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Resumo

As cadeias de isoladores sao componentes presentes nas torres de alta tensio responsaveis
por evitar a dissipacao da energia através da estrutura da torre, isto é, sdo responséaveis
pelo isolamento da alta tensao presente nos cabos da rede elétrica. Estas cadeias de isola-
dores precisam estar limpas para melhor desempenho, e evitar falhas de funcionamento.
A verificacao da necessidade de limpeza/lavagem é realizada na maioria das vezes por ob-
servacao visual humana, o que pode levar a erros de interpretagao, além de trazer riscos a
integridade fisica dos humanos que estao nas proximidades destes sistemas elétricos. Desta
forma, este projeto de pesquisa tem como objetivo desenvolver um algoritmo suporte para

estes profissionais, que observam e classificam esses isoladores.

O algoritmo suporte, utiliza técnicas de inteligéncia artificial e analisa a imagem, inferindo
uma segunda opinido sobre o estado de limpeza do isolador analisado. Para o desenvolvi-
mento deste algoritmo, foi necessaria a criagao de um banco de dados simulado, a partir
da utilizacao de softwares como o Inventor e Unity-3D, em funcao da limitacao de imagens

disponiveis de cadeias de isoladores sujas.

Desta forma, nesta pesquisa sdo construidas duas redes neurais distintas que utilizam
técnicas de aprendizado supervisionado, onde a primeira é para deteccao da cadeia de
isoladores, e a segunda para a deteccao do tipo de impureza sobre a superficie do disco.
Na primeira etapa, sao estudadas técnicas que utilizam o aprendizado supervisionado,
mais especificamente voltadas a redes de segmentacao seméantica, e na segunda etapa, sao

verificadas redes de classificagdo para a deteccao do tipo de impurezas.

No processo de deteccao das cadeias de isoladores, foi atingido um coeficiente de dice
médio de 0,95 para imagens simuladas, e de 0,92 para imagens reais, a partir de uma
dataset com apenas imagens simuladas. Ja na etapa de identificagdo do tipo de impureza
nos discos, a acurdcia média obtida é de 0,98, com um dataset totalmente distinto do

primeiro, mas também simulado.

Palavras-chave: Detector de objetos, segmentacao de imagem, aprendizado profundo,

aprendizado de maquinas, isoladores, inteligéncia artificial, isoladores de alta tensao.



Abstract

String insulators are components present in high voltage towers responsible for preven-
ting energy dissipation through the tower structure, that is, they are responsible for the
isolation of the high voltage present in the cables of the electrical network. These string in-
sulators need to be clean for best performance and to avoid malfunctions. The verification
of the need for cleaning/washing is most often performed by human visual observation,
which can lead to interpretation errors, in addition to bringing risks to the physical in-
tegrity of humans who are in the vicinity of these electrical systems. Thus, this research
project aims to develop a support algorithm for these professionals, who observe and

classify these insulators.

The support algorithm uses artificial intelligence techniques and analyzes the image, in-
ferring a second opinion on the state of cleanliness of the analyzed insulator. For the
development of this algorithm, it was necessary to create a simulated database, from the
use of software such as Inventor and Unity-3D, due to image limitations available from

dirty insulator strings

Thus, in this research, two distinct neural networks are built using supervised learning
techniques, where the first one is for the detection of the chain of insulators, and the second
for detecting the type of impurity on the disk surface. In the first stage, techniques that
use supervised learning are studied, more specifically aimed at semantic segmentation
networks, and in the second stage, are classification networks were checked to detect the

type of impurities.

In the process of detecting insulator strings, an average dice coefficient of 0.95 was achieved
for simulated images and 0.92 for real images, based on a database with only simulated
images. In the impurity type identification stage, the average accuracy obtained was 0.98,

with a completely different dataset from the first, but also simulated.

Keywords: Object Detector, image segmentation, deep learning, machine learning, insu-

lator, artificial intelligence, High voltage insulators.
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1 Introducao

Os isoladores sao componentes essenciais nos sistemas elétricos de alta tensao,
que desempenham um papel vital na transmissao segura e eficiente de eletricidade. Estes
dispositivos, sao usados para delimitar os condutores elétricos do ambiente circundante, e
evitar que a corrente elétrica escape para o solo ou outros materiais condutores proximos.
Sem os isoladores, a eletricidade de alta tensdo pode ser perigosa e até mesmo fatal para

os trabalhadores que ficam préximos de grandes sistemas elétricos.

Uma das principais fungoes dos isoladores, é fornecer uma barreira entre os con-
dutores elétricos e o solo. Este procedimento é necessario, porque a eletricidade de alta
tensao pode fazer com que uma quantidade significativa de corrente elétrica flua pelo solo,
criando um possivel risco de eletrocussao. O papel dos isoladores, é evitar que isso ocorra,
direcionando a corrente elétrica através do condutor, em vez de permitir que esta flua

para o ambiente.

Os isoladores também desempenham um papel crucial na transmissao e distribui-
¢ao de eletricidade em redes de alta tensao. Estes dispositivos sao utilizados para apoiar
condutores elétricos e manté-los na mesma posicao, para garantir que a eletricidade flua
para a direcao desejada. Os isoladores também ajudam a proteger os condutores elétricos
contra danos causados pelo clima, e outros fatores ambientais, como ventos e chuvas for-
tes, ja que uma fina camada de dgua condutora em sua superficie aumenta a probabilidade
de descarga elétrica (REIS, 2017)

Apesar da importancia dos isoladores, eles nao sao imunes a danos e a degradagao.
Um dos principais problemas que podem ocorrer, é o acimulo de sujeira e outros conta-
minantes na superficie dos isoladores, o que pode reduzir sua eficacia. A presenca destas
impurezas, pode levar a fugas elétricas, interrupgoes de energia, e até mesmo falhas no

funcionamento do equipamento.

Para garantir que os isoladores continuem a funcionar corretamente é essencial rea-
lizar manutencoes e inspecoes periddicas nos mesmos. Isso pode incluir a limpeza regular
dos isoladores, para remover sujeira e outros contaminantes, bem como inspeciona-los
quanto a sinais de desgaste ou danos. No entanto, a execucao desse tipo de manuten-
¢ao pode ser demorada, trabalhosa, e potencialmente perigosa para quem a executa. Uma
solugao para este problema é a utilizacao de sistemas autonomos para manutengao preven-
tiva dos isoladores. Esses sistemas sao projetados para executar tarefas automaticamente
como limpeza e inspecao, sem a necessidade de intervencao humana. Isso pode ajudar
a reduzir o risco de ferimentos ou acidentes, além de aumentar a eficiéncia do processo

de manutencao. Outra vantagem do uso de sistemas autonomos ¢ que eles podem reali-
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zar tarefas em areas de dificil acesso, ou perigosas para humanos, por meio de VANTSs e
robos, que podem atingir alturas e locais especificos, que nao sao facilmente acessiveis a

trabalhadores humanos, por meio do Sensoriamento Remoto (SR).

Manter a manutencao periddica, e conhecer antecipadamente o tipo de material
usado nos isoladores em sistemas de alta tensao, é muito importante, porque a partir do
tipo de material utilizado, é possivel determinar a capacidade do isolador de suportar os
esforgos elétricos e mecanicos em um determinado sistema. Diferentes tipos de isoladores,
como porcelana, vidro e materiais compostos, possuem diferentes propriedades, que os
tornam adequados para diferentes aplicacoes. Os isoladores de porcelana, por exemplo, sdo
conhecidos por sua alta resisténcia mecanica e capacidade de suportar altas temperaturas,

enquanto os materiais compositos, sao leves e faceis de transportar.

Assim sendo, conclui-se que a rigidez dielétrica dos isoladores de porcelana é for-
temente afetada pela condensacao de dgua na sua superficie, enquanto os isoladores com-
positos apresentam maior resisténcia as solicitagoes dielétricas, mesmo com superficie

coberta com sedimentos finos.

Além de conhecer o tipo de material, outro aspecto muito importante é de conhecer
o tipo de sujeira ou poluicdo presente nos isoladores, ja que a presenca de impurezas
pode afetar o seu desempenho. Neste contexto, existem diferentes tipos de sujeira, como
sal, poeira, cinzas, fuligens, excrementos de passaros, e estes elementos podem causar
diferentes tipos de danos aos isoladores. Por exemplo, o sal pode causar corrosao, enquanto
a poeira pode reduzir a capacidade do isolador de resistir ao estresse elétrico. Portanto, é
importante detectar o tipo de sujeira presente nos isoladores, para serem tomadas decisoes
adequadas a respeito da limpeza e manutencao dos isoladores, para garantir o seu bom

funcionamento.

Gragas a evolucao tecnolégica, atualmente, é muito comum utilizar-se técnicas
de inteligéncia artificial para automatizagdao de processos, principalmente, aqueles que
oferecem riscos ao ser humano. Devido a isso, destaca-se a importancia da identificacao
automatica dos tipos de impurezas nas cadeias de isoladores, para facilitar a tomada de
decisao humana, que determinam a necessidade de limpeza dos isoladores ou nao, a partir

de uma andlise inicial efetuada por algoritmos de machine learning (ML).

Conforme discutido em (PAN; ZHANG, 2021), a utilizagdo de sistemas que uti-
lizam (TA), tem o potencial de aumentar a eficiéncia do trabalho em 40%, e de dobrar
as taxas anuais de crescimento economico até em 2035. Desta forma, as empresas estao
investindo ativamente em tecnologias inteligentes, que colocam a IA em foco nitido e

estendem seu escopo de aplicacgao.

A utilizacao de (ML) para automatizar a detecgdo de impurezas nos isoladores

em redes de alta tensdo, ¢ uma ideia nova, mas que tem muita importancia na area da
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engenharia e de construgoes de sistemas inteligentes. Isso se deve ao fato, de que processar
abundantes quantidades de dados, de forma rapida e precisa, é essencial para prevenir a
integridade humana e otimizar o desempenho de grandes sistemas. Desta forma, este tra-
balho propoe efetuar a identificacdo autonoma das cadeias de isoladores, e posteriormente,

efetuar-se a deteccao do tipo de impureza na superficie do disco, caso exista.

No processo de detecgao das cadeias de isoladores, foi utilizado uma arquitetura
de rede neural totalmente conectada, que atingiu um coeficiente de dice médio de 0,95
para imagens simuladas, e de 0,92 para imagens reais, a partir de uma base da dados com
apenas imagens simuladas. Ja na etapa de identificagdo do tipo de impureza, foi utilizado
uma rede neural de classificacdo, que obteve uma acuracia média de 0,98, com um dataset

totalmente distinto do primeiro, mas também simulado.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

O objetivo deste trabalho é o estudo, analise e implementagao de técnicas de
machine learning e deep learning aplicadas em verificar-se o tipo de impureza presente na

cadeia dos isoladores.

1.1.2 Objetivos Especificos

o Desenvolvimento de algoritmos para identificar a cadeia de isoladores.

e Desenvolvimento de algoritmos para identificar o tipo de impureza na cadeia de

isoladores.

o Classificar o tipo de impureza entre: fuligem, dejetos e sal.

1.2 Justificativa

As cadeias de isoladores sdo componentes presentes nas torres de alta tensao res-
ponsaveis por evitar a dissipacdo da energia através da estrutura da torre, isto é, sdo
responsaveis pelo isolamento da alta tensao presente nos cabos e a estrutura da torre que
suporta estes. Estas cadeias de isoladores precisam estar limpas para evitar a falha des-
tas. A verificagao da necessidade de limpeza/lavagem é realizada por observagao visual, o
que pode levar a erros. Desta forma, este projeto de pesquisa visa oferecer um algoritmo
suporte para estes profissionais, que observam e classificam esses isoladores. O algoritmo
suporte utiliza técnicas de inteligéncia artificial, e analisa a imagem, onde ¢é fornecida uma

segunda opiniao sobre o estado de limpeza do isolador analisado.



Capitulo 1. Introdugdo 17

O algoritmo desenvolvido também pode ser utilizado para identificacao de cadeias
de isoladores e classificacao de sujeiras em videos obtidos em processos de inspe¢ao ma-

nuais ou automatizados, a partir da utilizacao de VANTS.

1.3 Organizacao do Trabalho

A organizacao do trabalho foi feita da seguinte maneira: O capitulo 2 se trata
da fundamentacgao tedrica, que explica e abstrai alguns conhecimentos necessarios para o

entendimento geral do trabalho proposto.

O capitulo 3 demonstra alguns trabalhos correlatos, onde sao mostrados projetos
aplicados a isoladores de alta tensao, com uma descri¢cao breve sobre os objetivos de cada

trabalho, metodologia proposta e os resultados obtidos.

No capitulo 4 é apresentado a sessao de materiais e métodos, que mostra como
o fluxo de identificacao de isoladores foi elaborado, e posteriormente, como o fluxo de

identificacao de impureza foi estabelecido.

No capitulo 5 sdo mostrados os resultados atingidos, com tabelas comparativas
entre os modelos abordados, e finalmente, no capitulo 6, ¢ mostrada a conclusao do projeto,

e propostas de atividades futuras relacionados a este trabalho.
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2 Fundamentacao Téorica

Este capitulo tem como intuito, mostrar e revisar alguns conceitos importantes,
essenciais para a compreensao das propostas inferidas neste projeto. Para a segmentacao
dos isoladores, sao discutidos assuntos de aprendizado supervisionado voltados para redes
de segmentacao semantica. J& na etapa de deteccao dos tipos de impurezas nos discos,
sao discutidas abordagens a partir das redes de classificagdo, também com a utilizagao
do aprendizado supervisionado, e o tipo principal de dispositivo utilizado para efetuar o

sensoriamento remoto.

2.1 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto, ou Remote Sensing (RS) é uma tecnologia, que possui
como principal objetivo, realizar o diagnéstico de um local a partir de uma coleta de
dados, que passam por um processo de avaliagao, para gerar um determinado tipo de
resultado. De acordo com (FLORENZANO, 2007), o sensoriamento remoto refere-se a
obtencao de dados por meio de sensores instalados em plataformas terrestres, aéreas e
orbitais. O termo remoto, que significa distante, é utilizado por que a obtencao é feita a

distancia, ou seja, sem o contato fisico entre o sensor e os objetos na superficie terrestre.

No geral, a pratica de sensoriamento remoto, ¢ muito comum no ramo da agricul-
tura de precisao, porém, no caso deste trabalho, o (SR) vem da utilizagdo de um drone

por um operador, a partir de um controle remoto, para registro da cadeia de isoladores.

2.1.1 Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS)

De acordo com (MEDEIROS, 2007), os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS)
sao equipamentos aéreos, capazes de executar distintos tipos de tarefas, como mapea-
mento, reconhecimento, sensoreamento, vigilancia, dentre outros. Esses objetos se asse-

melham a aeronaves pequenas e nao fazem contato fisico direto com o meio analisado.

Dentre os diversos tipos de VANTS, os mais populares sao os drones, conforme
mostrado na Figura 1. Os drones sdo equipamentos que embarcam tecnologia de ponta, e
sao capazes de otimizar o processo de construcao e instalacao de novas linhas em torres
de transmissao. Em diversos tipos de projetos, existem iniimeros desafios que podem ser
facilitados através da utilizagao deste dispositivo, como mapeamento de regides agricolas,
implementacgao de sistemas de vigilancia, e estudos e analises de manutencao de cenarios

que oferecem riscos ao ser humano.
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Figura 1 — Foto de drone utilizado comumente em inspecoes, para levantamento de fotos
em redes de alta transmissao.

Fonte Proépria.

2.1.2 lIsoladores Elétricos

Os isoladores elétricos sao dispositivos utilizados para isolar condutores elétricos
em sistemas de transmissao de energia elétrica, comumente presentes em redes de trans-
missao de alta tensao. Estes componentes sao feitos com materiais que possuem proprie-

dades dielétricas, que podem resistir a altas tensoes elétricas sem conduzir eletricidade.

Existem distintos tipos de materiais utilizados na fabricacao de isoladores, onde
os mais comuns sao o vidro, polimero e a porcelana. Cada tipo de material apresenta
caracteristicas especificas que os tornam mais adequados para determinadas situagoes e

aplicagoes.

O isolador de vidro é mostrado na Figura 2, onde estes tipos de isoladores sao
conhecidos por sua alta resisténcia mecanica e quimica, além de sua rigidez dielétrica,
com uma superficie lisa e ndo porosa, o que os torna mais resistentes a acumulacao de
sujeira. Sao frequentemente utilizados em linhas de transmissao de energia elétrica, onde
estao sujeitos a vibracoes, intempéries e altas temperaturas (KUMAR et al., 2015), onde
sao utilizados especialmente em regioes costeiras, onde ha maior exposicao de salinidade
(AL-MAHDAWI, 2021).
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Figura 2 — Exemplo de um isolador de vidro.

Fonte Propria

O isolador de polimero é mostrado na Figura 3, onde estes tipos de isoladores
sao fabricados a partir de materiais plasticos reforcados com fibras de vidro ou cerami-
cas. Esses materiais apresentam alta resisténcia a altas temperaturas, boa estabilidade
térmica e quimica (RAVI-KUMAR et al., 2019), além de serem mais leves e manterem
suas propriedades elétricas por mais tempo do que os isoladores de vidro ou porcelana.
Essas caracteristicas tornam os isoladores de polimero mais adequados para aplicagoes

em ambientes agressivos, como regioes litoraneas ou industriais.

Figura 3 — Exemplo de um isolador de polimero.

Fonte Propria

Por fim, o isolador de porcelana é mostrado na Figura 4, onde estes tipos de
isoladores sao os mais tradicionais e utilizados em sistemas elétricos de alta tensdo. Eles
sao fabricados a partir de argila e outros materiais ceramicos, e apresentam alta rigidez
dielétrica e resisténcia mecanica (NOORI; MAMOORY; MEHRAEEN, 2007), onde sdo



Capitulo 2. Fundamentacio Téorica 21

muito utilizados em subestagoes elétricas, ou locais onde nao estao sujeitos a esforcos

mecanicos significativos

Figura 4 — Exemplo de um isolador de porcelana.

Fonte Propria

2.1.3 Visao Computacional

A visdo computacional, ou Computer Vision (CV) é uma area da inteligéncia arti-
ficial que se concentra em desenvolver técnicas e algoritmos para permitir que as maquinas
compreendam e interpretem imagens e videos. Isso inclui tarefas como reconhecimento de
objetos, deteccao de faces, analise de sentimento, entre outras. A visao computacional
¢ amplamente utilizada em aplica¢gbes como robodtica, automacgao industrial, seguranca,

veiculos autonomos, realidade aumentada, processamento de imagens, dentre outros.

De acordo com (SZELISKI; SZELISKI, 2011), a visdo computacional é uma dis-
ciplina interdisciplinar que combina principios de areas como estatistica, geometria, pro-
cessamento de sinais, aprendizado de maquina e outras para desenvolver algoritmos que

possam lidar com imagens.

A visdo computacional tem se desenvolvido desde a década de 60, com o surgimento
de primeiros algoritmos de processamento de imagens, que eram baseadas em técnicas
estatisticas e geométricas simples. No entanto, com o avancgo da tecnologia, especialmente
o aumento de capacidade de processamento e armazenamento, a visao computacional

comecgou a incorporar técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais.

A evolugao da tecnologia também permitiu o surgimento de novas aplicacoes da
visao computacional, como a realidade aumentada, aprendizado profundo, e a reconhecer
objetos e padroes em imagens de forma mais precisa. A medida que a tecnologia continua

a evoluir, é esperado que a visao computacional continue a se desenvolver e ser aplicada
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em novos campos, permitindo que as maquinas compreendam e interpretem imagens e

videos de forma cada vez mais precisa e avangada.

2.1.4 Woatershed

O watershed é um algoritmo de processamento de imagens cujo objetivo é efetuar
a segmentacao de imagens a partir de diferencas de intensidades dos pizels. A ideia do
algoritmo, consistem em dividir regides conforme as suas intensidades, criando uma es-
pécie de bacia hidrografica, onde cada regiao da imagem é considerada uma bacia, e os
pizels com menor intensidade de gradiente sao considerados as divisas entre essas bacias
(NAJMAN; SCHMITT, 1994). Desta forma, estas divisas sao utilizadas para separar a

imagem em regides, criando segmentagoes, conforme mostrado na Figura 5.

Figura 5 — Representagao da ideia do algoritmo de watershed a partir das bacias de agua.
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Fonte (NAJMAN; SCHMITT, 1994)

Na Figura 5, P(f) é considerada uma superficie, e as linhas de contorno sao iden-
tificados pelos pontos de menor intensidade de gradiente. Cada bacia hidrografica, ou
regiao, ¢ definida pelas areas contidas entre as linhas de contorno. O algoritmo de wa-
tershed ¢ usado para segmentar a imagem em diferentes regioes ou bacias hidrogréficas,
considerando a intensidade de gradiente como a quantidade de agua que flui para cada
regiao, assim como é considerado em uma bacia hidrografica, mostrada na parte direita

da Figura 5.

A imagem resultante mostra que o watershed pode segmentar a imagem em dife-
rentes regioes com base nas diferencas de intensidade de gradiente, e a utilizagao desta

ideia pode ser explorada para fazer segmentagoes bastante precisas.
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2.1.5 Meétricas de avaliacao

As métricas de avaliacdo sdo medidas necessarias para avaliar o desempenho de
algoritmos, para tarefas como reconhecimento de objetos, deteccao de caracteristicas,
segmentacao de imagens, entre outras (RUSSAKOVSKY et al., 2014). Essas métricas sao
importantes para avaliar a eficacia do algoritmo, quando se compara a predicdo modelo

ao valor verdadeiro, ou ground-truth (GT).

Umas das maneiras mais comuns de mensurar-se a qualidade dos modelos, vem a
partir da utilizacdo da matriz de confusao. A matriz de confusao, é uma tabela que permite
visualizar o desempenho de um modelo em termos do ntimero de previsdes corretas e
incorretas feitas para cada classe. E uma ferramenta extremamente 1til para avaliar a

qualidade de um modelo de aprendizado de maquina.

A matriz de confusao apresenta quatro possibilidades de resultado para cada classe,

denominados parametros medidores de performance (SHAJIHAN, 2020) que sao:

 Verdadeiros positivos (TP);
« Falsos positivos (FP);

 Verdadeiros negativos (TN);

Falsos negativos (FN)

Cada coluna da matriz representa as previsoes feitas pelo modelo, enquanto cada
linha representa as instancias reais pertencentes a cada classe. Um exemplo do padrao

desta tabela, é mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Exemplo de padrao da matriz de confusao.

Predicao
SIM Nao
SIM Verdadeiro Verdadeiro
Valor Real Positivo (TP) | Negativo (TN)
.| Falso Falso Negativo
Nao o
Positivo (FP) | (FN)

As métricas de avaliagdo, em sua maioria, sdo obtidas a partir dos valores da matriz
de confusao (GERON, 2022), e variam conforme a aplica¢do, as mais comuns quando se
trata de modelos de segmentacao semantica, sao a precisao, acuracia, coeficiente de dice,

e o indice de jaccard.

A precisao prec é mostrada na equagao (2.1), que representa a medida da propor¢ao
de previsoes corretas em relagao ao numero total de previsdes positivas feitas pelo modelo.

Em outras palavras, é a medida da capacidade do modelo de identificar corretamente os
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verdadeiros positivos. De forma mais especifica em modelos de segmentacao, é a relacao
entre todos os pizels classificados em uma determinada imagem, em comparagao a quantos

destes realmente tém um valor correto.

TP

T (2.1)
TP+ FP

prec =

A acurécia acc é mostrada na equagao (2.2), e representa a medida da proporcao
de previsoes corretas em relacao ao nimero total de previsoes preditas pelo modelo.
E uma métrica que avalia a capacidade geral do modelo de fazer previsdes corretas,
independentemente de serem positivas ou negativas. Seus valores variam de 0 a 1, e este

valor indica uma relacao de quantos pizels foram classificados corretamente.

B TP +TN
 TP+TN+FP+FN

e (2.2)
O coeficiente de dice é mostrado na equacao (2.3), onde representa uma métrica
muito sensivel a pequenas diferencas, que consiste em avaliar a sobreposicao entre duas

regioes, comparando a regiao segmentada pelo modelo de predigao e a regiao de referéncia

(GT).

oTP
o — 23
dice = S b T FP T FN (2:3)

Estas sao as métricas mais utilizadas quando se trata de redes neurais de seg-
mentacao semantica, onde sao amplamente utilizadas em sensoriamento remoto, e areas
hospitalares (TAHA; HANBURY, 2015). Quando o assunto é redes de classificacdo, a
métrica mais comum de utilizar-se é a acuracia, em conjunto da visualizacdo da matriz

de confusao.
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2.2 Inteligéncia Artificial (1A)

A Inteligéncia Artificial ¢ um ramo da ciéncia da computagao que envolve a uti-
lizagdo de maquinas para fazer atividades, que tradicionalmente requerem inteligéncia
humana. Isso significa criar algoritmos para classificar, analisar, extrair, e fazer predi-
¢oes a partir de um determinado conjunto de dados. Da mesma forma que uma crianga
humana aprende, a inteligéncia artificial passa por um processo de aprendizado similar,
para conseguir executar uma determinada tarefa, e isso ocorre a partir de um grande
volume de dados, para poderem identificar padroes, fazer previsdes e recomendar agoes,
da mesma forma como um humano faria, porém, de forma mais rapida, precisa, e sem
considerar meios externos para suas tomadas de decisoes. A relacao entre (ML), (IA), e

outros subcampos, sao representados de forma simplificada na Figura 6.

Figura 6 — Diagrama de relagoes entre as areas da inteligéncia artificial, aprendizado de
maquinas e o aprendizado profundo.

Inteligéncia Artificial Aprendizado de Maquinas

* Visao Computacional * Supervisionado
* Reconhecimento de Voz * Nao Supervisionado

* Processamento de * Reforgo
linguagem Natural

Fonte Propria.

A principal distingdo entre a utilizagdo de técnicas de (IA) para a programagao
regular, consiste em treinar um programa para executar uma tarefa especifica, que explora
solugdes e melhore por conta prépria. Uma (IA) com funcionamento adequado, descobre
o que fazer quando se depara com situagoes desconhecidas. J& nos programas regulares,
sao definidos os cendrios possiveis, e a partir disto, a execugao ocorre, seguindo um fluxo
de cenérios definidos e esperados. De acordo com (LOBO, 2018), uma (IA) envolve varias
etapas ou competéncias, como reconhecer padroes e imagens, compreensao de linguagem,
perceber relagoes entre dados, conseguem entender e processar dados, adquirir raciocinios

e novas experiéncias, para posteriormente se autoaperfeicoar.
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2.2.1 Aprendizado de Maquinas

Dentro dos campos de estudo da inteligéncia artificial (Al), um dos termos mais
populares na literatura, é o aprendizado de maquinas (ML), o qual é um sistema que pode
modificar seu comportamento de forma autoénoma, tendo como base em suas decisoes a
sua prépria experiéncia, com pouca ou nenhuma intervencdo humana no processo de

aprendizagem e execucao.

De acordo com (KRISHNA et al., 2022), os algoritmos de (ML) sdo cada vez mais
implantados em diversos distintos tipos de decisoes, como em areas de satude, finangas e
politica. Existe uma énfase crescente em garantir que esses modelos sejam prontamente
entregues para profissionais de diferentes areas. A ideia de (ML) é extremamente ampla,

e pode ser utilizada em diversas areas de conhecimento, como:

» Reconhecimento de voz, onde o software consegue distinguir palavras e converté-las

em texto.

« Utilizagdo em jogos e sensores, para construcao de sistemas inteligentes, que apren-

dem a partir de regras.
o Construcao de chatbots, e aplicacoes que utilizam textos.

o Sugestoes de conteido por meio de dados, como recomendagoes de contetidos e

publicidades.

e Reconhecimento de imagens, que é uma das aplicacbes mais comuns atualmente

onde ¢é possivel classificar e identificar objetos a partir de uma imagem digital.

O aprendizado de maquinas, é comumente dividido em trés tipos especificos de

aprendizado, sendo:

» Aprendizado supervisionado;
o Aprendizado nao supervisionado;

o Aprendizado por reforco.
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2.2.2 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é um tipo de aprendizado que tem como base ano-
tagoes, ou seja, inferéncias do tipo de resposta de uma determinada amostra a partir de

um conjunto de entrada.

Neste tipo de aprendizado, o processo ocorre de forma analoga ao que ¢é efetuado
por um professor, que direciona os dados e orienta onde estdo as regides de interesse a
serem aprendidas. O professor fornece as provas, as corrige, e fala em quais lugares estao

seus erros, e 0 mesmo ocorre para o processo de aprendizado supervisionado.

Dentro do aprendizado supervisionado em aplicagoes voltadas a imagens, existem
diversas metodologias para utilizar essa regiao de interesse, e cada forma possui um tipo

de aplicagao, com varia¢oes de anotagoes, para cada tipo de utilizacao, conforme mostrado
no trabalho de (RESENDE; PROENCA, 2021).

Algumas técnicas muito utilizadas neste tipo de aprendizado, quando se trata de
aplicagoes em imagens, sao:
o Detecgao de objetos com bounding boxes;
o Segmentacao semantica;
» Segmentacao por instancias;

e Classificadores.
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2.2.2.1 Deteccao de objetos com bounding boxes

Uma rede neural para deteccdo de objetos, consiste em associar um determinado
objeto a uma classe, com sua respectiva localizacdo na imagem, ou seja, sao dadas as
coordenadas dos pontos que delimitam um retangulo circunscrito a este objeto. Este
retangulo é denominado comumente como caixas delimitadoras, ou bounding boxes, que
delimitam a regiao de interesse. Em redes deste tipo, no periodo de treinamento, sao
fornecidas imagens como entrada, em conjunto a um arquivo de texto, que possui as

coordenadas que representam os vértices do retangulo.

De forma anéloga ao que é feito para a entrada, o mesmo ocorre para a saida.
Neste tipo de rede neural, a saida é representada com retangulos das areas de interesse,

conforme mostrado na Figura 7.

Figura 7 — Exemplo de deteccao de objetos com bounding boxes, onde a regiao circunscrita
representa a regiao de interesse da classe em questao.

Rede Neural

RGB Saida

Fonte Propria
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2.2.2.2 Segmentacdo Semantica

Uma rede neural de segmentagao semantica, tem como aplicagao, rotular cada
pizel da imagem, com uma respectiva classe. Cada pizel, neste caso, é associado obrigato-
riamente a pelo menos um tipo de classe. No momento do treinamento, essa rede neural
utiliza duas imagens como referéncia, uma é a imagem original, e a outra é uma maéscara,
ou seja, uma imagem binaria que corresponde a regiao de interesse da mesma imagem
original. De forma andloga ao que é feito na entrada, o mesmo ocorre para a saida. Neste
tipo de rede neural, a saida é uma imagem binaria, onde as regides de interesse, sao

representados pelos pizels brancos, conforme mostrado na Figura 8.

Figura 8 — Exemplo de segmentacao seméantica, onde cada objeto é distinguido conforme
sua classe.

Rede Neural

RGB Saida

Fonte Propria

Conforme mostrado acima, o disco ¢é identificado e segmentado, e todos os pizels
que representam os discos dos isoladores, sdo representados pela mesma cor, que neste

caso é definido como branco.

A segmentacgao semantica é muito utilizada atualmente, em diversos tipos de apli-
cagoes. Na medicina, por exemplo, esta técnica é utilizada para segmentagao de células
cancerigenas, conforme mostrado em (RIJTHOVEN et al., 2021).

Outro ramo bastante comum de utilizar-se a segmentagao semantica, é na area do
sensoriamento remoto, como mostrado em (DIAKOGIANNIS et al., 2020), que classifica
mapas e regioes da ared urbana, a partir de metodologias que envolvem o sensoriamento

remoto.
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2.2.2.3 Segmentacao por instancias

A segmentagdo por instancias, tem o funcionamento muito parecido com o da
segmentacao semantica. A principal diferenca entre ambas, é que nesta, cada classe é
identificada de forma tnica, ou seja, mesmo que o objeto identificado seja 0 mesmo, cada
objeto é distinguivel entre si na mesma imagem, onde um ntmero variavel de instancias
podem ser apresentadas em uma mesma imagem (LIU et al., 2018). Um exemplo deste
tipo de aplicagao, ¢ mostrado na Figura 9, onde é mostrado um exemplo de como a

segmentacdo por instancias é utilizada.

Figura 9 — Exemplo de segmentacao por instancias, onde cada objeto é distinguido sepa-
radamente conforme sua classe.

Rede Neural

RGB Saida

Fonte Propria.

Conforme mostrado acima, cada disco é identificado, porém, cada um destes é
representado por uma mascara exclusiva. Este tipo de técnica é muito utilizado na area
médica para detecgao de tumores, conforme mostrado no trabalho de (AMGAD et al.,

2021) que efetua a classificacao, localizagdo e segmentagao de nicleos.

Outra area que este tipo de segmentacgao se destaca, é na agricultura de precisao,
mostrado no trabalho de (AFONSO et al., 2020), que efetua a detecgdo e a contagem

automatica de tomates.
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2.2.2.4 Classificadores

Os classificadores sao algoritmos que tem como principal funcao, classificar dados
em diferentes categorias ou classes. Eles sao usados em uma ampla variedade de aplicagoes,

onde a tarefa é identificar a qual categoria uma nova entrada de dados pertence.

Os classificadores sao utilizados em muitas areas distintas, como processamento
de linguagem natural, visdo computacional (BARBEDO, 2013), deteccao de fraudes, re-

conhecimento de voz, diagnostico médico, dentre outras.

Os exemplos mais comuns de classificadores sao as arvores de decisao ou random
florest (RF), redes neurais ou neural netwotk (NN), regressao logistica, maquina de vetores
de suporte, ou support vector machine (SVM) e Naive Bayes (PEREIRA; MITCHELL;
BOTVINICK, 2009), onde a Figura 10 destaca um exemplo de sua aplicagao.

Figura 10 — Exemplo de aplicacdo de um classificador para categorizar se a imagem de
entrada esta limpa ou suja.

Limpo / Sujo

Classificador

RGB Saida

Fonte Propria.
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2.2.3 Aprendizado N3o Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado é um tipo de algoritmo que procura padroes
em um conjunto de dados sem rétulos pré-existentes, onde é necessaria pouca supervisao
humana e trabalho de preparacgao, porém, os resultados tendem a ser menos tendenciosos

e visualizaveis do que outros tipos de aprendizados.

De acordo com (ALPAYDIN, 2016), o aprendizado nao supervisionado é um tipo
de aprendizado de maquina em que o algoritmo é exposto a dados sem a orientagao de uma
marcacao. As tarefas de aprendizado nao supervisionado incluem descoberta de padroes,

agrupamento, deteccao de outliers, e utilizagao de redes neurais.

Do ponto de vista de (BISHOP; NASRABADI, 2006), diferentemente do apren-
dizado supervisionado, onde as saidas desejadas ja sdo conhecidas, no aprendizado nao
supervisionado, nao existem saidas desejadas previamente conhecidas, e o algoritmo é

deixado para descobrir os padroes e estruturas nos dados por conta prépria.

Os modelos de aprendizado nao supervisionados funcionam de forma independente
em conjuntos de dados nao rotulados com pouca supervisao humana. Como o aprendizado
nao supervisionado nao requer uma hipotese para identificar padroes, ele remove o viés da
hipétese. No entanto, requer que os humanos validem as variaveis de saida para confirmar

o que é importante.

2.2.4 Aprendizado por reforco

O aprendizado por reforco é um tipo de aprendizado de maquina que envolve a
interacdo de um agente com um ambiente dindmico, onde seu objetivo é de aprender
a tomar decisoes a partir de um sistema de recompensa (SUTTON; BARTO, 2018). O
agente recebe feedback na forma de recompensas ou puni¢oes, de forma com que aprenda
a tomar agdes que maximizem a recompensa geral ao longo do tempo, mesmo em cenérios

complexos e dindmicos (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

Algumas das técnicas mais comuns usadas em aprendizado por reforco incluem
Q-learning, Deep ) Networks, e o método de Monte Carlo. Essas técnicas sao usadas para
construir modelos que possam aprender a tomar decisoes inteligentes em diversos tipos

de cenérios.

2.2.5 Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional, ou Convolution Neural Network (CNN) é um tipo
de rede neural artificial, especialmente projetada para lidar com imagens. Estas redes sao
compostas por camadas de neurdnios, onde cada camada é responsavel por extrair carac-

teristicas de diferentes niveis de abstracao a partir das imagens de entrada. As camadas
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iniciais, geralmente, sdo responsaveis por extrair caracteristicas basicas, como bordas e
formas, enquanto as camadas finais sdo responsaveis por identificar objetos e reconhecé-

los.

De acordo com (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016), uma rede neural con-
volucional, é uma variagao de redes perceptrons de multiplas camadas, inspirada no pro-
cesso biologico de dados visuais. De maneira semelhante aos processos tradicionais de visao
computacional, uma CNN ¢é capaz de aplicar filtros em imagens, mantendo a relagao de

vizinhancas entre os pizels das imagens.

Além de utilizar-se as CNNs para processos de classificagao, estas redes sdo muito
utilizadas como extratoras de caracteristicas, quando utilizadas em arquiteturas de seg-

mentacao semantica, que possui camadas convolucionais totalmente conectadas.

2.2.6 VGGI16

A VGG16 é uma arquitetura de rede neural desenvolvida no trabalho de (SI-
MONYAN; ZISSERMAN, 2014), que representa uma arquitetura composta por 16 cama-

das de processamento, com 13 camadas de convolucao e 3 camadas de Max Pooling.

As camadas de convolugao sao responsaveis por detectar padroes e caracteristicas
nas imagens, enquanto as camadas de Maz Pooling sao utilizadas para reduzir a dimen-
sionalidade dos dados e tornar a rede mais robusta a pequenas variagoes nas imagens de

entrada.

Atualmente, a VGG16 tornou-se bastante popular, e é amplamente utilizada em
tarefas de reconhecimento de imagem, classificagdo de objetos, e reconhecimento de pa-

droes, devido a sua capacidade de aprender caracteristicas hierarquicas e robustas.

2.2.7 ResNet-34

A ResNet-34 é uma arquitetura de rede neural proposta por (HE et al., 2016)
composta por 34 camadas, muito utilizada em tarefas de reconhecimento de imagem,
classificacao e identificagao de padroes, devido a sua capacidade de aprender caracteristi-

cas hierarquicas e robustas, com um desempenho satisfatério.

A ResNet-34 foi projetada para lidar com problemas decorrentes da profundidade
excessiva das redes neurais, chamado vanishing gradient. Quanto mais profunda é a rede,
mais dificil é para o gradiente propagar através das camadas, o que pode levar a problemas
de treinamento e generalizagao. A ResNet-34 resolve esse problema ao introduzir camadas
residuais, que permitem a construcao de redes profundas sem sofrer do problema do

vanishing gradient.

As camadas residuais sdo compostas por dois blocos de camadas: uma camada de
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convolucao seguida de uma camada de Batch Normalization e uma camada de ReLU. A
saida dessa camada é somada com a entrada da camada residual antes de passar para a
proxima camada, e isso permite que a saida da camada residual seja diretamente conectada

a entrada.

2.2.8 FCNNS

Uma rede neural com as camadas de convolugdo totalmente conectadas (FCNN)
é um tipo de arquitetura de rede neural usada principalmente para tarefas baseadas em
imagens, como segmentacao, deteccao de objetos e geracao de novas imagens. A prin-
cipal caracteristica de uma (FCNN), é que diferentemente da (CNN), suas camadas de

convolugao estao totalmente conectadas.

As camadas convolucionais funcionam aplicando um conjunto de filtros & imagem
de entrada, que extraem recursos como arestas, texturas e padroes. Esses recursos sao pas-
sados por varias camadas da rede, com cada camada extraindo recursos mais complexos.
A saida final deste tipo de rede, é uma versao segmentada da imagem de entrada, onde
cada pizel é rotulado como pertencente a uma classe especifica. O trabalho de (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2015), mostra de forma detalhada, a modelagem matematica
por tras deste tipo de modelo, e mostra que uma das principais vantagens das FCNNs, é
que elas conseguem processar diferentes tamanhos e propor¢oes, mantendo o mesmo nivel
de desempenho. Isso é possivel, porque as camadas convolucionais sdo capazes de aprender
caracteristicas espaciais e recursos que sao invariantes ao tamanho e posicao dos objetos
na imagem. Este processo, facilita o aprendizado de padroes especificos de determinadas

regides da imagem, que podem ser usados para identificar objetos ou fundos.

2.2.9 Autoencoders

A arquitetura de um autoencoder, de acordo com (COSTA et al., 2022), é composta
por um encoder e um decoder que operam em conjunto, formando uma tunica rede. O
encoder recebe em sua entrada um conjunto de imagens, e durante o treinamento, extrai

o maximo de informagoes possivel destas imagens, formando um mapa de caracteristicas.

O encoder, é a parte da rede que compacta a entrada, ou seja, reduz o tamanho
de cada imagem que entra. O decoder pega a tultima imagem reduzida, e faz o processo
contrario, ou seja, aumenta sucessivamente seu tamanho até que o tamanho de saida do
decoder seja equivalente ao de entrada do encoder. Esse processo é muito utilizado em
(FCNNs), é e feito para que a rede neural tente estimar uma fungao, que gere uma saida

semelhante ao que foi dado de entrada, conforme mostrado na Figura 11.



Capitulo 2. Fundamentacio Téorica 35

Figura 11 — Exemplo de funcionamento de uma arquitetura encoder-decoder.
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2.29.1 LinkNet

De acordo com (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017) a LinkNet é uma arquite-
tura de rede neural convolucional totalmente conectada (FCNN), usada para tarefas de
segmentacao de imagens. E um tipo de arquitetura projetada para receber uma imagem
como entrada, e produzir uma saida que ¢ uma versao segmentada da imagem de entrada,

na qual cada pizel é rotulado.

A arquitetura da LinkNet é baseada na estrutura codificador-decodificador, comum
em (FCNNs). O codificador é uma série de camadas convolucionais, usadas para extrair
recursos da imagem de entrada. Esses recursos sao entao passados pelo decodificador,
que ¢ uma série de camadas convolucionais transpostas usadas para aumentar a amostra
dos mapas de recursos, e produzir a saida segmentada final. O esbogo deste tipo de

comportamento, é mostrado na Figura 12, mostrada abaixo.

Um dos principais recursos da LinkNet, ¢ que ele usa conexoes residuais entre as
camadas do codificador e do decodificador. Essas conexdes permitem que a rede aprenda
mais facilmente os mapeamentos entre as imagens de entrada e saida e podem ajudar a
melhorar a precisao da segmentacao. Além disso, a LinkNet também utiliza uma estrutura
leve, o que significa que requer menos recursos computacionais e meméria em comparagao

com outras arquiteturas, tornando-a mais eficiente e rapida.

2.2.9.2 Unet

A Unet também é uma arquitetura (FCNN), utilizada principalmente para tarefas
de segmentacao de imagem, projetada para receber uma imagem como entrada e produzir

uma saida, assim como a LinkNet.
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Figura 12 — Representacao do funcionamento do encoder e decoder comumente utilizado

na FCNN.
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Fonte Chaurasia, 2022.

A arquitetura Unet é conhecida por seu formato U, criado pela combinacao de
uma série de camadas convolucionais e de Max Polling. O codificador extrai os recursos
da imagem de entrada, enquanto o decodificador aumenta a amostra dos mapas de recursos

e produz uma saida, assim como mostrado na Figura 11

Uma das principais vantagens da arquitetura Unet ¢ que ela utiliza conexoes skip,
que conectam as camadas do codificador e do decodificador, de modo que as conexoes
permitam que a rede aprenda mais facilmente os mapeamentos entre as imagens de entrada
e saida. Outra vantagem desta arquitetura, ¢ da possibilidade de lidar com imagens de

diferentes tamanhos, e com um nimero relativamente pequeno de imagens anotadas.

A Unet tem sido amplamente utilizada em imagens médicas, particularmente em
tarefas como segmentacao de células e tecidos, e também aplicada a outras areas, como

inspecao industrial, imagens de satélite e carros auténomos.

O modelo da Unet, foi proposto no trabalho (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015), que descreve a arquitetura da Unet e sua aplicagdo na segmentacao de imagens

médicas, como, por exemplo, na segmentacao de tumores em imagens de tomografias.
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3 Trabalhos correlatos

Neste capitulo é apresentado brevemente o que ja foi proposto em trabalhos corre-
latos a este, as técnicas e metodologias utilizadas, os resultados alcancados e as questoes

tratadas e nao tratadas na implementacao da respectiva solugdo proposta.

O artigo (GAO et al., 2019) apresenta um método para segmentar isoladores em
imagens de linhas de energia, a partir de uma versao modificada de uma rede adversaria
generativa condicional (¢cGAN). O trabalho tem como objetivo desenvolver um método
para identificacdo automética de isoladores em imagens de linhas de energia, para ajudar a
reduzir a necessidade de inspe¢ao manual e melhorar a eficiéncia da manutengao de linhas
de transmissdo de energia. O método proposto no artigo, é baseado em um (cGAN),
o qual é um tipo de modelo generativo que pode ser utilizado para tarefas de geragao
e segmentacao de imagens. O autor modificou a arquitetura do (cGAN) padrao para
melhorar o desempenho na segmentacao de isoladores. O modelo foi treinado em um
conjunto de dados de imagens de linhas de energia, e foi capaz de atingir um indice de
Jaccard de 0,76. O artigo também discute a respeito do potencial do método proposto,
no intuito de ser utilizado para outras tarefas de inspecao de linhas de energia, como
identificacdo de isoladores danificados, ou detectar outros objetos em imagens de linhas
de energia. Os resultados dos experimentos mostram que o método proposto consegue

efetuar uma segmentacao satisfatoria em imagens de isoladores em linhas de transmissao.

O trabalho de (SAMPEDRO et al., 2019), apresenta um método de utilizacao de
deep learning para reconhecer e diagnosticar automaticamente isoladores elétricos com de-
feitos. O sistema utiliza redes neurais convolucionais (CNNs) para analisar as imagens das
cadeias de isoladores, e identificar possiveis defeitos. O sistema foi treinado e testado em
um conjunto de dados de imagens de cadeias de isoladores reais, e foi capaz de reconhecer
e diagnosticar com precisao varios tipos de defeitos com alta precisao. Nos resultados ob-
tidos deste trabalho, ¢ mostrado que o desempenho do sistema em um conjunto de dados
de imagens de cadeias de isoladores do mundo real, foi um indice de Jaccard de cerca de
0,97, e o método proposto mostrou ter alta precisao no reconhecimento e diagnéstico de
varios tipos de defeitos no isolador. A conclusao do artigo destaca o potencial do sistema
para ser usado em aplicagoes reais de transmissao e distribuicao de energia, bem como

seu potencial para ser aplicado a outros tipos de inspecao de equipamentos elétricos.

O trabalho de (ALAHYARI et al., 2020) apresenta um método de uso de (DL)
para realizar tanto a segmentacao quanto a classificacao de defeitos em isoladores em
linhas de transmissao de energia. O principal objetivo deste trabalho, é desenvolver um

sistema capaz de identificar e diagnosticar automaticamente defeitos em isoladores de li-
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nhas elétricas, o que pode ajudar a reduzir a necessidade de inspe¢cao manual e melhorar
a eficiéncia da manutencao da linha elétrica. O método proposto no artigo, é baseado
em uma abordagem de aprendizado profundo que usa uma combinac¢do de redes neurais
convolucionais (CNNs) e uma rede neural recorrente (RNN) para realizar tarefas de seg-
mentagao e classificagdo. O sistema é capaz de segmentar o isolador na imagem e, em
seguida, classificar o isolador segmentado em classes normais ou defeituosas. O sistema
foi treinado e testado em um conjunto de dados de imagens de isoladores de linhas de
energia do mundo real e foi capaz de segmentar e classificar com uma acuracia de 0,93 os

isoladores com diferentes tipos de defeitos.

Na pesquisa de (LOPEZ et al., 2021), é mostrado um sistema auténomo de veiculo
aéreo nao tripulado (VANT) para limpeza de isoladores em inspe¢ao e manutencao de
linhas elétricas. O sistema proposto no artigo é baseado em um VANT auténomo equipado
com um braco roboético e um mecanismo de limpeza. O VANT é capaz de voar ao longo de
uma linha de energia e inspecionar os isoladores usando cameras e sensores. Se o sistema
detectar um isolador sujo, o VANT usard seu brago robdtico para limpar o isolador.
O sistema também possui um algoritmo de controle para garantir a estabilidade e a
seguranca do VANT durante o voo e as operagoes de limpeza. O artigo também discutiu
o potencial do método proposto para ser usado em aplicagoes reais de transmissao e
distribuicao de energia, bem como sua capacidade de melhorar a eficiéncia e a seguranca da
manutenc¢ao da linha de energia. Os resultados dos experimentos mostram que o método
proposto é capaz de efetivamente inspecionar e limpar isoladores de linhas de energia,

reduzindo a necessidade de intervencao humana e aumentando seguranca.

De forma anéloga as outras pesquisas, no trabalho de (PERNEBAYEVA et al.,
2019), é mostrado um método para avaliar a condigao de isoladores em redes de alta tensao
em imagens aéreas capturadas por VANTs. O método envolve pré-processar as imagens
aéreas a partir de alguns tipos de filtros, como retinex, LMN, e MEAN, para melhorar a
visibilidade dos isoladores. Em seguida, sao comparadas a utilizagao de redes neurais de
classificacao, e alguns demais algoritmos de classificagdo, para detectar automaticamente
os isoladores com base em sua condicao de superficie, avaliada a partir da rugosidade, cor e
forma da superficie. No dataset utilizado, existem imagens de isoladores sobre a influéncia
de diversos tipos de impurezas ambientais, tais como agua, gelo, neve, e também conta
com superficies limpas. Os resultados do estudo, mostram que as redes neurais obtiveram
resultados muito satisfatorios em relacao ao estado da arte, onde foi obtida uma acuracia
de 0,85, que mostra que o trabalho desenvolvido, pode melhorar a eficiéncia e a seguranca,

reduzindo o tempo e os custos associados as inspec¢oes manuais dos isoladores.
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4 Materiais e Métodos

Neste capitulo é apresentada a estrutura e o funcionamento dos métodos propostos

para identificagao do tipo de impureza que compoe os arredores dos discos isoladores.

Para cumprir com o objetivo desta pesquisa, algumas consideragoes foram efetua-
das. A principal delas, é que para a deteccao dos tipos de impurezas, é necessario garantir
que a impureza estd inserida de fato sobre o disco. Outro aspecto importante é que o
material do disco ndo é um fator predominantemente para conhecer-se de fato qual tipo

de impureza se encontra em um determinado disco.

Sendo assim, o projeto é divido em duas etapas de fluxo principais. A primeira
etapa se trata da identificacao da cadeia de isoladores, que tem como resultado a primeira
rede neural, que se trata de um modelo de segmentacao semantica. Ja a segunda etapa,
se trata da classificacao do tipo de impureza no disco, que tem como resultado a segunda

rede neural, a qual é uma rede de classificagao.

E importante destacar que para todas as etapas deste projeto, desde o treinamento
até a execucdo de predicdo, os testes foram efetuados na mesma mdquina, que é um
Notebook Awvell High Performance A70 MOB, com 16 Gb RAM e uma NVIDIA GeForce
RTX™ 3050 Laptop GPU.

Na primeira parte, o foco do projeto consiste em efetuar-se a segmentacao da

cadeia de discos dos isoladores, para isto, o processo foi dividido nos seguintes passos:

1. Organizacao de Imagens

2. Geracao da marcacao (label)

3. Confeccao do dataset

4. Treinamento do modelo

5. Avaliagao do modelo

6. Rede neural com aprendizado supervisionado

7. Predicao

Na Figura 13 ¢é evidenciado como este fluxo de execucao é estabelecido de forma

mais detalhada.
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Figura 13 — Fluxo de execugao de todas as etapas para a identificacao dos discos nas redes
de alta tensao.
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4.1 ldentificacao da Cadeia de Isoladores

A parte inicial da primeira etapa do desenvolvimento, consiste em organizar o
dataset fornecido para esta pesquisa. Este dataset foi construido computacionalmente no
Unity-3D, com o objetivo de simular comportamentos reais em um mundo virtual, com
énfase em aproveitar a facilitacao de gerar-se um grande fluxo de imagens, com angulos,
posicoes e paisagens bastante diversificados. Alguns exemplos de imagens geradas por
este dataset, sao mostradas na Figura 14, e algumas informacoes a respeito do dataset,
sao mostrados na Tabela 2.

Figura 14 — Exemplo de algumas imagens geradas com o Unity-3D para o desenvolvi-
mento deste trabalho.
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Em posse do dataset, o préximo passo foi de efetuar-se as preparagoes necessarias

para compor todo o fluxo de execugao.
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Tabela 2 — Relagao de imagens no dataset por tipos de material utilizado nas cadeias de

isoladores.
Material | Quantidade de Imagens
Porcelana 15.762
Vidro 15.762
Poliméricos 15.762
Total 47.286

4.1.1 Organizacdo de Imagens

Nesta etapa, apenas foi feito o processo de organizar as imagens de todo o dataset,
a partir do tipo de material do isolador, e o tipo de paisagem na qual aquela conjunto de

dados foi construido. Os tipos de paisagens existentes no dataset em questao, sao:

« Montanhas
o Floresta

e Deserto

« Cidade

» Riacho

« Plantacao

Em cada um dos tipos de paisagens acima, tem-se um total de 2.627 imagens por
tipo de disco. Como no projeto considera-se um total de trés tipos de isoladores, tem-se

entao 47.286 imagens distintas no total.

4.1.2 Geracao do label

Devido a um dos objetivos do trabalho ser de identificar os tipos de impurezas
em cima dos discos isoladores, foi escolhido utilizar-se o aprendizado supervisionado para
segmentar apenas as cadeias de discos, e a partir disto, analisar-se posteriormente o que
de fato estd em cima do disco. Na abordagem do aprendizado supervisionado, é necessario
a existéncia de marcagoes, também denominados como rétulos, ou ground-truth. Ou seja,

o ground-truth é uma marcagao que evidencia a regiao de interesse de uma determinada
classe em uma imagem (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

No conjunto de dados estabelecido para esta pesquisa, foram geradas imagens
exclusivas como base para geragao automatica do ground-truth, que possuem cores de
isoladores pré-determinadas. No dataset, existem as imagens RGB originais, os quais sao

utilizas e repassadas para a rede neural, e as imagens RGB pré-determinadas, que sao
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utilizadas para geracao do ground-truth. As imagens-base, sdo quase idénticas as imagens
RGB originais, onde a tnica distingao, ¢ a cor das cadeias dos discos, que ¢ totalmente
vermelha, as demais caracteristicas das imagens sao mantidas semelhantes. Desta forma,
as imagens-base e RGB, sao utilizadas em conjunto para construir o ground-truth dos
isoladores, a partir da diferenca aritmética entre as duas imagens, conforme mostrado na

Figura 15.

Figura 15 — Metodologia para construgao das marcagoes dos discos de forma automatica,
a partir do software de simulacao.
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Fonte Propria.

A subtracao das imagens é efetuada com o ImageChops.difference da biblioteca
Pillow. Nesta abordagem, todos os pizels que existem de forma conjunta nas duas imagens,
sao transformados em pizels nulos, representados pela cor preta, e todos os pizels diferentes
da cor preta, representam as partes em que apenas os discos existem, que é o (ROI). Na
ultima etapa, é efetuada a binarizacao, onde todos os pizels diferentes da cor preta, sao

transformados na cor branca, e assim é gerada uma imagem que representa a marcagao
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daquela determinada imagem RGB.

O procedimento de geragao de mascaras utilizado neste trabalho, discutido na
Figura 15, tem diversas vantagens em sua construcao quando comparado ao modo usual

de marcagao de dados, como:

« Baixo custo de operacao;
o Alta escalabilidade de producao;

» Reprodutibilidade de execugao.

Como todas as imagens do dataset sao simuladas, é possivel direcionar a simulacao,
para ser o mais proximo possivel da aplicagdo em questao. Desta forma, como cada item
na simulacao pode ser referenciado, manipulagoes podem ser efetuadas nos objetos da
simulagao, para tornar factivel a geragdo de mascaras automaticas, como é o caso deste
trabalho. Em casos de construcao de imagens em situagoes reais, é necessario a construcao

das marcagoes de forma manual, e este assunto é discutido mais a frente, na sessao (4.2)

4.1.2.1 Estudo de caso dos isoladores de vidros

Na abordagem de geracdo de marcagoes de forma autdénoma, é necessario ter um
cuidado especial, principalmente quando se trata dos isoladores de vidros. A geracao de
label é efetuada a partir da subtracao de duas imagens, que a partir de suas diferencas,

constroem uma nova imagem binaria com o contetido de sua marcagao.

O problema em questao, quando se trata do material de vidro, provém da trans-
paréncia que ocorre neste tipo de material. Os discos originais, sao da cor branca, e os
de imagem base sdo vermelhos. Como o material possui um alto indice de transparéncia,
a cor por sua vez impacta bastante neste caso, uma vez que a cor branca tende a repelir
mais a incidéncia de luz do que a cor vermelha, que faz com que distintos trechos da ima-
gem sejam diferentes, além dos que sao desejados, que ocorrem nos discos. Este processo

¢ detalhado na Figura 16, que mostra esta influéncia em detalhes.
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Figura 16 — Analise de marcagoes dos discos de forma automética, a partir do software
de simulacao nos isoladores de vidro.
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Fonte Propria.

Devido a este tipo de comportamento especifico nos isoladores de vidro, foi ne-
cessario efetuar uma analise manual do dataset, no intuito de remover as imagens que
geraram mascaras incoerentes, conforme mostrado na Figura 16, onde nota-se a presenca

de marcagao nos discos, no eixo de suporte, e até mesmo em alguns trechos da torre.
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4.1.3 Confeccao do Dataset

Apés a geragao das imagens com as marcacoes, e da remocao de algumas parcelas
de imagens conforme explicado na sessao (4.1.2.1), o proximo passo é de deixar estrutu-
rado o dataset, de forma que os algoritmos de (ML) possam utiliza-lo. Grande parte dos
frameworks, utilizam padroes parecidos para gestao de datasets, que consiste em divido-lo
em duas partes principais para o periodo de treinamento, que consiste em dividir uma
parcela maior de imagens no diretério train, e uma parte no validation (VABALAS et al.,
2019). Posteriormente ao treino, ainda existe uma parte adicional, que é o diretério test,
cujo intuito é possuir uma parcela pequena de imagens para mensurar a qualidade do
modelo. As imagens destes diretérios, foram divididas manualmente, conforme mostrado
na Tabela 3.

Tabela 3 — Relacao de porcentagens de imagens utilizadas para os diretérios de treino,
validacao e teste.

Nome da pasta | Porcentagem de imagens | Numero de imagens
Train 0.75 34.830
Validation 0.20 8.932
Test 0.05 893
Total 1.0 44.655

A Figura 17 mostra como esta estrutura de diretérios estao organizadas.

Figura 17 — Estrutura de diretorios definida para o projeto, para o periodo de treinamento
e avaliagdo do modelo.
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Fonte Propria.
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Os diretérios que possuem a palavra img, correspondem a pasta onde as imagens
RGB estao armazenadas. J& os diretérios onde existe a palavra mask, correspondem a
pasta onde as marcacoes geradas foram armazenadas. Na pasta de test, existe a presenca
de imagens reais e simuladas, onde as imagens reais estdo inseridas para verificar-se a
aplicabilidade de utilizar-se datasets simulados em problemas do mundo real. Desta forma,
a pasta de test possui b0 imagens reais, com suas respectivas anotagoes manualmente
efetuadas com a metodologia proposta na sessao (4.2), e 843 imagens simuladas, com seu

respectivo ground-truth gerado conforme mostrado na figura 15.

E importante destacar que os datasets utilizados neste trabalho, sdo mostrados na

sessao b.
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4.1.4 Treinamento

O periodo de treinamento, consiste em colocar o modelo de rede neural definido
sobre constante andlise de padroes a respeito do dataset, para que algum comportamento

possa ser inferido, com base naquele determinado conjunto de dados.

Para a identificacao das cadeias de isoladores, foi definido que seria utilizado mo-
delos de aprendizado supervisionado. O motivo de tal escolha, se deve ao fato do objetivo
final deste trabalho, que é de efetuar a deteccdo do tipo de impureza no disco, e em qual

posicao estes discos estao na imagem.

Com o aprendizado supervisionado, é possivel verificar-se a saida de predicao pela
rede neural na prépria imagem de entrada, de forma que é muito simples compreender o

seu resultado, e oferecer resolucoes de modo que a predicao se torne mais eficiente.

Os modelos escolhidos para efetuar-se este trabalho, foram as arquiteturas, Link-
Net, discutido em (2.2.9.1) e Unet discutido em (2.2.9.2). Os modelos de classificagao
utilizados como backbone, foram a VGG16 discutido em (2.2.6) e a ResNet-34 discutido
em (2.2.7). O modelo da LinkNet e Unet, sao modelos bastante conhecidos atualmente na
literatura, principalmente nas areas de sensoriamento remoto (ABDOLLAHI et al., 2020)
e medicina (AKYEL; ARICI, 2022).

Ja a escolha dos modelos de classificacao inseridos como backbone, se dao pela

popularidade deste tipo de rede em tarefas de classificagao, como discutido em (PENG et
al., 2018).

Desta forma, 4 variagoes de treinamentos foram efetuadas nos testes, sendo:
o LinkNet com a VGG16 de backbone;
o LinkNet com a ResNet-34 de backbone;
o Unet com a VGG16 de backbone;

e Unet com a ResNet-34 de backbone.
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Todos os treinamentos foram efetuados utilizando a mesma GPU, e os pesos foram
salvos automaticamente com critério de sobreposi¢ao baseado na reducao da func¢ao de
perda, ou seja, sempre que a métrica loss diminui em relagao ao seu valor anterior, o mo-
delo atual da rede é salvo, sobrepondo a versao anterior. Ainda no periodo de treinamento
foi utilizada a classe ImageDataGenerator do Keras, para efetuar-se data-augmentation no
conjunto de dados, conforme mostrado na Tabela 4. E importante destacar, que a classe
ImageDataGenerator nao salva as imagens em disco durante o periodo de treinamento,
mas cria um lote de imagens de acordo com os hiperparametros definidos para cada época
no periodo de treinamento (WAN; NORDIN et al., 2022). Apesar do dataset ter um ta-
manho consideravelmente alto em relagao aos trabalhos mostradas na secao de trabalhos
correlatos, o data-augmentation foi utilizado para diversificar ainda mais as posi¢oes dos

isoladores, e tornar o modelo de predicao mais generalista.

Tabela 4 — Fungoes de data-augmentation utilizadas no aprendizado supervisionado para
o treinamento do modelo de segmentacao.

Tipo de data-augmentation | Valor
rotation range 180

width shift range 0.07
height shift range 0.07
shear range 0.07

zoom range 0.07
horizontal flip True

Os hiperparametros que sao utilizados na etapa de treinamento, sao mostrados na
Tabela 5:

Tabela 5 — Valores de alguns hiperparametros utilizados no aprendizado supervisionado
para o treinamento do modelo de segmentagao.

Nome do hiperparametros Valor
learning rate 0.001
epochs 50
batch size 12
resolution (512, 512)
loss jaccard loss
activation stgmoid
optimizer adam
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4.1.5 Avaliacao

A fase de avaliacao, consiste em avaliar o modelo treinado com base em imagens
nao conhecidas, ou seja, imagens nao utilizadas no periodo de treinamento. Nesta etapa,
a pasta test é utilizada para fornecer imagens RGB inéditas. O processo de avaliacao do
modelo, consiste em comparar-se a predicao obtida com a marcacao real, e analisar-se as

métricas obtidas nestas comparagoes.

E importante destacar, que para todas as métricas destacadas nas equacdoes (2.1),
(2.2) e (2.3), quanto mais proximo de 1.0 o resultado, melhor o modelo estd em suas

predicoes, e quanto mais proximo de 0, pior sao os resultados alcangados.

4.1.6 Predicao com aprendizado supervisionado em uma rede de segmentacao
semantica

O processo de predigao consiste em submeter a rede neural treinada a uma analise

pizel a pizel, de modo que cada pizel da imagem de entrada seja inferido a uma classe.

Nesta etapa, os pesos obtidos na etapa de treinamento da rede neural sao carre-
gados, a imagem é submetida, e a resposta é obtida de forma totalmente autéonoma. A

Figura 8 demonstra como etapa funciona de forma geral.
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4.2 InsulLabel: Uma alternativa para a construcdo da base da dados

O dataset tem uma importancia primordial na area de (IA). Um dataset, ¢ um
conjunto de dados coletados e organizados para serem usados como entrada em um algo-
ritmo de aprendizado de méaquina (JAIN et al., 2020). Sua escolha é essencial para treinar

um modelo de aprendizado de maquina de forma eficaz.

Um conjunto de dados de alta qualidade é extremamente importante, porque ele
afeta diretamente o desempenho do modelo de aprendizado de maquina, e se o conjunto
de dados nao refletir adequadamente na distribuicao de dados relativos ao mundo real, o
modelo podera ser enviesado ou incapaz de generalizar adequadamente para dados nao

vistos anteriormente.

A construgao de datasets é uma das dreas mais custosas em projetos de (ML), uma
vez que a construcao do ground-truth correspondente as regioes de interesse em modelos
de segmentacao semantica, sao geralmente efetuadas a partir de uma marcagao manual,
que demanda extrema precisao, desgaste e repetibilidade para quem marca. Desta forma,
para facilitar o processo de marcagoes manuais em imagens de isoladores do mundo real,
foi desenvolvido o software InsuLabel que é um programa destinado a marcag¢oes manuais,

que utiliza ferramentas de manipulagao de imagens para otimizar o processo de marcagao.

A tela de inicializacao do programa é mostrada na Figura 18, que possui um botao

clicavel, que possibilita selecionar a op¢ao de iniciar marcagoes.

Figura 18 — Tela inicial do InsuLabel, que possibilita a escolha da opcao de inicializar o
processo de marcagao manual.
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Fonte Propria.
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Apés selecionado, é aberta uma nova tela para o usuario fazer a escolha de qual

pasta com imagens deseja efetuar o processo de marcacoes, mostrado na Figura 19.

Figura 19 — Tela secundaria do InsulLabel, que possibilita a escolha de uma pasta para
inicializar o processo de marcacao manual.
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Fonte Propria.

Apos escolhida a pasta com as imagens, uma interface grafica com a primeira

imagem lida pelo programa ¢é mostrada, conforme mostrado na Figura 20.
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Figura 20 — Tela principal do InsuLabel, que possibilita a utilizacao de botoes para acele-
rar o processo de marcacao manual, e também percorrer o diretério com as
imagens.

Fonte Propria.

Observa-se na Figura, que algumas enumeracoes sao mostradas e representam

algumas funcionalidades dos botées inseridos no software, que tem como atribuicao:

1. Lapis: representa uma ferramenta de desenho a mao livre;

2. Marcagao poligonal: possibilita a construcao de marcacoes a partir da juncao dentre

diversos tipos de pontos;

3. Borracha: Possibilita que remocoes sejam efetuadas em cima de caracteristicas que

ja foram desenhadas;
4. Ocultar/Desocultar: Possibilita esconder ou mostrar a camada de marcagao;
5. Watershed: Algoritmo de segmentacao;

6. Saturacao: Opgao para aplicar o efeito de saturagao em imagem, onde aumentar o

valor, tende a deixar a imagem mais saturada;

7. Opacidade: Opcao para variar a tonalidade de opacidade referente a cor de marcacao.

Se os valores aumentam, a cor utilizada na marcacao tende a ter mais contraste;

8. Contorno: Opc¢ao para variar a espessura do contorno do pincel. Se os valores au-

mentam, o valor de espessura aumenta;

9. Imagem antecessora: Opg¢ao para mostrar a imagem anterior a qual esta apresentada

em tela;
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10. Imagem sucessora: Opgao para mostrar a imagem sucessora a qual estd apresentada

em tela.

Além das op¢des mostradas acima, é possivel também efetuar comandos por tecla,
onde Tecla R faz marcagoes utilizando a cor vermelha, G a cor verde, e B a cor azul. O
InsuLabel tem como diferencial quando comparado a programas semelhantes na literatura
(TKACHENKO et al., 2020), duas principais funcionalidades, a marca¢ao semi automati-
zada com o watershed, e a marcacao utilizando modelos de redes neurais de segmentacao

semantica.
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4.2.1 Marcacao semi automatizada com o Watershed

Na marcagao com o watershed, todo o processo é efetuado a partir da construgao
de linhas de referéncia. O algoritmo do watershed, consiste em dividir regides conforme
as suas intensidades, criando uma espécie de bacia hidrografica, que a partir dos pizels,

cria as divisas entre essas bacias, conforme mostrado na Figura 21, na parte da direita.

Figura 21 — Exemplo pratico de como as bacias hidrograficas existem na manipulagao
com o watershed.
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Fonte Propria.

No programa Insulabeling, o principal diferencial de utilizar este algoritmo, consiste
em inserir uma geometria de referéncia, que delimite e oriente as regioes de bacias que
podem se mesclar, e aquelas que podem se separar. Durante a utilizacao do programa, sao
efetuados dois tipos de linhas, que limitam as regides que se interceptam. Desta forma, o
software ira preenchendo as bacias hidrograficas que se encontram em baixo das linhas de
referéncia, até que uma linha de outra cor seja interceptada. A Figura 22 mostra como
as marcacoes podem ser efetuadas dentro do InsuLabel, de modo que a utilizacdo do

Watershed possa ser efetiva.
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Figura 22 — Exemplo pratico com o esbogo de duas linhas de cores diferentes para cons-
trucao da marcacao.
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Fonte Propria.

As linhas vermelhas, sao utilizadas na Figura 22 no intuito de representar as areas

que nao sao de interesse, como regioes que estao em volta dos isoladores, ou entre estes,
como a haste.
J& a linha verde representa a area de interesse, e a partir desta linha de referéncia

que o programa ird definir as regioes que se mesclam. O resultado obtido nesta abordagem

pode ser visto na Figura 23, quando se clica no botao do Watershed.
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Figura 23 — Exemplo do processo de construcao de marcacoes no InsuLabel.

Fonte Propria.

Vale a pena ressaltar, que é possivel utilizar-se o watershed para auxiliar na cons-
trucao do ground-truth, e utilizar-se os outros botoes simultaneamente, como corrigir as
marcagoes por meio de borrachas, ou complementa-la por meio do lapis ou ferramenta de

poligonos.
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4.2.2 Marcacao semi automatizada com redes neurais

No procedimento de marcacao com o auxilio de redes neurais, o processo ¢ bem
mais simples quando comparado ao anterior. O programa utiliza os pesos de uma rede
neural que ja foi treinada para analisar a imagem que esta na tela atual, e desta forma

efetuar a predicao.

Este processo ¢ iniciado quando a tecla N é pressionada pela primeira vez, onde o
programa solicita que o usuario selecione o diretério de onde os pesos ja treinados estao

armazenados, conforme mostrado na Figura 24.

Figura 24 — Exemplo do processo de construgao de marcagoes no InsulLabel a partir dos
pesos das redes neurais.
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Depois que o modelo de predi¢ao é carregado, a imagem na tela pode ser predita.
Para isso, basta que a tecla N seja pressionada novamente para que o resultado da predigao,

seja apresentado em cima da imagem atual, conforme mostrado na Figura 25.

Figura 25 — Exemplo de como a predicao pela rede neural é esbocada na tela de marcacao
do InsuLabel.
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Fonte Propria.
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4.3 Deteccao do tipo de impureza no disco

A segunda etapa do desenvolvimento deste trabalho, consiste em efetuar a de-
teccao do tipo de impureza presente em cima dos isoladores, por meio do aprendizado
supervisionado com uma rede de classificacdo. Para isso, um novo dataset diferente do
que foi discutido em (4.1) foi fornecido para esta pesquisa. Este dataset foi construido
computacionalmente no Inventor, com o objetivo de simular as impurezas mais comuns

de se encontrar-se em cadeias de isoladores de linhas de transmissdo de alta tensdo.

A principal diferenca do dataset utilizado entre esta etapa e o da sessao (4.1),

consiste na existéncia de 3 tipos de impureza sobre os isoladores, que sao:

e Dejetos;
o Fuligem,;

e Sal.

O fluxo de execucao elaborado nesta etapa do projeto, pode ser visualizado de

forma mais detalhada na Figura 26.

Figura 26 — Fluxo de funcionamento da etapa de identificacdo de impurezas nos discos
com a utilizacao do aprendizado supervisionado com uma rede de classifica-
¢ao.
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4.3.1 Organizacdo do Dataset

Nesta etapa do projeto, ¢ utilizado o aprendizado supervisionado com uma rede
de classificacado para a identificacdo dos tipos de impurezas. Desta forma, o dataset é
composto apenas por imagens RGB, inseridas em um diretério coerente com o tipo de
classe pré-estabelecido. A Figura 27 mostra como os diretérios estao organizados para
esta etapa do projeto.

Figura 27 — Estrutura de diretérios estabelecida no dataset com o aprendizado supervisi-
onado para o modelo de classificacao.
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Fonte Propria.

Onde em cada subpasta do diretério, foram inseridas imagens dos isoladores dos
mesmos tipos de materiais discutidos na Tabela 2, os quais sao vidro, polimero e porcelana.
A Tabela 6 representa o niimero de imagens totais na concepcao deste dataset.

Tabela 6 — Quantidade de imagens no dataset, e os tipos de materiais utilizados nas ca-
deias de isoladores.

Tipos de | Total de | Tipo de
Impurezas | Imagens | Material
Fuligem 3.606
Sal 3.606 | Vidro,
Dejetos 3.606 | Polimero e
Limpo 3.606 | Porcelana
Total 14.432

Conforme mostrado na Tabela 6, cada tipo de impureza possui 3.606 imagens,
sendo 1.202 imagens para cada tipo de material do isolador. Como no projeto de deteccao
de impurezas existem 3 tipos de materiais, tem-se 3.606 imagens para cada tipo de impu-
reza e como sao 4 tipos distintos de impurezas, considerando o isolador limpo, tem-se no
total 14.424 imagens RGB.
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A principal diferenca deste dataset para o da primeira etapa, citado na sessao 4.1,
¢ na nao divisdo manual em diretorios da parte de Train, Test e de validation. Estes passos
foram efetuados pelo proprio Keras com a classe ImageDataGenerator, por meio da opg¢ao

test size, que possibilita dividir o dataset em trechos de treino e validacao.

Na parte de Test, foram separadas 300 imagens, que nao estao nas etapas de treino
e validagao. Desta forma, o conjunto de dados foi dividido conforme mostrado na Tabela

7.

Tabela 7 — Relacao de porcentagens de imagens utilizadas no dataset de impurezas para
os tipos de diretérios de treino, validacao e testes.

Nome da pasta | Porcentagem de imagens | Numero de imagens
Train 0.78 11.306
Validation 0.20 2.826
Test 0.02 300
Total 1.0 14.432

E importante destacar que os datasets utilizados neste trabalho sdo mostrados na

sessao H.

4.3.2 Treinamento do modelo supervisionado de classificacdo

Para a identificagdo do tipo de impureza nas cadeias de isoladores, foi definido que
seria utilizado o aprendizado supervisionado. Desta forma, foram considerados trés tipos

de modelos de classificacao, sendo:

« VGG16, onde a rede é discutida em (2.2.6);
» ResNet-34, onde a rede ¢ discutida em (2.2.7);

o Modelo proprio criado manualmente

O modelo préprio se trata de uma rede neural de classificacdo, que foi criada
manualmente, com as seguintes caracteristicas, uma camada de entrada composta de
512x512 pizels, cinco camadas de convolugao, uma camada oculta e uma camada de saida

com 4 tipos de classes.

A ideia de utilizar-se uma rede neural de classificagao foi escolhida nesta etapa,
devido a dificuldade de obter-se as marcacoes referentes as impurezas e suas respectivas
localizagbes nas imagens. Outro fato, é que modelos de classificagdo se adaptam bem
a predigdes em texturas, conforme discutido em (CAVALIN; OLIVEIRA, 2017). Sendo

assim, a estrutura deste modelo pode ser visualizado na Figura 28.



Capitulo 4. Materiais e Métodos

63

Figura 28 — Estrutura de camadas do classificador proposto para identificacao de impu-

rezas.
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(None, 30, 30, 64)

Conv2D | output:

(None, 28, 28, 64)

l

max_pooling2d_4 | input: | (None, 28, 28, 64)

MaxPooling2D | output: | (None, 14, 14, 64)

flatten | input:

(None, 14, 14, 64)

Flatten | output:

(None, 12544)

dense | input:

(None, 12544)

Dense | output:

(None, 512)

dense_1 | input: | (None, 512)

Dense | output: (None, 4)

Fonte Propria.

menos satisfatorio. A classe ImageDataGenerator do Keras foi utilizada novamente para

efetuar data-agumentation, apenas para facilitar a utilizacao de fungoes de rotacao, e

translagao, conforme mostrado na Tabela 8, e aumentar a diversidade do conjunto de

dados.
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Tabela 8 — Fungoes de data-augmentation utilizadas no aprendizado supervisionado para
o treinamento do modelo de classificagao.

Tipo de data augmentation | Valor
rotation range 180
horizontal flip True

vertical flip True

J& na Tabela 9, sao mostrados alguns hiperparametros utilizados na etapa de
treinamento. Estes valores sdo baseados no projeto em questao de identificacao de im-
purezas. Como o modelo se trata de um classificador, a funcao de loss utilizada é a
categorical__crossentropy, e pelo mesmo motivo a fungao de ativagdo é a softmax (HU
et al., 2018). O otimizador escolhido foi o Adam com o valor convencional na literatura
(ZHANG et al., 2019), e escolha do batch_ size foi de 4, pois foi o maximo valor possivel
devido as limitagoes da GPU.

Tabela 9 — Valores de alguns hiperparametros utilizados no aprendizado supervisionado
para o treinamento do modelo de classificacao.

Nome do hiperparametro Valor
learning rate 0.001
epochs 50
batch size 4
resolution (512, 512)
loss categorical crossentropy
optimizer adam
activation softmazx

4.3.3 Avaliacdo do modelo de classificacao

A avaliacdo do modelo foi feita a partir das equacoes das métricas mostradas ante-
riormente em (2.1.5), com a utiliza¢do da acuracia (2.2) calculada a partir dos valores-base
obtidos a partir da utilizagdo da matriz de confusdao. Um fato interessante de salientar, é
que a analise por meio da matriz de confusdo, possibilita construir uma analise de métri-
cas mais consolidada devido ao parametros medidores de desempenho, que possibilitam a
construgao de distintos tipos de métricas além das mais comuns, (HOSSIN; SULAIMAN,

2015) que podem ser utilizadas para complementar a eficiéncia do modelo treinado.

Na avaliagdo do modelo, o diretorio de tests fui utilizado, contendo imagens simu-

ladas e nao simuladas, com um total de 300 imagens RGB.
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4.3.4 Predicdo com a rede neural de classificacdo

O processo de predicao nesta etapa, consiste em carregar os pesos obtidos durante
a etapa de treinamento e basicamente efetuar uma analise em cima da imagem alvo

desejada.

Dois tipos de imagens principais podem ser utilizadas na etapa de predi¢ao, uma
imagem RGB completa, ou seja, com todos os discos presentes nas imagens, conforme

mostrado na Figura 29.

Figura 29 — Situacao de predicao com a imagem inteira, sem nenhum corte, enviado di-
retamente para a segunda rede neural, que ¢é a de deteccao de impureza.

* Dejetos
* Fuligem
e Sal

RGB Saida

Fonte Propria.

Ou o caso onde uma imagem pode ter sub-imagens, onde cada sub-imagem repre-
senta um trecho de discos segmentado pela rede neural da primeira etapa. Neste caso,
cada imagem recortada passa pelo processo de predi¢ao da segunda rede individualmente,

conforme mostrado na Figura 30.

Figura 30 — Situagao de predicdo com sub-imagens, é o caso onde primeira rede neural
segmenta os discos, e envia para a segunda rede neural que faz a deteccao da
impureza.
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Fonte Propria.
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5 Resultados e Discussoes

Nesse capitulo, sao apresentados os resultados obtidos durante a investigacao dos
problemas propostos para esse trabalho. Para tanto, foram realizados inimeros testes com
diferentes parametros para avaliar o melhor algoritmo inteligente para detecgao automa-
tica dos isoladores, e posteriormente qual a melhor abordagem para deteccao dos tipos de

impurezas nos discos.

5.1 Identificacdo dos isoladores

Na etapa de identificacao dos isoladores, conforme dito na sessao de materiais e
métodos (4), foi discutido que utilizar modelos de segmentacao seméantica, é uma excelente
abordagem para identificagdo da regiao com os isoladores, e posteriormente, do tipo de
impureza, ja que o resultado desta abordagem é de uma imagem com apenas o disco

segmentado.

A partir dos modelos de segmentacao seméantica mais discutidos na literatura,
foram escolhidos as arquiteturas LinkNet e Unet como bases para os testes dos resultados

levantados neste trabalho.

A LinkNet é uma arquitetura de rede neural seguida por camadas totalmente
conectadas. Esta rede utiliza uma arquitetura encoder-decoder simples, onde a saida do
encoder é conectada diretamente a entrada do decoder, em conjunto a um backbone para

extrair as caracteristicas da imagem.

A Unet também é uma arquitetura de rede neural, e também utiliza a técnica de
encoder-decoder e o backbone, a principal diferenca é que a Unet tem uma conexao direta
entre a camada encoder e a camada decoder, chamado de skip connections, que permite
que a informacao de contexto global seja combinada com a informagao de detalhes locais

para produzir uma saida.

O termo backbone é usado para se referir aos componentes principais de uma rede
neural, geralmente uma série de camadas de processamento de imagem, que servem como
base para a construcao de uma rede neural mais complexa. Neste contexto, o backbone em
uma arquitetura de segmentacao semantica se trata de uma rede neural de classificacao,
inserida dentro do modelo de segmentacao semantica. Desta forma, dois tipos de redes
neurais de classificagao foram utilizadas para levantamento de resultados, a VGGI16 e a
ResNet34, conforme mencionado anteriormente. A VGG16 e a ResNet34 sao arquiteturas
de redes neurais profundas do tipo (DNN), utilizadas comumente para classificagao de

imagens.
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A VGG16 é uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN) composta por
multiplas camadas de convolucao com profundidade crescente, e isto faz com que seja

uma boa escolha para tentar modelar a complexidade das imagens.

Jé a ResNet34 é uma arquitetura de rede neural mais recente, que utiliza o conceito
de rede neural residual. Esta técnica permite que a rede tenha uma profundidade muito
maior, sem os problemas de vanishing gradient, que possibilita que a rede possa aprender

caracteristicas mais complexas (BASODI et al., 2020).

A partir das arquiteturas mostradas anteriormente, e dos seus respectivos back-
bones, ¢ mostrado na Tabela 10 uma relagdo entre a arquitetura, a backbone utilizada,
o tempo de treino modelo utilizado, e o coeficiente de dice médio obtido por cada rede e

seu respectivo material respectivamente.

Tabela 10 — Relacao de resultados obtidos a partir da arquitetura principal e dos modelos
de backbone, relacionados ao seu respectivo coeficiente de dice médio obtido
a partir de imagens simuladas.

Arquitetura | Backbone F(FI—GIIciI;?N?iZ)t PO\ aterial glécgjo
Vidro 0,79

LinkNet ResNet34 26:12 Porcelana | 0,84
Polimero | 0,85

Vidro 0,92

LinkNet VGG16 40:15 Porcelana | 0,97
Polimero | 0,96
Vidro 0,84
Unet ResNet34 44:49 Porcelana | 0,95
Polimero | 0,92
Vidro 0,81
Unet VGG16 40:35 Porcelana | 0,89
Polimero | 0,88

A partir dos resultados mostrados na Tabela 10, é possivel notar-se que a pre-
dicao nos materiais de polimero e porcelana obtiveram resultados bastante promissores,
em praticamente todos os modelos executados. Em contrapartida, os isoladores de vidro
nao obtiveram métricas tao altas, e isso ocorre devido ao problema discutido na sessao
(4.1.2.1). O coeficiente de dice médio atingido no conjunto de imagens simuladas neste
teste, foi de 0,95, considerando os materiais de vidro, porcelana e polimero, e vale ressaltar

que estas imagens nao foram vistas pela rede neural no momento de seu treinamento.
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Em seguida foram efetuados alguns testes adicionais para verificar-se a qualidade
da predicao obtida. Nestes testes, foram submetidas a andlises, apenas imagem com iso-
ladores reais. O intuito desta abordagem, foi de inferir-se a possibilidade de conseguir
resultados satisfatorios em imagens reais, a partir de um dataset totalmente simulado.
Estes testes podem ser visualizados na Tabela 11, que mostra as métricas obtidas consi-
derando a predicao apenas de imagens reais. O coeficiente de dice médio atingido em um
conjunto de 50 imagens reais, foi de 0,92, considerando os materiais de vidro, porcelana
e polimero. E possivel destacar a partir destes resultados, que a predicdao do vidro foi a

menos satisfatoria, tanto para imagens simuladas quanto reais.

Tabela 11 — Relacao de resultados obtidos a partir da arquitetura principal e dos modelos
de backbone, relacionados ao seu respectivo coeficiente de dice médio obtido
a partir de imagens reais.

Arquitetura | Backbone | Material | Dice Médio
Vidro 0,88

LinkNet VGG16 | Porcelana 0,95
Polimero 0,92

A Figura 31 destaca como fica o esbog¢o final do modelo, a partir da arquitetura

da rede neural e sua backbone.

Figura 31 — Representacao da arquitetura de predicdo para a LinkNet e a VGG16 de
backbone.

LinkNet
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512 128 512
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mm  Max Pooling mm Decoder Block

Fonte Propria.

Os resultados de algumas predigoes obtidas a partir da utilizacdo de imagens reais,
sao mostradas na Figura 32, representadas pela mascara vermelha que foi inserida sobre

a imagem original para facilitar a visualizacao da predigao.
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Algumas imagens de outros trabalhos foram utilizadas nos testes de segmentacao
de discos desta pesquisa. Estas bases de dados estao disponiveis de forma piuiblica, onde
o trabalho (TAO et al., 2018) possui imagens de isoladores em linhas de transmissao de

alta tensao na regiao da China, e no trabalho de (KULKARNI, 2021) e de (HAJ et al.,
2021), sao mostrados alguns isoladores de polimero e porcelana.

Figura 32 — Predicoes obtidas em imagens reais com a utilizagdo de uma rede neural
treinada com dataset simulado.
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Fonte Propria.
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O coeficiente de dice médio obtido para as imagens de isoladores do mundo real,
foi de 0,92, que representa um resultado satisfatorio quando se considera as diversidades
de tipos de materiais que este trabalho aborda, em conjunto a varicao de cores e cenarios
de fundo onde as cadeias de isoladores sao inseridas. Além dos pontos destacados, outras

vantagens da abordagem deste trabalho sao:

o Custo: A construcdo de um dataset real pode ser muito cara, especialmente se
envolver a coleta de dados em larga escala ou a contratacao de equipes especializadas

para anotacao de dados.

o Escalabilidade: A construcao de um dataset real pode ser limitada pelo nimero de
objetos disponiveis ou pela dificuldade de se obter objetos em situagoes especificas.
Com o dataset simulado, é possivel gerar quantidades ilimitadas de objetos em

situagoes distintas, o que permite treinar redes neurais em escalas muito maiores.

o Variacao: A deteccdo de objetos em imagens reais pode ser desafiadora devido a
variacoes de iluminacgao, condi¢oes climaticas, posicao do objeto, entre outros fato-
res. Com o dataset simulado, é possivel criar variagoes controladas de condicoes de
iluminacao, cendrios, posicao especificas de objeto, o que pode ajudar a melhorar a

robustez do modelo.

o Acessibilidade: Em um dataset simulado, é possivel ter acesso a informagoes precisas
e completas sobre a localizacao e a classe de cada objeto, o que possibilita alteragoes
e edigoes, como o caso da geragao das mascaras vermelhas. Em um dataset real, este

tipo de manipulacao é dificilmente aplicado.

o Velocidade: a construcao de um dataset real pode levar muito tempo, desde a co-
leta de dados até a anotacao. No dataset simulado, é possivel gerar dados mais

rapidamente.

o Reprodutibilidade: Depois que o dataset simulado foi construido, é possivel repro-
duzir resultados que trazem estudos simulados em escopos reais, minimizando ope-

racoes de risco até mesmo no periodo de coleta de dados.

A partir das consideragoes efetuadas acima, é possivel inferir-se que o trabalho
atual, tem contribui¢oes importantes em relagao ao atual estado da arte, como o volume
do dataset disponibilizado nesta pesquisa, que possui 6 tipos de variagoes de cenarios,
e a preocupacao em inferir-se a predicao conforme o tipo de material dos isoladores.
Desta forma, é possivel dizer que o presente trabalho possui algumas tratativas superiores
ao atual estado da arte, com um volume de dados utilizados de quase 45.000 imagens
com suas respectivas anotagoes, e a atencao em dividir o valor da predicao pelo tipo de
material do isolador, além de que as métricas obtidas mostram resultados satisfatérios

para o ambiente simulado e real.
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5.2 ldentificacdo do tipo de impureza

Na etapa de identificacao do tipo de impureza, conforme dito na secao de materiais
e métodos (4), foi discutido que abordagem utilizada neste trabalho, seria de utilizar-se
uma rede neural de classificacdo para identificacdo do tipo de impurezas. No entanto,
para escolher-se qual a melhor rede neural de classificacdo para este trabalho, alguns

testes preliminares foram efetuados.

Na etapa de identificacdo dos isoladores, foram efetuados testes com dois tipos
de redes neurais de classificacao, a ResNet34 e a VGG16. Como estas duas redes apre-
sentaram resultados positivos, estas redes foram as primeiras a serem consideradas para
compor o fluxo de predicao dos tipos de impurezas. No entanto, foi verificado que estas
redes encontravam-se robustas demais para o problema em questao, e que uma rede neural
mais simplificada, poderia atingir resultados mais satisfatorios, e em tempos de execugoes
menos custosos. A Figura 33 mostra como ficam as classes de cada tipo de impureza a
partir da utilizagdo da matriz de confusao, para cada modelo treinado, respectivamente,
onde estes resultados foram obtidos a partir da utilizagao das imagens inseridas no dire-
torio de tests, que totaliza 300 imagens. Os demais detalhes do periodo de treinamento,

sao mencionados na Tabela 9.

Figura 33 — Plotagem da matriz de confusdo para cada modelo de classificagao proposto.
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Fonte Propria.

A tabela 12 mostra os resultados obtidos para cada rede neural de classificagao,

em conjunto ao modelo préprio desenvolvido, mostrado anteriormente na Figura 28.
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Tabela 12 — Relacao de resultados obtidos a partir das redes neurais e classificacdo esco-

lhidas.
Classificador Tempo de. treino | Tipo de Acuracia
(Horas:Min) Impureza
Fuligem 0,87
Sal 0,86
ResNet34 6:10 Dejotos 0.83
Limpo 0,89
Fuligem 0,97
Sal 0,94
VGGIG 751 Dejetos 0,95
Limpo 0,98
Fuligem 0,99
. ) Sal 0,97
Modelo Proprio 1:46 Dejetos 0,98
Limpo 0,99

Conforme mostrado na Tabela 12, o modelo que teve melhores resultados de acu-
racia média foi o préprio modelo proposto, com uma acuracia média de 0.98, e em seguida
a VGG16 com 0.96. E interessante observar que dentre os tipos de impurezas, o que mais
se destacou, foi a classe de fuligem, que teve melhores métricas em todas as redes neurais
testadas, ao lado da classe Limpo. Este comportamento é esperado, uma vez que a classe
de fuligem é bastante distinta das classes de dejeto e de sal, e a classe limpo ¢é totalmente

distinta das demais, ja que conta com a auséncia de impurezas.

Um aspecto interessante mostrado na Tabela 12, é que o modelo préprio desen-
volvido, além de apresentar as melhores métricas, também apresenta o menor tempo de
execucao. Este fato ocorre pelo modelo proposto apresentar um nimero relevantemente
menor de camadas de convolugao (apenas 5), quando comparado a VGG16 e a ResNet34.
As Figura 34, 35 e 36 mostradas abaixo, destacam alguns resultados obtidos pelo mo-
delo préprio, onde foi considerado algumas imagens nao vistas pela rede no momento do

treinamento.
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Figura 34 — Predicoes obtidas com a utilizagdo da rede neural propria, treinada com o
dataset simulado.
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Figura 35 — Predicoes adicionais obtidas com a utilizacao da rede neural propria, treinada
com o dataset simulado.
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Figura 36 — Predicoes adicionais obtidas com a utilizacao da rede neural propria, treinada
com o dataset simulado.

Imagem Tipo de Impureza Predicao

Fonte Propria.



Capitulo 5. Resultados e Discussies 76

A partir dos resultados mostrados, nota-se que a rede neural treinada obteve um
desempenho satisfatério. Dentre as imagens de isoladores destacadas nas Figuras 34, 35
e 36, apenas trés foram identificadas de forma incorreta. Um detalhe interessante de se
destacar, é que o erro de predi¢dao ocorrido na Figura 35, ocorreu no isolador de vidro,
e esse comportamento é esperado, uma vez que a transparéncia e a reflectancia do vidro

dificultam que a impureza sobre a superficie seja visualizada.

Jé na Figura 36, sao mostradas apenas imagens reais, com dois erros de predicao. O
primeiro erro, mostrado na primeira linha da figura, pode ter ocorrido pela baixa resolucao
da imagem original, que dificulta até mesmo a interpretacado humana no tipo de distingao
de impureza. O segundo erro, mostrado na linha 4, é composto de uma imagem com o
isolador limpo, mas com a presenca de uma mancha azulada, que dificultou o processo
de predi¢ao, uma vez que no dataset de entrada nao ¢ mostrado nenhuma imagem de

isoladores com manchas.

Uma possivel agao para melhorar os resultados para a deteccao do tipo de impureza
em projetos futuros, pode ser obtida a partir da utilizagdo do aprendizado supervisionado
a partir de redes de segmentacao seméantica, com a utilizagao de marcagoes que poderiam

ser obtidas da mesma maneira efetuada para a segmentacao dos isoladores.

Outro aspecto importante de destacar-se, é que nao existem pesquisas focadas na
deteccao do tipo de impureza na superficie do disco, e sim na deteccao dos isoladores, ou
identificacao de defeitos nos discos. Ou seja, este trabalho serve como uma fonte inicial,
de ideias e desenvolvimentos para o futuro deste tipo de projeto, além de deixar acessivel,
dois tipos de datasets disponiveis para utilizagao piblica, um com imagens de isoladores

e outro de isoladores com impurezas.

Destaca-se que os codigos utilizados neste projeto estdo disponiveis no github!, O
dataset para deteccao da cadeia de isoladores e de impurezas, se encontra no kaggle?:3

respectivamente.

<https://github.com/hericlesferraz/auto-insulabelling>
<https:/ /www.kaggle.com/datasets/hericlesfelipe/insulator-dataset-simulated >
<https://www.kaggle.com/datasets/hericlesfelipe/insulator-dirty-dataset-simulated >

2
3
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6 Conclusoes

A identificacao dos isoladores neste trabalho, foi efetuada com uma tratativa bas-
tante distinta da comum encontrada na literatura, que foi em considerar o tipo de material,
e qual a sua influencia no resultado da predicao. Além disso, a deteccao dos discos das
cadeias dos isoladores foi efetuada a partir da utilizagdo de datasets simulados. Conforme
discutido, os resultados alcancados neste trabalho, sao superiores ao estado da arte atual,
quando se considera aspectos como o volume de dados utilizado nesta pesquisa na primeira
e segunda etapa, que ultrapassam 59.000 imagens no total com sua respectiva anotacao,
e o coefiente de dice médio entre os tipos de isoladores, que foi de 0,95 para as imagens
simuladas, e de 0,92 para as imagens reais. Além disso, percebe-se que a utilizacao de da-
tasets simulados, ou sintéticos, sdo uma excelente forma de construcao de base de dados,
principalmente quando as bases de dados disponiveis de forma ptblica sao escassas, e a

demanda para construgao de novas bases é cara, lenta e duradoura.

Outra contribuicao deste trabalho é referente a geragao de marcagoes da regiao de
interesse, feita a partir da subtracao aritmética de tonalidade entre os pizels, e que trouxe
excelentes resultados. Este tipo de abordagem pode ser utilizado em demais projetos pela
facilidade de construcao dos sistemas em um ambiente simulado, e ndo demanda tempo
de marcagoes pizel a pizrel, que é uma das partes mais custosas em projetos de machine
learning. No entanto, verifica-se que ¢ necessario um certo tipo de cuidado neste tipo
de abordagem, ja que alguns fatores como a reflectancia e a transparéncia dos discos

influenciam no resultado desta técnica.

Em relagao a identificacao dos tipos de impurezas, o algoritmo proposto obteve
resultados satisfatérios para distintos tipos de impurezas, além de mostrar que no caso
deste projeto, os melhores resultados em redes neurais de classificagdo vieram de um mo-
delo mais simplificado, construido manualmente, e com uma acuracia média de 0.98, e
que teve o menor tempo de execucao dentre todos os outros modelos comparados neste
trabalho. Uma possivel maneira de melhorar os resultados provenientes da deteccao do
tipo de impureza é a partir do emprego do aprendizado supervisionado com redes de seg-
mentacao semantica, utilizando-se marcagoes em cada tipo de impureza, com a utilizacao
de datasets simulados, que pode facilitar a manutengao e entendimento do processo de

predicao da rede neural.

Uma possivel fonte de pesquisa em trabalhos futuros, também pode ser inferida em
relacdo ao software de marcacao produzido, o InsuLabel. Um dos aspectos mais essenciais, é
de inserir uma fun¢ao de marcacgao com a utilizacao de zoom, e na insercao de mais modelos

de segmentacao automaticos, que utilizam a mesma ideia do watershed, e possibilitam que
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o marcador selecione qual algoritmo sera utilizado.

Outros testes que podem ser considerados para trabalhos futuros, se tratam de
diversificar os algoritmos utilizados, tanto na primeira quanto na segunda etapa. Na pri-
meira utilizando outros tipos de abordagens com o aprendizado supervisionado, como as
redes de segmentacao por instancias, bounding boxes, e até mesmo as mesmas redes uti-
lizadas, mas em frameworks distintos, no intuito de comparar-se o custo de operagao e
execugao em cada uma destes. J4 na etapa de classificacdao, poderiam ser utilizados ou-
tras abordagens, como o support vector machine, randon florest, k-Nearest Neighbord, no

intuito de comparar-se estes classificadores com as redes neurais de classificagdo utilizadas.
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