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Abstract

The training with Virtual Reality (VR) has gained prominence in corporate and
industrial environments. The execution of educational maneuvers in virtual environments
reduces the risk that inexperienced employees face in hostile and highly dangerous situa-
tions, such as those found in power substations. However, modeling these environments
requires specialized labor and consumes numerous hours of development. This dissertation
proposes a prototype to automate the creation of Virtual Environments by identifying
and inserting Core Air Reactors, present in power substations, using images captured
by Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) and YOLOvS, a Convolutional Neural Network
(CNN), with previous versions and different hyperparameter configurations. The training
results indicated the superiority of YOLOvS8 and its most accurate configuration. With
the trained model, an application integrated with Unity software was developed, capable
of receiving untrained photos, identifying the number of reactors present in the image, and

finding their corresponding modeled objects, inserting them into the VR scene.
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Resumo

O treinamento com Realidade Virtual (RV) tem ganhado destaque nos ambientes
corporativos e industriais. A realizacdo de manobras educativas em ambientes virtuais
reduz o risco que colaboradores inexperientes enfrentam em situacoes hostis e de alta
periculosidade, como as encontradas em subestacoes de energia. Contudo, a modelagem
desses ambientes exige mao de obra especializada e consome iniimeras horas de desenvolvi-
mento. Esta dissertagdo propoe um prototipo para automatizar a criagdo de Ambientes
Virtuais, por meio da identificacdo e insercao de Reatores de Nicleo de Ar, presentes nas
subestagoes de energia, utilizando imagens capturadas por Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTSs) e a YOLOvVS, uma Rede Neural Convolucional (RNC), com versoes anteriores e
em diferentes configuragoes de hiperparametros. Os resultados do treinamento indicaram
a superioridade da YOLOVS, e a sua configuragao mais precisa. Com o modelo treinado,
foi desenvolvida uma aplicacao integrada ao software Unity, capaz de receber fotos nao
treinadas, identificar a quantidade de reatores presentes na imagem e buscar seus objetos

modelados correspondentes, inserindo-os na cena de RV.

Palavras Chave

Ambientes Virtuais de Treinamento; Otimizacao; Subestacao de Energia; VANTS;
YOLOvVS
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1 Introducao

O primeiro capitulo desta dissertacao explora a motivacdo que deu origem ao
desenvolvimento do trabalho, enfatizando contextos especificos e tecnologias que foram
utilizadas. Também é demonstrado em topicos quais os objetivos almejados, assim como

os assuntos abordados em cada capitulo.

1.1 Motivacao

As subestagoes de energia desempenham um papel fundamental no sistema de
distribuicao de energia elétrica no Brasil, permitindo a transferéncia eficiente e segura
de eletricidade entre diferentes niveis de tensao. Elas sao cruciais para garantir que a
eletricidade gerada em usinas seja entregue aos consumidores com a qualidade e confiabili-
dade necessarias. Efetivamente, desempenham um papel crucial na estabilidade do sistema
elétrico, facilitando a manutencao, controle e protecao da rede. Seu funcionamento envolve
varias etapas, comecando com a recepc¢ao da eletricidade gerada em usinas de energia. A
eletricidade ¢é entao transformada em niveis de tensao adequados para distribuicao por
meio de transformadores. Nas subestagoes, também ocorrem operagoes de chaveamento,
onde os dispositivos de comutacgao sao usados para controlar o fluxo de eletricidade e
direciona-lo para as areas desejadas da rede. As subestagoes estao equipadas com sistemas
de protecao que detectam e isolam falhas para evitar danos ao sistema elétrico e garantir

a seguranca dos equipamentos e dos operadores (RANDOLPH, 2013).

Contudo, falhas de seguranca durante as rotinas de um colaborador nao sao raras
no setor elétrico, podendo causar danos a sua saude, e em alguns casos levando a 6bito. De
acordo com o estudo de Lima e Oliveira (2021), acidentes de trabalho sdo muito comuns em
ambientes como subestagoes de energia. Para avaliar as causas, foram analisados diversos
processos trabalhistas durante um periodo de tempo contra empresas que prestam servico
neste setor. Foram concluidas as existéncia de varias as causas, mas uma se destaca: a
falta de treinamento. No estudo citado, este fato é atrelado a terceirizagdo dos servicos.
Enquanto um funcionario direto da companhia de energia da regiao recebia 6 meses de
treinamento, o funcionario terceirizado era treinado em um periodo médio de 30 a 40 dias.
A qualidade do conteudo destes treinamentos para o funcionario terceirizado também era
muito mais superficial. Em uma analise dentro deste estudo, a respeito de um acidente fatal,
foi verificado que um técnico foi acionado para resolugdo de um problema de rompimento
de cabo. Devido a um descuido, um dos colaboradores tocou em um cabo energizado, sem
se preocupar em verificar se todas chaves estariam desligadas, acabando por o levar a

obito. Deste estudo, portanto, entendeu-se que a busca por custos mais baixos durante o
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treinamento, pessoas que se expde ao risco, e o proprio funcionamento da transmissao de

energia ¢ colocado a prova.

Nesse cendrio, intervengoes tecnolégicas podem desempenhar um papel crucial na
melhoria das condigdes de treinamento de operadores no sistema elétrico. Solugées como
utilizagao de aplicacoes de Realidade Virtual (RV) oferecem oportunidades significativas
para aprimorar a gestao e operacao das subestagoes. O monitoramento em tempo real
permite identificar falhas antes que se tornem graves, facilitando a tomada de decisoes mais
rapidas e eficazes, enquanto a RV possibilita treinamentos imersivos e realistas, preparando
os operadores para enfrentar uma ampla gama de situagdes sem expo-los a riscos reais.
Além disso, a automagao de processos nas subestacoes reduz a dependéncia de intervengoes
humanas, aumentando a eficiéncia e confiabilidade do sistema elétrico. A implementacao
dessas tecnologias nao so eleva a seguranca dos colaboradores ao evitar exposicoes diretas
a ambientes perigosos, mas também diminui os custos operacionais ao automatizar tarefas
e agilizar a resolugao de problemas. Dessa forma, as empresas do setor elétrico podem

garantir um fornecimento de energia mais confiavel e continuo para os consumidores finais

(ZHOU; FU; YANG, 2016).

Entretanto, a criacdo de ambientes de RV para treinamento em subestagoes de
energia é um processo trabalhoso, complexo, exigindo tempo para seu desenvolvimento
completo. Além disso, a modelagem grafica desses ambientes demanda muitos recursos
exigindo uma equipe especializada para desenvolver modelos 3D detalhados e sistemas
de interacgao sofisticados. Além disso, o hardware utilizado precisa ser suficientemente
poderoso para garantir que a experiéncia seja fluida e imersiva. Caso contrario, a qualidade
do treinamento pode ser prejudicada e nao atingir o resultado almejado (JUNIOR et al.,
2022).

Em suma, para func¢oes didaticas, como treinamentos, a RV se destaca como uma
abordagem disruptiva em relacao a métodos tradicionais, principalmente pelo alto nivel de
imersibilidade no contexto da aplicagao, proporcionado ao usuario e ao alto resultado no
aprendizado do conteido trabalhado. Contudo, para construir e preparar todo o ambiente
para uma experiéncia imersiva em RV, faz-se necessario a elaboragao de uma complexa
estrutura que envolve desde a escolha do equipamento a ser utilizado para a projecao ao
usuario, como por exemplo, uma caverna de visualizagao, capacete de virtualizagao ou
mesmo Oculos de RV, até a criagao, em softwares préprios para esse tipo de desenvolvimento,
toda modelagem grafica do ambiente até as interagoes que existentes na aplicacdao. Fatores
como a capacidade grafica e técnica sao levadas em consideragao nesta etapa, uma vez
que aplicagoes com grande quantidade de interacoes e elementos, exigem do hardware
responsavel pela renderizacao elevada capacidade de processamento. Se a demanda pela
capacidade for alta, e nao for suportada pelo hardware, é exigido do desenvolvedor reducao

na qualidade das texturas, assim como outros tratamentos para que toda a experiéncia
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durante a imersao nao seja lenta ou mesmo carega de elementos que destitui a aplicacao
de imersibilidade (PALMEIRA et al., 2020).

Outra ferramenta que se tem tornado crucial na ciéncia para identificar padroes em
grande quantidade de informagoes sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA). Essas redes sao
particularmente eficazes na resolucao de problemas que envolvem equagoes nao lineares, ou
seja, situagoes onde as solucoes nao sao diretas e as interagoes entre variaveis sao complexas.
Tal abordagem se mostra essencial ao lidar com dados do mundo real, como imagens, que
precisam ser processadas computacionalmente para reconhecer padroes. O funcionamento
das RNAs é inspirado na estrutura e no funcionamento do cérebro humano; replicando o

aprendizado natural, elas sdo capazes de enfrentar desafios complexos, tornando-se uma
escolha excelente para pesquisas avangadas (OGCU; DEMIREL; ZAIM, 2012).

Deste modo, motivado pela possibilidade de elaborar uma ferramenta que simpli-
fique o desenvolvimento de um sistema em RV voltado para aplicagoes de treinamento
de colaboradores em subestagoes de energia, este trabalho se propoe a construir uma
ferramenta que faga a insercao automatica de componentes em um ambiente de RV de
uma subestagao de energia. Toda a automacao ¢é projetada para ser alimentada por um
modelo treinado a partir de uma RNA, alimentada por fotos capturadas por VANTs em

duas subestacoes de energia diferentes.

1.2 Objetivos e Metas

O objetivo geral desta pesquisa é propor um sistema de insercao automatica de
componentes em ambientes virtuais de treinamento para subestacoes de energia a partir de
imagens aéreas coletadas do local a ser mapeado virtualmente. Para alcancar esse objetivo

geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

o Realizar uma revisao da literatura cientifica, para identificar quais os algoritmos

utilizados no reconhecimento de padrées em imagens aéreas obtidas por VANTS;

« Construir uma base de fotos de subestagoes de energia para compor o conjunto de

dados usados para o treinamento da RNA.

« Estudar e avaliar quais sd@o os hiperparametros do algoritmo de inteligéncia artificial
a ser utilizado, que garanta maior eficiéncia no reconhecimento de componentes das

subestagoes elétricas;.

e Desenvolver uma automagao capaz de receber uma imagem, reconhecer compo-

nente(es) da subestagao elétrica inserir no ambiente virtual.
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1.3 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertagao é composta por sete capitulos, descritos da seguinte forma.

» No Capitulo 2 sao aparesentados os principais fundamentos teéricos relacionados ao
trabalho;

« No Capitulo 3 é apresentado o estado da arte da linha de pesquisa principal desse
trabalho;

 Nos Capitulos 4 e 5 sao apresentados materiais/métodos e detalhes de implementacao;

« No Capitulo 6, sdo discutidos e apresentados os resultados obtidos nesse trabalho a

partir do sistema desenvolvido;

o Por fim, no Capitulo 7, sdo aparesentadas as conclusoes e as perspectivas para

trabalhos futuros.



2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Subestacoes de Energia

Atualmente, o sistema elétrico do Brasil é formado por um conjunto de usinas,
subestacoes, linhas de transmissao e demais equipamentos, que viabilizam a producao,
transmissao e distribuicdo de energia elétrica. A energia é gerada em usinas que variam
conforme os recursos utilizados, como hidroelétricas, termoelétricas, edlicas, nucleares,
entre outras, e é entao transportada por linhas de transmissao até subestagoes de energia de
empresas distribuidoras. Nestas subestacoes, a tensao é ajustada para os niveis adequados de
consumo. Esse processo elétrico é composto por trés etapas principais: geracao, transmissao
e distribuigao (Figura 1). O sistema elétrico é composto por diversos elementos, sendo
os mais destacados os geradores, responsaveis pela transformacao de energia mecanica
em elétrica, e os sistemas de transmissao e distribuicao, que conduzem a energia até
os consumidores. As subestagoes tém um papel fundamental ao ajustar a tensao na
transmissao e distribuicao, assegurando a confiabilidade e a qualidade do servigo elétrico
fornecido aos clientes (LOPES et al., 2012).

Mﬁ

Subestacéo de Subeslagao de
| Transmissao ‘ Distribuicéo ’
- Consumo
Sypestagiace (Residéncias e
EELLt IndUstrias)

Transmissédo

Transmissao Transmissé@o

Figura 1 — Representacdo adaptada dos componentes do sistema de geragao e
transmissao de energia de (LOPES et al., 2012)

De modo geral, portanto, a energia é, obtida por geradores e transmitida para
subestagoes primarias. Ha ai a primeira afericao de qualidade dos niveis de transmissao.
Apbs isso, a energia transformada é enviada para subestacoes de distribuicao, alterada para
niveis mais baixos para serem transmitidas para setores industriais e urbanos (JUNIOR et
al., 2022).

E importante destacar que a energia produzida no Brasil é oriunda majoritariamente
de fontes renovaveis, em especial da geracao hidroelétrica, correspondendo a 69% de toda
malha produtora. Ela ¢ considerada uma energia limpa, de baixo custo e possui reduzida
emissao de gases de efeito estufa (ANDRADE; SANTOS, 2015).

Analisando mais detalhadamente as subestagoes, afirmar-se que elas sdo encarrega-

das de regular a tensao tanto na transmissao quanto na distribui¢cao de energia. Elas operam
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de forma autdénoma, contando com sistemas supervisorios para o controle e supervisao
remotos. Dentro das subestagoes, fungoes como comutagao, protecao e controle também
sao desempenhadas. Um dos problemas que as subestacoes resolvem ¢é a interrupcao de
curtos-circuitos, utilizando para isso disjuntores. Existem diversos tipos de subestacoes:
as de transmissao, que conectam linhas de transmissao com diferentes voltagens; as de
distribuicao, que ligam linhas de transmissao a linhas de distribuicao e regulam a tensao;
e as subestagoes coletoras, que sdo utilizadas na geracao de energia edlica para conectar a
geracao as linhas de transmissao. Portanto, as subestagoes sao fundamentais para garantir
a confiabilidade e a qualidade do fornecimento de energia (LOPES et al., 2012).

Figura 2 — Reatores de Nicleo de ar em uma subestacao de
energia (ELETRONICA, 2024)

Dentre os diversos equipamentos que compoem a subestacao de energia, um em
particular é objeto de estudo neste trabalho: os reatores de nicleo de ar (Figura 2), cujo
interesse reside em seu formato geométrico, que é tratado posteriormente. Nota-se que
possui um corpo cilindrico. Em seu topo, pode possuir ou nao uma protecao circular contras
as intempéries. Estes dispositivos sao essenciais para a regulacao da reatividade e controle
de correntes indutivas em sistemas de transmissao e distribuicao de energia. Diferentemente
dos reatores de ntcleo de ferro, os reatores de niicleo de ar oferecem vantagens como uma
resposta mais linear e a capacidade de operar sem saturacao magnética, o que os torna
ideais para aplicagoes onde é necessario um comportamento previsivel e estavel (JUNIOR,
2012).
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2.2 Realidade Virtual

RV pode ser definida como um ambiente gerado a partir de um sistema computaci-
onal em que o usuario nao apenas se sente dentro do contexto artificial, como também
possibilita ao usuario a consciéncia de que pode navegar e interagir neste ambiente virtual.
Trata-se, por isso, de uma interessante interface entre um ser humano e um computador.
Nela, ¢é possivel que haja navegabilidade, interagoes e, principalmente, imersao em um
ambiente sintético, gerado computacionalmente por meio de canais multisensoriais. Ou seja,
conclui-se que para que haja RV é necessario que existam esses trés conceitos: interacao,
imersdo e navegacao (KALAWSKY, 1993).

De acordo com Cardoso et al. (2007), pode-se classificar a RV de duas formas
diferentes: Imersiva e Nao-imersiva. Na primeira, cria-se uma RV que isole o usuario do
mundo real. Seus sentidos sao bloqueados para recepc¢ao dos estimulos do seu entorno,
para que sejam direcionados aqueles oriundos do mundo ficticio. Para tanto, uma ampla
variedade de equipamentos, como fones de ouvidos, luvas de dados, 6culos de RV, entre
outros, sao empregados para os resultados esperados. Ja a RV Nao-Imersiva nao se isola do
mundo real. Ou seja, o usuario tem consciéncia de que estd em um ambiente artificial. De
modo similar, uma ampla variedade de equipamentos, convencionais e ndo-convencionais,
é empregada para gerar essa interagao, incluindo dispositivos do cotidiano, como mouses,

monitores de computador.

O surgimento da RV data de 1963, em que foi apresentado uma aplicacao de
manipulacdao de objetos tridimensionais em um computador, denominada Sketchpad
(SUTHERLAND, 1963). A aplicagao conseguia reproduzir interatividade por meio de
uma caneta Optica, que era utilizada para selecao de objetos projetados em uma tela.
Neste trabalho, surgiram alguns dos principais termos da RV, como representacao visual,
dispositivos especiais, e interagoes em tempo real. Em 1968, o mesmo autor do trabalho
anterior, Sutherland, publicou outro trabalho marcante para a historia: A Head-Mounted
Three Dimensional Display (SUTHERLAND, 1968). Nele, foi introduzido o conceito de
imersividade para uma RV; no caso, um capacete capaz de projetar fotos diretamente aos
olhos do usudrio, assim como rastrear o movimento da cabecga, a fim de que este movimento
fosse responsivo no ambiente virtual. Seguido a isso, uma série de outros equipamentos
foram desenvolvidos a fim de sofisticar as solu¢oes do ramo e propor novos modelos. A
tendéncia sempre prevaleceu de surgir ferramentas mais simples e acessiveis ao usuario

final (KIRNER; KIRNER, 2011).

Além das aplicacgoes liudicas, a RV atua de maneira séria e efetiva em diversas
areas técnicas. Como ferramenta para treinamento de operadores em ambientes de risco
e de dificil simulacdo, torna-se uma alternativa viavel para capacitagao. O trabalho de
Silva et al. (2012) demonstra bem essa ideia ao investigar técnicas de RV para que uma

pessoa comum, sem treinamento anterior, possa, de maneira segura a uma subestagdo em
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funcionamento e a propria pessoa e todos ao seu redor, interagir com um transformador
de energia, executando todos procedimentos que teria em um ambiente real, contudo de
maneira virtual. No artigo de Neto et al. (2023), também se reforga a aplicagdo pratica
da RV para treinamento em subestacoes de energia. Este treinamento ja seria uma base
interessante para que um profissional pudesse agilizar seu treinamento no mundo real ou
mesmo absorvé-los. Em trabalhos de alta periculosidade tudo é critico; entao, qualquer
intervencao que possa atenuar os riscos inerentes a natureza do trabalho, traz grandes

avancos ao processo de profissionalizagdo de técnicos e pessoas interessadas.

2.3 Redes Neurais Artificiais

A RNA trata-se de um conjunto de técnicas que buscam simular o funcionamento
do cérebro humano, a partir de algoritmos computacionais, a fim de resolver problemas
especificos. Sua eficiéncia nao necessariamente esta relacionada com a quantidade de
interagoes que as unidades de processamento que o compoem realizam entre si, uma vez
que outros fatores, como tamanho do conjunto de entradas ou mesmo a qualidade delas
podem influenciar o treinamento. Comparam-se as RNA a mente humana devido a sua
capacidade de aprendizado, podendo generalizar fungoes a partir de alguns exemplos
informados, e delas prever o comportamento de valores para os quais nao foi fornecido
a resposta esperada. A base do funcionamento da RNA estd no conceito do neurénio
artificial (NA), que se traduz como uma pequena unidade de processamento, capaz de
receber um sinal simples, e a partir dele gerar uma resposta. De acordo com Fleck et al.
(2016), a primeira nogao de NA surge em 1943, no trabalho Warren McCulloch e Walter

Pitts, no artigo: “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”.

Matematicamente, o NA recebe um valor de entrada, realizando com ele o produto
desse valor a um outro denominado peso. O resultado é comparado com um diferenciador:
se for maior, é dada uma saida verdadeira; se menor, falso. Na Figura 3, esse processo é
demonstrado de maneira esquematica. A operacao descrita, chamada também de threshold
logic, i.e., logica limiar, em traducgao livre, mimetiza o funcionamento de um componente
eletronico chamado transistor, base do funcionamento dos processadores computacionais
modernos, em que a passagem de corrente elétrica por ele é interrompida ou permitida
com base no sinal de entrada (MCCULLOCH; PITTS, 1943).

Aprofundando-se na algebra relacionada do NA, pode-se visualizar o esquema do
seu funcionamento na Figura 3, e também acompanhar a definicdo de cada envolvido nesta
operagao (BRASIL, 2023):

« Sinais de entrada: Constituem-se os sinais, ou valores, externos ao modelo, muitas

vezes submetidos a algum tratamento prévio, responsaveis por alimentar a rede.
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Figura 3 — Representacao de um NA adaptado de (ADORNO, 2017)

e Pesos sinapticos: Também chamados apenas de pesos, ponderam os sinais de cada

entrada da rede.

o Combinador linear: Operacao aritmética envolvendo os sinais de entrada a fim de

gerar um potencial de ativagao.

« Bias: O bias é um valor adicional que é somado a combinagao linear das entradas
antes de passar pela funcao de ativacao, visando ajusté-la para que os dados melhor

se adaptem a rede.

o Limiar de ativacao: Também denominado threshold, determina o nivel adequado

em que o resultado obtido pelo combinador linear pode acionar a ativagao.

« Potencial de ativacao: E o resultado decorrente da discrepancia entre o valor
gerado pelo combinador linear e o limiar de ativagao. Se esse resultado for positivo,
indicando u > 0, o neur6nio gera um potencial de excitacao; caso contrario, o

potencial é inibitério.

« Funcao de ativagao: Sua funcao é restringir a saida de um neurénio dentro de um

determinado intervalo de valores.

« Sinal de saida: Resultado final da saida, que pode ser utilizado como entrada para

outros neurtnios interligados sequencialmente.

Em suma, conforme Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a RNA, enquanto um
conjunto de NA, pode ser entendido como um processador robusto, distribuido de maneira
paralela, com pequenas unidades de processamento. Sua semelhanga ao cérebro humano,

deve-se, portanto, a capacidade de aprendizado e aos sinais sinapticos, existentes entre
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os neurdnios, responsaveis pelo processo de armazenamento de conhecimento (HAYKIN,
2001).

De acordo com Rauber (2005), em 1958, ap6s a concepcao do NA, a primeira RNA a
se notabilizar e a continuar sendo utilizada até o presente momento trata-se da Perceptron
(ROSENBLATT, 1958). Este algoritmo possuia a capacidade de alterar os pesos dos
neuronios, conforme o avango do processamento da rede, de modo a resolver problemas da
classificagao linear. Seguido a ela, em 1960, houve a concep¢ao da rede Adaline (WIDROW;
HOFF et al., 1960). Diferentemente da perceptron, esta rede ja se mostrava capaz de
produzir resultados que iam além dos valores binarios, sendo capaz de gerar respostas de
valores presentes em todo o conjunto dos ntimeros reais. O cédlculo da rede Adaline era
baseado na regra Delta, que era capaz de aproximar os valores dos pesos gerados para
aqueles valores com menor erro possivel. Ambas as redes, contudo, apresentavam uma
limitagdo quanto a modificacao dos pesos em todas suas multicamadas. Para esse cenario,
foi proposto o conceito de backpropagation, ou, em traducao livre, retropropagacao do erro
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). A ideia da retropropagacao se inicia com
o feedforward, em que todos os dados de entrada de uma RNA sao transmitidos do inicio
a camada de saida, sem nenhuma alteracdo de peso. Desta forma, calcula-se o erro total
dessa primeira passagem, comparando o valor resultante com o esperado. Essa métrica de
erro torna-se o guia para o ajuste dos pesos entre as conexoes de cada neurénio. Com ela,
é feito o caminho de volta, e calculado um gradiente de erro, que é o fator decisivo para a

atualizagdo dos pesos durante todo o treinamento.

A topologia basica de uma rede neural é dividida em trés niveis de camada: a
camada de entrada, a camada oculta e a camada de saida, conforme mostrado na Figura
4. A camada de entrada é, naturalmente, aquela que recebe os dados de entrada. Nela,
cada no representa uma caracteristica ou atributo dos dados que estao sendo alimentados
na rede neural. Por exemplo, em uma aplicacao de reconhecimento de imagens, cada no
na camada de entrada pode representar um pixel da imagem. A camada oculta, que nao
se restringe a apenas uma, podendo ser varias, representa um processo intermediario entre
a camada de entrada e a camada de saida. Cada neurdnio em uma camada oculta recebe
entradas das camadas anteriores, realiza algum tipo de transformacao nao linear dessas
entradas e passa o resultado para a proxima camada. A presenca de miultiplas camadas
ocultas permite que a rede aprenda representacoes complexas e abstratas dos dados. Por
fim, a camada de saida representa a camada final, e ela é responsavel por gerar as saidas
desejadas. A estrutura da camada de saida depende do tipo de problema que estd sendo
resolvido. Por exemplo, em um problema de classificacao, cada né na camada de saida pode

representar uma classe diferente, e a saida pode ser interpretada como a probabilidade de

pertencer a cada classe (RAUBER, 2005).

Essencialmente, as redes neurais aprendem iterativamente ajustando os pesos de
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ENTRADAS

Propagacio para Frente Realimentacio

Figura 4 — Topologia bésica de uma rede neural (FLECK et al., 2016)

suas conexoes através do processo de treinamento, onde sao apresentados a um conjunto
de dados de entrada e as correspondentes saidas desejadas. Com o tempo, a rede neural é
capaz de aprender a mapear efetivamente os padroes nos dados de entrada para as saidas
desejadas, tornando-se assim capaz de realizar tarefas como reconhecimento de padroes,

classificagao, regressao, entre outros (HAYKIN, 2001).
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Figura 5 — Exemplificagdo de como uma imagem nada mais é que uma matriz, e
como a filtragem busca padroes pré-estabelecidos dentro da imagem
(LIMA; RUBIK; MORALIS, 2020)

Contudo, para problemas envolvendo aprendizado por meio de imagens, a forma
de lidar com as informagoes ¢é diferente. De fato, imagens sdo dados, organizados em
formato de matrizes de duas dimensdes ou trés dimensoes (se for considerada a camada de
cores), em que cada unidade de informagao se chama pixel, conforme se nota no exemplo
da Figura 5. Para processar esses dados, um tipo de RNA destaca-se: a Rede Neural

Convolucional (RNC). Comparando ambas, nota-se que a RNA é composta por camadas
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intrinsecamente conectadas, em que cada neuronio de uma camada se conecta a todos os
neuronios da camada seguinte. Isso faz com que ela seja adequada para dados vetorizados
e para problemas de classificacdo e regressao sem uma estrutura espacial ou temporal
especifica. Por sua vez, a RNC recorre a dois tipos de camadas (Figura 6): a convolucional,
cujo objetivo é extrair caracteristicas locais, e a de pooling, responsavel por manter a

estrutura espacial essencial (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016).

Completamente
Eritrada ConvolugSo Pooling Convolugio Pooling conectada

ExtracBo de Features Classificaggo

Figura 6 — Esquema de funcionamento de uma RNC (VARGAS; PAES;
VASCONCELOS, 2016)

A camada de convolugao, portanto, é responsavel pela feature extractor, i.e., pela
extracao de caracteristicas de interesse em uma imagem. Basicamente, sdo aplicados
filtros, também chamados de kernel, a imagem a fim de buscar padrdes. Sao comumente
empregados filtros de deteccao de bordas (edge detection), desfoque (blur), nitidez (sharpen).
Conforme na Figura 7, cada elemento do filtro é multiplicado pelo elemento de mesma
posicao na regiao em que o filtro estd sendo aplicado naquele instante. Ao final dessas
operagoes matriciais, adiciona-se os resultados dessas multiplica¢oes para ter um tnico

valor como saida, que é o pixel correspondente na imagem filtrada (RODRIGUES, 2023).

Input * Kernel 2 = Output
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Figura 7 — Operacao de filtragem na camada convolucional. Nota-se que o filtro
¢ uma multiplicagdo de matrizes (MUSIC, 2024)

A camada de pooling é aplicada apds cada camada convolucional, com o objetivo

de reduzir as dimensoes das imagens enquanto mantém a profundidade do volume. Esse
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processo promove a invariancia da RNC as transformacoes geométricas, permitindo a
rede reconhecer objetos na imagem independentemente de sua posi¢ao. Além disso, o uso
da camada de pooling contribui para diminuir significativamente o custo computacional
da rede. Existem diferentes tipos de pooling, como o max pooling, que seleciona o valor
maximo em uma regiao especifica da imagem, e o average pooling, que calcula a média
dos valores nesta regiao. O max pooling é o mais comum, pois preserva as caracteristicas
mais salientes das imagens, enquanto reduz o ruido. A camada de pooling, ao reduzir
o tamanho espacial dos mapas de caracteristicas, também ajuda a evitar um problema
comum no aprendizado de maquina, em que um modelo aprende nao apenas os padroes
relevantes dos dados de treinamento, mas também o ruido e as particularidades especificas
desses dados. Chama-se este problema de overfitting. Evitando-o, a rede consegue construir

um treinamento mais generalizavel e que possa gerar resultados relevantes para dados

diferentes do modelo treinado (LIMA; RUBIK; MORAIS, 2020).

Por ultimo, a camada totalmente conectada emprega uma funcao de ativagao na
sua camada de saida para realizar a classificagdo. Ser totalmente conectada significa que
todos os neuronios da camada anterior estao ligados a todos os neuronios da camada
subsequente. Ela recebe as saidas da camada de convolucao e da camada de pooling e, em
seguida, utiliza essas informacoes para determinar a classe a qual a imagem de entrada
pertence (SILVA, 2018).

As RNC representam por si s6 uma revolu¢ao no campo da visdo computacional,
tornando-se a base para uma variedade de aplicagoes, desde reconhecimento de imagens até
andlise de videos. Entre as arquiteturas mais notaveis estao a LeNet, AlexNet, VGGNet,
GoogLeNet e ResNet, cada uma contribuindo com avangos significativos em profundidade,
eficiéncia e precisao. Além dessas, uma destaca-se em especial: a YOLO (“You Only Look
Once”), uma abordagem inovadora para treinamento e detecgao de objetos (CARBONI,
2021).

2.3.1 YOLO

YOLO, uma RNC, é conhecida por sua eficicia e precisao na deteccao de objetos
em imagens e videos. Desenvolvida por Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick e
Ali Farhadi em 2015, a arquitetura do YOLO foi apresentada em sua primeira versao no
artigo “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection” (REDMON et al.,
2016).

A arquitetura do YOLO é singular: ao contrario de outras RNCs que fazem multiplas
passagens pela imagem em busca de objetos, o YOLO analisa a imagem inteira de uma
vez, justificando seu nome, que em traducao livre significa “vocé olha apenas uma vez”.
Essa abordagem permite ao YOLO aplicar uma tnica rede neural a imagem completa.

Durante o processamento, a imagem é dividida em regides menores, e a rede prevé caixas
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delimitadoras, as probabilidades de existéncia de objetos nessas caixas, e a classe provavel
de cada objeto. Sua classificacdo, enquanto rede neural, vai além da RNC, pois ela utiliza
uma arquitetura conhecida como Darknet, um tipo de rede neural profunda (variagao da
RNC) e sua implementagao original foi desenvolvida em C, embora agora esteja disponivel
em varias outras linguagens de programacao, gracas ao apoio da comunidade e de empresas.
Quando utilizada para treinamento sua estrutura basica, estabelecida em sua primeira
versao, segue, evidentemente, o padrao de uma RNC. As camadas convolucionais iniciais
da rede extraem caracteristicas da imagem, enquanto as camadas totalmente conectadas
preveem as probabilidades de saida e as coordenadas (Figura 8). Em sua primeira versao,

a rede possuia 24 camadas convolucionais seguidas por 2 camadas totalmente conectadas
(COMPUTACIONAL, 2024).
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Figura 8 — Disposicdo das 24 camadas convolucionais e das 2 camadas totalmente
conectadas (REDMON et al., 2016)

Embora existam varias versoes do YOLO, ha um funcionamento geral da arquitetura.
O primeiro passo do YOLO ¢ dividir a imagem em uma grade de células S por S. Nas
versoes iniciais, essa grade era de 13x13, totalizando 169 células, enquanto nas versoes mais
recentes é de 19x19. Cada célula é responsével por prever/detectar 5 caixas delimitadoras,
pois pode haver multiplos objetos em uma tinica célula. Portanto, na versao de exemplo
do YOLO, hé um total de 845 caixas delimitadoras (13x13x5). Na Figura 9, esse processo
é representado. Notam-se diversas caixas, aquelas com bordas mais grossas indicam que
a probabilidade de a demarcagao estar representando o objeto que se propoe é alta. De
maneira resumida, esta RNC busca, dentro de cada célula, encontrar o padrao esperado

da classe marcada em determinada coordenada cartesiana. (JIANG et al., 2022).

A partir da YOLOv3, foram introduzidos conceitos para definir algumas partes
de sua arquitetura. Primeiramente, define-se a camada de backbone, ou espinha dorsal.
Basicamente, é nesta etapa que ocorre a extragdao de caracteristicas significativas para o

processo de classificacao. Ela captura caracteristicas hierarquicas em diferentes escalas,
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Final detections

S x5 grid oninput

Class probability map

Figura 9 — Processo de predigdo da Yolo (REDMON et al., 2016)

com caracteristicas de nivel inferior (como bordas e texturas) nas camadas iniciais e
caracteristicas de nivel superior (como partes de objetos e informagoes seméanticas) nas
camadas mais profundas. O neck, ou pescoco, conecta a camada backbone a head, ou cabeca,
agregando e refinando as caracteristicas extraidas, muitas vezes focando em melhorar a
informacao espacial e semantica em diferentes escalas. A head processa as caracteristicas
fornecidas pelo neck, gerando previsoes para cada candidato a objeto. Resumindo, a
partir da YOLOv3, a arquitetura foi dividida em trés partes: backbone para extracao de
caracteristicas; neck para agregar e refinar caracteristicas; e head para fazer previsoes. A
espinha dorsal usa uma CNN para capturar caracteristicas hierarquicas, o pescogo melhora

a informacao espacial e semantica, e a head gera as previsoes finais, que sao refinadas por

pés-processamento para eliminar sobreposi¢goes (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023).

Atualmente, a oitava versao da YOLO, ou, YOLOvVS , é considerada estado da arte
em se tratando de anédlise e treinamento de imagens (ULTRALYTICS, 2024). YOLOvS8
traz uma série de avancos significativos em relagao as versdes anteriores, destacando-se
pela melhoria no desempenho e precisao das detecgoes. A arquitetura foi otimizada para
equilibrar velocidade e precisao, utilizando backbones, modernos como CSPDarknet para
uma extracao de caracteristicas mais eficiente. O processo de treinamento foi acelerado e
aprimorado com melhores métodos de regularizacao e otimizacao, enquanto a facilidade
de uso e integragao foi aprimorada, atendendo as demandas tanto de dispositivos de

alta performance quanto de dispositivos méveis com menor capacidade de processamento
(HUSSAIN, 2023).

2.3.2 Batch

Um dos aspectos cruciais do funcionamento da YOLO ¢ o conceito de batch (em

traducao livre, lote) durante o treinamento da rede neural. Ao agrupar varias imagens em
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lotes para processamento simultaneo, a YOLO aproveita a capacidade de processamento
paralelo das GPUs, acelerando significativamente o treinamento. Durante a propagacao
direta, cada imagem no lote é processada pela rede neural para gerar previsoes de detecgao
de objetos. Em seguida, a perda é calculada em relagao as anotagoes verdadeiras, e os
pesos da rede sao atualizados para minimizar essa perda, usando algoritmos de otimizagao
como o gradiente descendente. Esse processo é repetido para varios lotes de imagens até
que a rede convirja para uma solucao adequada. Assim, o uso eficiente de lotes na YOLO
nao apenas acelera o treinamento, mas também contribui para a robustez e eficacia dos
modelos de detecgao de objetos resultantes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

2.3.3 Otimizadores

O objetivo dos algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados ¢ otimizar
a reducao de uma funcgao objetivo, geralmente chamada de funcao de custo J. Reduzir
essa func¢ao é crucial, pois a rede precisa aprender os pesos que melhor representam o
relacionamento entre os dados, formando um modelo preditivo para fazer previsdes em novos
conjuntos de dados. O algoritmo de otimizagao mais simples para encontrar esses pesos € o
Gradiente Descendente (GD), onde se realiza pequenos passos em dire¢do ao minimo global
da funcao de custo. No entanto, o GD enfrenta dificuldades com conjuntos de dados muito
grandes devido a sua abordagem em lote, tornando o treinamento computacionalmente
caro. Uma alternativa popular é o Gradiente Descendente Estocastico (SGD, sigla para a
expressao em inglés “Stochastic Gradient Descent”), que aplica atualizagoes de peso com
base em amostras aleatérias de dados de treinamento, resultando em convergéncia mais
rapida. O SGD possui trés pardmetros importantes que podem influenciar no treinamento
da rede neural: a taxa de aprendizagem, que determina quao rapido o otimizador treina a
rede neural, com uma taxa muito alta podendo levar a falhas no treinamento e uma taxa
muito baixa resultando em treinamento lento; o momentum, que indica quanto a direcao
da mudanca de peso anterior deve influenciar na etapa atual, acelerando o treinamento
ao permitir que o otimizador persista em dire¢coes com histérico de melhoria; e o decay,
utilizado para diminuir a taxa de aprendizagem conforme os erros diminuem durante o
treinamento, evitando oscilagoes excessivas e permitindo uma convergéncia mais suave do

modelo (SILVA, 2018).

Além do SGD, outro algoritmo de otimizagao recorrente é o Adam (“Adaptive
Moment Estimation”, em tradugao livre, “Estimagao Adaptativa de Momento”). O otimi-
zador Adam é um algoritmo popular de otimizacao de gradientes utilizado em treinamento
de redes neurais e outras tarefas de aprendizado de maquina. Ele calcula e mantém esti-
mativas adaptativas dos momentos do gradiente, incluindo o primeiro momento (média)

e o segundo momento (varidncia). Essas estimativas sao utilizadas para calcular uma
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correcao de gradiente, chamada de momento Adam, que ajusta adaptativamente a taxa de
aprendizagem para cada parametro. Além disso, o Adam inclui termos de regularizacao L2
para evitar que os pesos crescam excessivamente durante o treinamento. Essa abordagem
combinada de momentos adaptativos e ajuste de taxa de aprendizagem torna o Adam
eficiente, facil de implementar e eficaz em uma variedade de problemas de otimizacao

(KINGMA; BA, 2014).

H4 também uma variagdo do Adam, que seria o AdamW. Esta variante do oti-
mizador Adam que inclui regularizacdo de peso ponderada diretamente no processo de
atualizagdo dos parametros, ao contrario do Adam tradicional, onde a regularizacao é
aplicada separadamente apds a atualizacao. Isso ajuda a corrigir problemas de decaimento
de pesos em modelos de aprendizado profundo, resultando em melhor desempenho e
capacidade de generalizacao (ZHOU et al., 2024).

2.3.4 Precisao e Recall

A fim de avaliar o desempenho de um treinamento na arquitetura YOLO, é preciso
entender os resultados fornecidos pelo modelo. De acordo com Padilla, Netto e Silva
(2020), basicamente a YOLO utiliza a métrica chamada Average Precision (AP) (“Precisao
Média”, em tradugao livre). Ela se baseia no conceito de loU (“Intersection over the Union”,
Interseccao sobre a Unido, em tradugao livre), que calcula uma razao entre a intersegao
da detecgao feita pelo algoritmo com rela¢do a marcagao (bounding box) realizada em
cima da drea dividida pela unido dessas duas dreas (Figura 10). Essa razao é comparada
com um valor pré-estabelecido, o thresholds, que é referido por L. A partir desse valor, é
possivel que no processo de deteccao retorne trés diferentes resultados na pesquisa pela
classe desejada. Sao eles: Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo
(FN). VP trata-se dos resultados considerados corretos que a rede neural retorna, que
seriam todos resultados que IoU > L. FP ja seriam os resultados em que IoU < L, que sao
tidos como incorretos. FN, por sua vez, trata dos resultados totalmente fora do esperado.
O valor de L pode ser entendido como uma tolerancia para os resultados encontrados.
Quando o valor da area tem de ser pelo menos 50 por cento da interseccao das duas éareas,
encontra-se a métrica mAP50. Por sua vez, quando o valor é acima de 95, obtém-se mAP95.

Por fim, se deseja uma média entre essas duas métricas, é calculado portanto mAP50-95.

VP
Recall = VPLFN (1)
. VP
Precisdao = m (2)

Com esses valores, pode-se calcular os resultados da saida que o treinamento da

rede YOLO fornece. Em (1), tem-se o calculo da Recall, que calcula a capacidade da rede
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de detectar todos os objetos relevantes em uma imagem. J& a Precisao (2), refere-se a

capacidade da rede de encontrar apenas resultados relevantes.

Area da Intersecao
IoU = ‘

Area da Uniao

Figura 10 — Célculo de IoU, adaptacao de .
(PADILLA; NETTO; SILVA, 2020)

A arquitetura YOLO disponibiliza um dataset, ou seja, um banco de imagens e
weights, comum em todas as versoes, chamado de COCO (“Common Objects in Context”,
que em traducao livre seria “Classes Comuns de Objetos”) com classes pré-treinadas e
imagens para realizacao de treinamentos. A partir dele, verificou-se por meio de testes a
eficiéncia das quatro tltimas versdes da YOLO, a fim de identificar se nas mais recentes
houve melhoras significativas em termos de performance e precisao. Na Figura 11, é
apresentado o comparativo das versoes. Nota-se que a v8, para um menor nimero de
parametros que as demais, apresentou uma mAP50-95, maior que nas versoes vb, v6 e
v7. Além disso, com relacao a velocidade de processamento, a v8 também se sobressai,

com maior rapidez no processamento, ao processar maior quantidade de imagens para um
mesmo intervalo de tempo (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020).

2.4 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi apresentado fundamentos teéricos necessarios para o entendi-
mento da proposta dessa dissertacao. A apresentacao das redes neurais, e em especifico, o
modo que a arquitetura da YOLOvVS sobrepoe-se em termos de eficiéncia em relagao as
demais arquiteturas abordadas em outros trabalhos cientificos, demonstra o direcionamento
assertivo deste trabalho. Além disso, a apresentacdo da RV como uma disciplina inovadora
e muito util para servir a diversos propésitos dentro da industria e ciéncia, corroboram

para o entendimento da proposta desta dissertacgao.

No proéximo capitulo, sdo explorados artigos e dissertagoes relacionadas aos assuntos

citados, e como em diferentes contextos empregaram estas tecnologias.
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Figura 11 — Aumento de desempenho da precisdo média, versao 5 para 8.
(JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023)
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados a utilizacado de RNC para treina-
mento de imagens, com e sem variacao de parametros; a trabalhos que aplicam especifica-
mente a versao 8 do YOLO; aqueles que utilizaram VANT e os que criaram automacao
para sistemas de RV. O objetivo é encontrar o estado da arte de cada assunto abordado,

destacando as principais contribuicoes.

No final do capitulo, os estudos sdo comparados para justificar o sistema abordado

neste trabalho.

3.1 Alteracao de Parametros da RNC

3.1.1 Identificacdo e Medicao de Defeitos em Produtos Automotivos Usando

Visao Computacional

A dissertacao apresentada por Gonzaga (2023) investigou a aplicabilidade e eficién-
cia de um sistema de visao computacional para identificar defeitos visuais no controle de
qualidade de pecas automotivas reposicao. O intuito do trabalho foi de avaliar a possibili-
dade de automatizar de modo confiavel o processo de inspecao e precificacdo do reparo

destas pecas.

Para este trabalho, foi utilizado um dataset composto por imagens de vidros
automotivos, fornecidos por uma empresa do ramo. Os defeitos analisados incluiram
bolhas, delaminacéao, irisacao, ostra e grau em vidros, além de manchas em pecas como
faréis, lanternas e retrovisores. Todos esses defeitos foram identificados nas fotos fornecidas.
Assim como na presente dissertacao, foi utilizado o software Labellmg para realizar a
marcacao da ocorréncia de cada uma dessas anomalias no conjunto de fotos, como se vé

na Figura 12.

Em sua fundamentagao, foram entendidas as RNC como ferramentas eficazes para
o processamento de imagens. Avaliou-se a rede ResNet, apresentada no trabalho de He et
al. (2016), como uma possibilidade de arquitetura para processar as imagens, justamente
por se mostrar uma ferramenta poderosa para a identificacao de padroes. Para tanto, ela se
vale de uma série de camadas residuais com conexoes de salto, permitindo que os gradientes
fluam mais facilmente através da rede durante o treinamento, mitigando o problema do
desaparecimento do gradiente. Esse problema ocorre quando, em redes profundas, os
gradientes se tornam extremamente pequenos durante a retropropagacao através das

camadas, dificultando a atualizacao dos pesos nas camadas iniciais e, consequentemente, a
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Figura 12 — Exemplo de marcagao de foto utilizando labellmg, de um defeito em um vidro
(GONZAGA, 2023)

aprendizagem adequada da rede. A ResNet supera essa dificuldade utilizando conexoes
que pulam uma ou mais camadas, somando a entrada diretamente a saida dessas camadas
puladas, permitindo a construgdo de redes muito mais profundas sem a degradagao do
desempenho (Figura 13). Com isso, a ResNet consegue capturar e aprender padroes
complexos presentes nas imagens, resultando em uma melhoria significativa na precisao

das tarefas de classificagdo e reconhecimento de imagens.

Camada de pesos

Jx) Relu

X

Identidade
Camada de pesos

Fx) + x ‘l'

@Relu

Figura 13 — Bloco de aprendizado da ResNet (HE et al., 2016)

Contudo, a ResNet, devido a sua grande quantidade de camadas e processamento,
acaba por ser morosa durante o treinamento. Além disso, sua utilizagdo nao é trivial e exige
configuracoes especificas. Deste modo, o trabalho explora as vantagens da YOLO como
alternativa. A YOLO é extremamente rapida, treinando em imagens completas com uma

Unica passagem pelas imagens, o que reduz significativamente o tempo de processamento.
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Sua arquitetura simples e eficiente permite a detecgdo de multiplos objetos em uma tnica
passagem pela rede, tornando o treinamento mais direto e eficaz em termos de recursos
computacionais. Além disso, a YOLO ¢é altamente generalizdvel e menos propensa a erros

de background, sendo uma solucao mais pratica e veloz para deteccao de objetos.

Para o treinamento, foram analisadas 3.397 imagens com defeitos especificos da
rotina da empresa. Destas, 70% foram utilizadas para treinamento e 30% para validacao.
Todas as imagens foram anotadas manualmente. Em cada uma delas, pelo menos um dos
defeitos estudados deveria constar nela para que a imagem fosse colocada para treinamento.

Essa parte do processo garantiu que o modelo gerado fosse significativo.

Otimizagao Adam
ARQUITETURA | Batch 2 | Batch 4 | Batch 8 | Batch 16

YOLOv6n 0.27538 | 0.34865 | 0.38961 0.41800
YOLOv5n 0.34196 | 0.36812 | 0.34965 0.44277
YOLOv6s 0.29176 | 0.29275 | 0.34995 0.39963
YOLOv5s 0.22021 | 0.27696 | 0.30976 0.40907
YOLOv6m 0.22398 | 0.29198 | 0.33198 0.42154
YOLOv5m 0.26330 | 0.31970 | 0.38044 0.44705
YOLOvG6I 0.22940 | 0.30710 | 0.34329 0.44475
YOLOv6n 0.30030 | 0.39497 - -

YOLOvbx 0.32160 | 0.38688 - -

Otimizacao AdamW
ARQUITETURA | Batch 2 | Batch 4 | Batch 8 | Batch 16

YOLOv6n 0.42883 | 0.43552 | 0.49657 -
YOLOv5n 0.48022 | 0.48880 | 0.57565 -
YOLOv6s 0.44942 | 0.49605 | 0.58261 -
YOLOv5s 0.43433 | 0.52185 | 0.55821 -
YOLOv6m 0.51829 | 0.53139 | 0.60474 -
YOLOv5m 0.46789 | 0.50103 | 0.58947 -
YOLOv61 0.46769 | 0.50310 | 0.58947 -
YOLOv6n - - - -
YOLOvbHx - -

Otimizagcao SGD
ARQUITETURA | Batch 2 | Batch 4 | Batch 8 | Batch 16

YOLOv6n 0.57286 | 0.55400 | 0.65654 -
YOLOv5n 0.59021 | 0.60678 | 0.60235 -
YOLOv6s 0.60723 | 0.61912 | 0.61684 -
YOLOv5s 0.67145 | 0.70897 | 0.71185 -
YOLOv6m 0.60228 | 0.71413 | 0.71037 -
YOLOv5m 0.61179 | 0.71564 | 0.70514 -
YOLOv61 0.62377 | 0.71564 | 0.70514 -
YOLOv6n 0.71112 | 0.71067 - -
YOLOv5x 0.70527 | 0.71120 - -

Tabela 1 — Tabela comparativa de desempenho de modelos YOLO com diferentes otimiza-
¢oes e tamanhos de batch.
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Além disso, foram variados os tamanhos do valor do batch size (entre 2 e 32) e
testados trés otimizadores diferentes: SGD, Adam e AdamW. A YOLOv5 oferece variagoes
da arquitetura para diferentes propositos. Neste trabalho, foram testadas 10 variagoes da
arquitetura, juntamente com a alteracao de parametros. Todos os outros hiperparametros

foram mantidos na configuragdo padrao. Cada treinamento foi realizado em 300 épocas.

Na Tabela 1, é apresentado o resultado do treinamento, com os respectivos valores,
com a variacao de parametro. Nota-se, disso, que o otimizador SGD, na variacdo YOLOv5x,
com batch size de 8, alcangou a melhor precisao média, com mAP de 0,72921, mostrando
com isso a melhor configuragao. Com esse treinamento aplicado na identificacao de
imagens, resultou-se em 83,33% de precisao na precificacao correta dos produtos defeituosos,

mostrando com isso que a automacao foi bem sucedida em seu propdsito.

3.2 Aplicacdo YOLOV8

3.2.1 Comparacdo de Modelos YOLOv5 e YOLOVS8 para Deteccdo de Objetos

em Areas Rurais Usando Transferéncia de Aprendizado

O artigo de Dias, Figueiredo e Mafra (2021), apresenta um estudo comparativo entre
duas versoes da YOLO, a YOLOv5 e YOLOvVS. Nele, avalia-se o desempenho de ambos os
modelos na deteccao de objetos em cenarios caracteristicos de ambientes rurais, onde os
desafios incluem a presenca de objetos agricolas, plantacoes, animais e estruturas. Além
disso, é utilizada uma técnica de transferéncia de aprendizado com modelos pré-treinados

para adaptar ambas arquiteturas ao contexto proposto.

Como embasamento tedrico, buscou-se um estudo similar ao apresentado, em que
foi realizada também uma comparacgao dos modelos YOLOvV5 e YOLOvVS para deteccao
de veiculos e placas em sistemas de transporte inteligentes, usando transferéncia de
aprendizado com dados da plataforma Kaggle (AFONSO et al., 2023). Apds uma avaliagao
abrangente, concluiram que o YOLOvVS superou ligeiramente o YOLOv5, além de ter um

tempo de treinamento menor.

J& no trabalho citado de Silva et al. (2018), foi estudada a detecgao e contagem de
plantas usando Inteligéncia Artificial (IA), aplicando modelos de visdo computacional para
detectar e contar eucaliptos em plantagoes. O modelo R-CNN Resnet 101 alcangou 95%
de precisao com um tempo de inferéncia de 578 milissegundos por imagem, destacando-se

como o mais promissor para o desenvolvimento de software automatizado na silvicultura.

Por fim, citando Gomes (2022), foi explorada a detecgao de objetos com a arquitetura
YOLO, comparando varias versoes do modelo usando o conjunto de dados COCO. O
YOLOvV5 se destacou, alcancando uma acurdcia de 67,9% na métrica Mean-average

Precision (mAP), superando significativamente as versdes anteriores.
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A literatura indica que a deteccao de objetos tem atraido muita atengao, com
muitos estudos focando na identificacao e avaliacdo dos melhores modelos conforme o
cenario de aplicacao. Este trabalho é similar ao estudo Afonso et al. (2023) ao comparar
YOLOv5 e YOLOvS, mas difere na area de aplicagao.

Em sua conceituagao, reforca-se a definicao de objeto, a entidade desejavel de ser
reconhecida pela RNC. E ele qualquer forma visual reconhecivel em uma imagem, como
carros, pessoas, animais, ou prédios. Cada objeto é representado por uma classe. Assim, a
principal tarefa da deteccao de objetos de uma RNC é identificar e localizar a presenca

dessas classes em imagens ou videos.

A metodologia deste trabalho envolveu a coleta de 452 imagens de 1800 pixels,
utilizando um VANT. As classes definidas foram: cafezal, milharal, soja, estrada, casa,
carro e pasto. As imagens foram anotadas usando a plataforma Roboflow para criar caixas
delimitadoras. O pré-processamento incluiu orientacao automaéatica e redimensionamento
das imagens para 640 x 640 pixels. O aumento de dados foi realizado com rotagoes aleatérias
e adicao de ruido, ampliando o conjunto para 1100 imagens. O dataset foi dividido em
treinamento (960 imagens), validagdo (95 imagens) e teste (45 imagens), e exportado nos

formatos YOLOvS PyTorch e YOLOWS.

No estudo, foi utilizado para complementar, pesos pré-treinados no conjunto MS
COCQO, com ajuste fino dos modelos para o novo conjunto de dados. A taxa de aprendizado
foi de 0,0001 para YOLOv8x e 0,00001 para YOLOvb5x, com um batch size igual a 128.

Assim como nos demais trabalhos, foram adotadas as métricas de precisao, recall e mAP.

Os resultados deste estudo demonstraram que o modelo YOLOv8x superou o
YOLOvbHx em termos de precisao e eficiéncia na deteccao de objetos em &areas rurais.
Especificamente, o YOLOv8x alcancou maior acuracia nas predi¢oes e menor tempo total

de inferéncia, apesar de necessitar de um tempo de treinamento ligeiramente superior.

O YOLOv8x mostrou-se mais eficaz na deteccao de objetos, atingindo um mAP de
0,767 (Figura 14). Além disso, apresentou maior confianca nas detecgoes, com um tempo
médio de inferéncia de 15,9 ms. J4 a YOLOvV5x, por sua vez, atingiu um mAP de 0,735
(Figura 15), com um desempenho inferior em comparacao ao YOLOv8x tanto em precisao
quanto no tempo total de inferéncia. O tempo médio de inferéncia para o YOLOv5x foi de
17,2 ms.

Este trabalho investigou a importancia da detecgao de objetos em imagens de areas
rurais, comparando os modelos YOLOv5 e YOLOvS. A deteccao precisa de objetos é crucial
em varias aplicagoes agricolas, de monitoramento e preservagao ambiental, aumentando a
eficiéncia, produtividade e sustentabilidade nessas areas. Os modelos YOLOv5 e YOLOvV8
destacaram-se na deteccao de objetos em tempo real, com o YOLOvV5 sendo eficiente no

treinamento e o YOLOVS se sobressaindo pela precisao na deteccao.
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Figura 15 — YOLOv8 (DIAS; FIGUEIREDO; MAFRA, 2021)

3.2.2 UAV-YOLOvVS: A Small-Object-Detection Model Based on Improved
YOLOV8 for UAV Aerial Photography Scenarios

O artigo de Wang et al. (2023) se inicia apresentando o crescente uso de VANTS
para diversas aplicagoes da ciéncia e engenharia. Contudo, devido a altura do voo, o uso
de suas imagens para captura de objetos especificos delas mostra-se um desafio, uma vez
que a proporcao existente entre objeto e a foto como um todo é muito pequena. Além
disso, realizar o processamento dessas imagens em tempo real, de maneira embarcada em
um VANT, dada as limitagoes de hardwares desses equipamentos, mostra-se outro desafio.
Disto, entende-se que a primeira motivagao do trabalho estd em melhorar o desempenho

da deteccao de objetos considerando os recursos limitados da plataforma de hardware.

Para a tarefa de detecgao, como nos demais trabalhos citados nessa dissertagao,
recorre-se as RNC. Entre elas, a principal diferenca estd na quantidade de estagios de
detecao dos algoritmos, que sao aqueles que fazem a detec¢ao em dois estdgios, como a

Fast R-CNN, e também aqueles que a realizam em apenas um, que é o caso da YOLO
(GIRSHICK, 2015).

A alteragao da arquitetura da RNC influi diretamente no resultado desejado.
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Contudo, a simples troca de um algoritmo para outro nao satisfaz completamente a
necessidade de aumentar a acuracia desejada, levando a busca por alteragoes na estrutura

da rede para obter mais interessantes

Assim, o trabalho de Wang et al. (2023) propde um modelo de deteccao de objetos
baseado em fotografias obtidas por meio de VANTS, chamado UAV-YOLOvVS, que se vale da
YOLOvVS8 como rede backbone. No geral, essa nova arquitetura melhora significativamente a
precisao e a eficiéncia da detecgdo de objetos em imagens capturadas por UAVs, mantendo
um baixo consumo de recursos, o que o torna adequado para plataformas de UAVs com
capacidades limitadas. Ele é especialmente otimizado para enfrentar os desafios das imagens

aéreas, como a deteccao de pequenos objetos em fundos complexos.

A oitava versao da YOLO notabiliza-se por ser o estado da arte na ciéncia de
detecgao de objetos. Sua estrutura utiliza a arquitetura modificada CSPDarknet53 como
backbone, com médulos C2f e SPPF para otimizar a extragao e processamento das ca-
racteristicas de imagem. O neck adota a estrutura PAN-FPN, que melhora a fusao de
informacgoes posicionais e seménticas, tornando o modelo mais leve e eficiente. Por fim a
head desacoplada usa ramos separados para classificacao e regressao de caixas, melhorando
a precisao e a robustez da detecc¢do, sem o uso de ancoras (REDMON; FARHADI, 2018).

Neste artigo, para melhorar sua eficacia nesses cenérios, o foi proposta uma otimi-
zacao do modelo utilizando a funcao de perda WIoU v3, que aprimora a generalizagao; o
mecanismo de atencao BiFormer, que foca em caracteristicas de alta relevancia; e o médulo
de processamento de caracteristicas FFNB, que melhora a fusao de caracteristicas de
diferentes escalas. Essas melhorias resultaram no UAV-YOLOVS8, que expande a detecgao

de 3 para 5 escalas, aprimorando significativamente a deteccao de pequenos objetos.

A experimentacao do novo modelo foi proposta de forma a avaliar a precisao de
detecgao de objetos pequenos e a eficiéncia de recursos do modelo proposto, UAV-YOLOvSs.
Como dataset, o estudo fez uso do VisDrone2019, que inclui fotografias aéreas obtidas
por UAVs em varias cidades da China, capturando diferentes cenarios e condigoes de
iluminacao. Escolheu-se o VisDrone2019 devido a sua riqueza de informacoes e diversidade.
Foi desenvolvido pela Universidade de Tianjin e inclui uma variedade de categorias de
objetos de deteccao e distribuicoes variadas de objetos, abrangendo tanto cenarios com

alta quanto baixa densidade de objetos, e fotos tiradas durante o dia e a noite.

Assim, para a detec¢ao de objetos em fotos capturadas por VANTS, em se tratando
de objetos muitos, fundos complexos e recursos de hardware limitados, hd um desafio em
manter a alta a precisdo dos modelos. O UAV-YOLOVS, baseado no YOLOVS, é proposto
para otimizar a deteccdo, introduzindo a fun¢ao de perda WIoU v3 e o mecanismo de
atencao BiFormer, melhorando o foco do modelo e reduzindo a perda de deteccao de
objetos pequenos. O modelo aprimorado alcanga um aumento médio de 7,7% (Figural6) na

precisao sem aumentar seu tamanho, mas a adi¢do de duas camadas de deteccao aumenta
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a complexidade e o tempo de computagao. Comparado com outros modelos mainstream, o
UAV-YOLOv8 demonstrou desempenho superior, de modo geral (Figura 17). A precisao
ainda é baixa para objetos muito pequenos, como bicicletas, e futuras pesquisas seriam
necessarias na otimizagao dessa precisao, podendo elas ficarem na confec¢ao do dataset

para melhores resultados, alteracao da arquitetura, entre outras abordagens.
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Figura 16 — Comparacao da YOLOvVS8 com a rede modificada

. Model Detection
Models Precision/% Recall/% mAP0.5/% mAP0.5:0.95/% - Parameter/108
Size/lMB Time/ms

YOLOv8n 43.8 33.0 33.3 19.3 6.6 4.2 3.0
YOLOv8s 50.9 38.2 39.3 235 225 1 111
YOLOvBm 56.0 42.5 44.6 271 49.6 16.6 25.9
YOLOv8I 57.5 443 46.5 287 83.5 256 43.7
Ours 54.4 45.6 47.0 29.2 215 19.5 10.3

Figura 17 — Comparacao da YOLOvS8 com a rede modificada

3.3 Consideracoes Finais

A Tabela 2 apresenta um resumo de todos os trabalhos relacionados descritos neste

capitulo, considerando os seguintes temas:

o Treinamento utilizando YOLQO: Utilizacdo de RNC para realizar treinamento em

conjuntos de imagens;

o Alteragio de Parametros da RNC' para treinamento: Variagao de pardmetros como

batch size e otimizadores para treinamento;
o Utilizagdo de VANT: Coleta de fotos utilizando VANTSs;

o Subestagoes de Energia: Coleta, treinamento e inser¢ao voltada para subestagoes de

energia;

o Automagao de Insercao de RV: Construgao de sistema de inser¢ao automatica de

objetos em um sistema de RV.
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Tabela 2 — Resumo comparativo dos trabalhos relacionados
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Pela analise da Tabela 2, entende-se que nao ha ainda um trabalho que retina todos
os topicos apresentados. E fato que hé diversos trabalhos que exploram a deteccao de
objetos em diversos cenarios, utilizando diversas versdes da YOLO, inclusive utilizando
VANT, para obtencao de imagens. Contudo, no contexto de subestacoes de energia e
identificacdo de seus equipamentos, ha uma lacuna de contribui¢ées. Naturalmente, isso
mostra o quao prolifico esta dissertagao se mostra, ao unir todas essas areas de estudo

num proposito ainda nao explorado.

No préximo capitulo, serao detalhados os materiais e métodos utilizados para a

solugao proposta.
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4 Materiais e Métodos

Pesquisas relevantes ao tema de treinamento de RNC com imagens aéreas, RV
e temas correlatos foram abordados no capitulo anterior, e se tornaram subsidio para
compreender o estado da arte dessas tematicas. A partir dessa coletdnea de trabalhos, foi

tracada a metodologia aqui adotada.

Neste capitulo, portanto, apresenta-se os materiais utilizados nesta pesquisa, assim
como os métodos executados para treinamento das imagens coletadas e a abordagem

implementada na automacao do sistema de RV.

4.1 Base de Dados

Para o treinamento da rede neural YOLOVS, é necessario que sejam fornecidas
imagens, ou seja, uma base de dados relevantes com objetos a serem identificados. Neste
estudo, foram coletadas fotos aéreas por meio de VANT de modelo DJI Mavic 2, que é
reconhecido por sua capacidade de captura de alta qualidade e manobrabilidade. Todas
imagens capturadas foram obtidas no sobrevoo de duas subestagdes de energia, ambas no
Brasil. A primeira subestacao ¢é localizada em Porto Velho, no estado de Rondénia, de
coordenadas geograficas: -8.914705, -63.957887. A segunda, em Araraquara; coordenadas:
-21.832444, -48.347566. No total, foram capturadas 1257 fotos, sendo 548 em Porto Velho e
709 em Araraquara. Todas as imagens foram capturadas em alta resolugao e com dimensoes
variadas, variando entre 4000x3000 até 8000x6000 pixels.

De todo o conjunto de fotos coletadas, apenas 411 fotos foram selecionadas para
serem processadas na RNC. Além disso, destas, 60% foram alocadas para o conjunto de
treinamento, enquanto 20% para os conjuntos de teste e 20% de validacao. De acordo
com Samrat (2024), esta forma de divisao do conjunto de imagens produz resultados mais

parciais do que uma divisao que preconiza um conjunto de validacao e de teste menor.

Todo procedimento de coleta de imagens foi realizado por integrantes do GRVA,
Grupo de Pesquisa em Realidade Virtual e Aumentada (GRVA, 2024), ligado a Faculdade
de Engenharia Elétrica, pertencente & Universidade Federal de Uberlandia (UFU). Esta
base de fotos, além de servir para esse trabalho, também foram subsidio para diversos

outros projetos do laboratério, como Neto et al. (2024) e Junior et al. (2024).

As imagens sao capturadas de modo a registrar o maximo de equipamentos possivel,
cobrindo toda a area das subestacoes. Todas as fotos sao tiradas verticalmente em relacao
ao solo, garantindo uma visao abrangente e detalhada das instalagoes das subestagoes.

Devido ao movimento do VANT, os objetos na foto sdo representados em com pequenas
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variagoes de angulagdo em relacao ao solo. Em Porto Velho, as foram fotos capturadas no
dia 28 de junho de 2023 (Figura 18, a esquerda). Por sua vez, em Araraquara, as capturas
foram realizadas dia 13 de junho de 2023 (Figura 18, a direita).

Figura 18 — Captura de foto em Porto Velho (& esquerda) e Araraquara (& direita), onde
se notam quatro reatores de nicleo de ar na parte inferior.

4.2 Selecdo das fotos

Conforme o trabalho de S& et al. (2024), o treinamento eficiente com a RNC
envolve o fornecimento de imagens relevantes da rede para que haja consisténcia no
caminho desenvolvimento pelo processamento do algoritmo, de forma a conseguir o melhor
resultado. Desta forma, foi realizada a selecao das imagens para o treinamento, selecionando
apenas aquelas que contém ao menos um objeto de interesse, que neste trabalho, seria o

reator de nticleo de ar.

O conjunto de treinamento ¢é utilizado para ajustar os parametros internos do modelo.
Durante essa fase, a RNC aprende a identificar padroes e caracteristicas especificas das
imagens que correspondem aos objetos de interesse. Naturalmente, objetivando minimizar
a funcao de perda, que mede o quao bem o modelo esta se saindo na tarefa de deteccao de

objetos.

As fotos usadas para validagao, por outro lado, sdo empregadas para monitorar
o desempenho do modelo durante o treinamento. Elas permitem a realizagao de ajustes
nos hiperparametros do modelo, como a taxa de aprendizado e o nimero de camadas. A
validagao continua ajuda a prevenir o overfitting, que ocorre quando o modelo se ajusta
demasiadamente aos dados de treinamento e perde a capacidade de generalizar para novos
dados. Um desempenho consistente no conjunto de validacao indica que o modelo esta

aprendendo de maneira robusta e equilibrada.

Finalmente, o conjunto de teste é utilizado apds o treinamento e a validacao
para avaliar a capacidade de generalizacao do modelo em dados nunca antes vistos. Este

conjunto nao influencia o processo de treinamento, mas fornece uma estimativa imparcial
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do desempenho real do modelo. Um bom desempenho no conjunto de teste sugere que

o modelo pode ser confidavel para identificar objetos de interesse em situagoes praticas

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Portanto, a divisao dos dados em conjuntos de treinamento, validagao e teste é
uma pratica fundamental em aprendizado profundo, garantindo que o modelo YOLO, ou

qualquer outro modelo de deteccao de objetos, seja eficiente, robusto e generalizavel.

4.3 Rotulacao das fotos

Toda RNC necessita de dados rotulados para aprender a identificar e classificar
corretamente os objetos em imagens. Utilizar um Software de marcagdo, como o Labellmg,
é essencial nesse processo, pois permite que seja rotulado imagens que irao alimentar a rede,
definindo nelas regioes de interesse e associando essas regioes a classes especificas. Nesta
dissertacao, a classe de interesse trata-se do reator de ntcleo de ar. Sem dados rotulados, a
RNC néo teria a orientagao necessaria para distinguir diferentes objetos, comprometendo

a sua capacidade de realizar previsoes.

Para realizar as marcagoes das fotos selecionadas, foi utilizado o Labellmg, uma vez
que trata-se de uma ferramenta de anotacao grafica de cédigo aberto, de facil instalagao e
manuseio. Sua interface é intuitiva, pode-se carregar imagens, desenhar caixas delimitadoras
ao redor dos objetos de interesse e atribuir rétulos a esses objetos (Figura 19). As anotagoes
geradas sao salvas em um formato compativel, como XML ou TXT, ja preparados para
serem submetidos ao processamento da YOLO. E essencial que anotacdes feitas com o
Labellmg sejam significativas, pois influenciam diretamente o desempenho do modelo

treinado.

4.4 Treinamento

Todo o treinamento foi realizado em um computador pessoal, portador do Sistema
Operacional Windows 11 de 64 bits, equipado com um processador x64 com 24GB de
memoria RAM e um processador 11th Gen Intel(R) Core (TM) i7-1165G7@2.80GHz.
Os scripts da YOLOv5, YOLOv6, YOLOv7 e YOLOVS, assim como o Labellmg, foram

executados no ambiente de desenvolvimento PyCharm (PyCharm, 2023).

Para a implementacao da automagao, foi utilizado o software Unity (Unity Techno-
logies, 2024). O Unity é uma plataforma amplamente utilizada para o desenvolvimento de
jogos e aplicacoes interativas 3D. Ele oferece um ambiente robusto e flexivel, com uma vasta
gama de ferramentas e recursos que facilitam a criagdo de experiéncias interativas. Além
disso, o Unity permite integracdo com diversos outros softwares e sistemas, proporcionando

um fluxo de trabalho eficiente para projetos de automacao e simulacao.
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Figura 19 — Labellmg realizando a marcacdo de reatores de ntcleo de ar

4.5 Avaliacao do Treinamento

Os resultados de desempenho obtidos das RNCs foram estruturados da seguinte
forma: compararam-se as métricas de mAP, mAP50, mAP50-95 e recall das versoes
YOLOvV5, YOLOv6, YOLOv7 e YOLOVS, com variacao do batch size de 2 a 16, utilizando
o otimizador SGD. Esta primeira parte da experimentagdo teve como objetivo comparar
todas as versoes mais recentes e anteriores a YOLOvVS, conforme realizado em seu artigo
de apresentagao (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023), com a finalidade de demonstrar a

superioridade desta arquitetura.

Conforme discutido na Fundamentacao Tedrica deste trabalho, a YOLOvS foi pro-
posta como um modelo superior as suas trés versoes anteriores. No artigo de apresentacao,
comparou-se a taxa de sucesso da versao 8 em relagao as versoes 5, 6 e 7, utilizando um
conjunto de imagens comuns (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023). Para validar essa
afirmacao, foi realizada uma experimentacao similar, mantendo a configuracao padrao de
todos os hiperparametros, com excecao do batch size, que foi ajustado para verificar seu
efeito no treinamento, seguindo o estudo de (GONZAGA, 2023).

Por configuracao padrao da rede neural YOLO, entende-se a utilizacao do otimizador

SGD, uma taxa de aprendizado de 0,01 e a entrada de imagens no formato 640x640 pixels.

Na segunda etapa, os mesmos parametros de desempenho foram avaliados, desta
vez apenas para a YOLOvS, também com variacao do batch de 2 a 16, mas com diferentes
otimizadores: Adam, AdamW e SGD, conforme abordado no trabalho (GONZAGA, 2023).

O objetivo dessa experimentacao foi encontrar a configuracao de melhor desempenho para



4.6. CONSIDERACOES FINAIS 33

a tarefa de identificacdo de reatores.

Por fim, a performance dos modelos foi avaliada na identificacdo de equipamentos
utilizando um conjunto de fotos nao presentes no treinamento, ou seja, o conjunto de teste.
Esse procedimento visou verificar, na pratica, a precisao real de cada configuracao testada.
A avaliagao foi inspirada no trabalho de Gonzaga (2023), que aplicou o modelo com o
maior mAP no conjunto de teste, comparando o nimero de detecgoes realizadas com o

nimero esperado, para assim medir a efetividade do modelo em cenarios reais.

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram descritas como foram realizadas a captura e selecao das fotos,
assim como elas foram utilizadas para o treinamento da RNC. Além disso, foi explorado o
processo de marcagao de fotos e como foi realizado a variagao dos parametros em cada
RNC. Tudo isso sao especificagoes necessarias para o entendimento do sistema desenvolvido.
O proximo capitulo apresenta informacgoes detalhadas sobre a implementacgao, além de um

aperfeicoamento das especificacoes iniciais.
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5 Detalhes da Implementacao

Este capitulo detalha a implementagao do sistema de treinamento e insercao
automatica desenvolvido para a geracdo de ambientes virtuais a partir de imagens. A
aplicacao foi concebida para automatizar o processo de geracao de modelos tridimensionais
a partir das imagens processadas. O objetivo principal da implementacao é oferecer uma
solucgao eficiente para qualquer usudrio que deseja criar ambientes virtuais, possa fazé-lo

de maneira rapida e intuitiva, com base em imagens fornecidas.

A aplicacao, desenvolvida dentro da plataforma Unity, permite ao usuario carregar
imagens através de um menu grafico e, a partir delas, o sistema realiza automaticamente
o reconhecimento dos objetos presentes dentro da foto fornecida e os insere no ambiente
virtual. Essa abordagem reduz significativamente a necessidade de interven¢ao manual,
tornando o processo de criacao de ambientes 3D mais eficiente. A automacao deste processo
¢é particularmente 1itil para usuarios com pouca experiéncia técnica na geracao de ambientes
virtuais, permitindo-lhes focar na interatividade do ambiente ambiente sem se preocupar

com os detalhes graficos.

5.1 Estrutura geral da aplicacao

A estrutura da aplicagdo desenvolvida neste trabalho esté representada na Figura
20. A arquitetura do sistema é composta por quatro elementos principais que operam
em conjunto para realizar a tarefa de criacao de ambientes virtuais. O fluxo do processo
inicia-se com o treinamento do modelo YOLO, que gera os pesos da RNC utilizados no

reconhecimento de objetos nas imagens fornecidas.

O segundo componente importante da estrutura é a interface grafica do usuario
(Graphical User Interface - GUI) no Unity, que pode ser visualizada na Figura 21. Esta
interface foi cuidadosamente projetada para facilitar a identificagdo e modelagem das cenas
virtuais. O script que compoe a GUI ¢ integrado diretamente ao Unity, proporcionando
ao usuario uma ferramenta intuitiva para selecionar imagens e iniciar o processo de
reconhecimento. A GUI comunica-se com uma API que aplica o modelo treinado as

imagens fornecidas, enviando uma requisicao HT'TP com os dados necessarios

Conforme ilustrado no diagrama, a API recebe o caminho da imagem, aplica os
pesos treinados da RNC, e retorna ao Unity a quantidade de objetos identificados e suas
respectivas classes. No caso, o protétipo foi desenvolvido para trabalhar com apenas uma
classe, abrindo espago para trabalhos futuros, assim como ele também nao implementa

a localizacao espacial dos objetos, os modelos virtuais gerados sdao dispostos de forma
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Figura 20 — Estrutura geral da Aplicacao

uniforme na cena do Unity apds o processamento da imagem. Isso significa que, apesar da
precisao na deteccao dos objetos, ainda ha espaco para melhorias no que diz respeito a

colocacao exata dos modelos dentro do ambiente virtual, em versoes futuras do sistema.

5.2 Treinamento com a YOLO

O treinamento com o YOLO segue um padrao comum entre suas diferentes versoes,
mas cada versao possui caracteristicas especificas em termos de pacotes necessarios e

processos de instalagao.

5.2.1 Treinamento com a YOLOv5, YOLOvV6 e YOLOvVS

A YOLOv5!, assim como a YOLOv6? e a YOLOvS?3, foram desenvolvidas pela

empresa Ultralytics, que também da nome a biblioteca utilizada para a configuracao do

<https://github.com/ultralytics/yolov5>
<https://github.com/meituan/YOLOv6>

3 <https://github.com /ultralytics /ultralytics>
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Figura 21 — Interface para o usuario.

projeto. Para utilizar essa versao da arquitetura, foi necessario clonar o projeto para
a maquina onde o treinamento foi executado. Além disso, foi utilizada a versao 3.1 do
Python.

Em aplicacoes desenvolvidas em Python, é altamente recomendada a criacao de um
ambiente virtual para garantir que as bibliotecas sejam instaladas corretamente e que o
ambiente nao entre em conflito com outras dependéncias do sistema. Esse ambiente virtual
isola o projeto e suas dependéncias de outros projetos e bibliotecas instaladas globalmente.

As dependéncias necessarias para o projeto estao especificadas no arquivo requirements.tat.

Para configurar o ambiente virtual e instalar as dependéncias, foram executados

no terminal dentro da pasta do projeto os seguintes comandos:

python —m venv ambiente virtual
\ambiente_virtual\Scripts\activate

pip install —r requirements.txt

Apbs isso, foi desenvolvido a estrutura basica do script de treinamento de todas
essas versoes da YOLO. A Figura 22 apresenta os scripts para o treinamento da YOLOv5,
na imagem superior, e YOLOv6 na imagem inferior. Basicamente, a primeira linha designa
a importagao da biblioteca da Ultralytics. Logo em seguida, é especificado a arquitetura
que utilizada. Para a quinta versao, foi designado ‘YOLOuvdn.pt’; para sexta versao, foi
especificado ‘YOLOuvdn.pt’. A dltima linha por fim, determina a modelagem do treinamento,
especificada na funcao train(), do objeto model, do tipo YOLO(). Foram especificados trés
parametros diferentes. O primeiro, data recebe o arquivo de configuragao “config.yaml”,
em que ¢ especificado a quantidade de classes a serem treinadas (neste caso, apenas uma,

que é a classe “reator”), e a localizagao dos diretérios contendo as imagens e marcagoes
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para treinamento, validacao e teste. Em seguida, ha o parametro epochs, que configura a
quantidade de iteracoes que a RNC realiza. Neste caso, foi configurado para 300 iteracoes.
O parametro batch, naturalmente, configura o valor de batch, que foi variado de 2 a 16.
Por fim, optimizer determina o otimizador, que na comparacao inicial foi utilizado no

valor de ‘SGD’; aplicando o otimizador homonimo.

ultralytics imj

model = YOLO(

Figura 22 — Demonstracao dos Scripts de Treinamento das versées YOLOv5, em cima, e
YOLOv6, em baixo.

5.2.2 Treinamento com a YOLOv7

De todas as versdes da YOLO, apenas a YOLOvT* foi executada via terminal.
Todo o preparo do ambiente foi igual as demais versoes. Fez-se a copia do repositério
remoto no computador que a executou, utilizou-se a mesma versao do Pyhton, e foi gerado
um ambiente virtual para aquisicdo das dependéncias. Dentro do diretério da YOLOv7,
ao contrario de executar um script por meio de um ambiente de desenvolvimento, fez
a execugao do comando demonstrado na Figura 23, diretamente via terminal. O inicio
da instrucdo se inicia com python, para indicar qual o tipo de aplicagdo executada.
Em seguida, ¢é especificado o arquivo da classe train.py, que é a responsavel por toda
estruturacao do treinamento da RNC. A parametrizagao ¢ semelhante as demais, com
batch-size determinando o valor de batch; epochs, épocas; e data, a configuracao das classes
e diretoérios das imagens; weights, indicando a arquitetura utilizada que seria ‘yolov7.pt’.
Diferindo das outras, ha a especificagdo do tipo de processador por meio de device, que no
caso foi escolhido CPU.

4 <https://github.com/WongKinYiu/yolov7>
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Terminal Local

Figura 23 — Comando de Execugao da YOLOv7

5.2.3 Variacdo dos otimizadores com a YOLOv8

Seguindo a mesma metodologia empregada no trabalho de Gonzaga (2023), foi
variado o parametro referente ao otimizador. A estrutura do treinamento ¢é igual a anteri-
ormente referida para essa versao, apenas o valor do parametro do otimizador é alterado.
Os testes com o otimizador Adam, receberam a configuracao optimizer="Adam’, para
Adam; optimizer="Adam W’ para AdamW; e optimizer="SGD’ para SGD. Na Figura 24 é

demonstrado a configuragao desse treinamento.

ultralytics i

model = YOLO(

s = model.train(

Figura 24 — Demonstrac¢ao do Script de Treinamento da
YOLOvVS8, com aplicagdo do otimizador Adam e
com batch configurado para 8

Diferentemente dos demais, a fim de avaliar a melhor configuragao da YOLOVS,
para cada variacao do otimizador foi realizado a variagdo do batch, nos valores de 2, 4, 8 e
16. Com isso, pode-se comparar o efeito dos otimizadores e tamanho de lote nas diversas

configuragoes dessa arquitetura.

5.3 API de Identificacao

A construcgao da aplicacao responsavel pelo processamento das imagens enviadas
pela Unity envolveu a criagdo de um endpoint que permite a solicitacdo do servigo de
processamento por aplicagdes externas. Sua estrutura é demonstrada na 25. O Unity envia

uma requisicdo HTTP para o endereco “localhost:5000/predict”, incluindo o caminho da
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imagem no corpo da requisi¢do. Ao receber a requisi¢ao, o endpoint decodifica seu corpo
para extrair o endereco da localizacao da imagem a ser processada, que armazenado na
variavel imagePath. Na linha seguinte, tem-se a atribuicdo model = YOLO(‘best.pt’). O
arquivo best.pt carrega as informagdes relativas ao melhor treinamento da experimentacao
para ser aplicado no processo de predi¢ao. Na linha seguinte, aplica-se os pesos responsaveis
pela predicao a imagem especificada no caminho. Realizado esse processo, a iteragao que
é feita logo apos, trata de extrair do arquivo resultante a localizacao de cada reator
identificado. Passa-se essa informacao por coordenadas de bounding boz, idénticas ao
processo de marcacao. Além de poder contabilizar a quantidade de reatores detectados, é

possivel localizar visualmente os objetos detectados na foto processada.

% identificador.py

Figura 25 — API de identificagdo de imagem

Para executar esta aplicacao, vocé utliza-se do Python 3.5 ou superior instalado em
seu sistema. Pode-se instalar as dependéncias manualmente usando o comando pip install,
especificando os pacotes necessarios. Neste caso, como o script utiliza Flask e o YOLO
da biblioteca Ultralytics, pode-se instalar essas bibliotecas com o seguinte comando: pip
install flask ultralytics. Apés instalar as dependéncias, supondo que o script seja salvo em
um arquivo chamado api-rv.py, abra um terminal no diretério onde o script esta localizado
e execute o comando: python api-rv.py. Isso inicia o servidor Flask, tornando o endpoint

“/predict” acessivel para aplicagbes externas, como o Unity. O cédigo completo do script
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api-rv.py esta localizado no Apéndice A.

5.3.1 Implementacao na Unity

O script desenvolvido no Unity é dividido em alguns métodos. Inicialmente, ha a
disposicao na tela da interface grafica, representada na Figura 26. Este codigo define o
nome da janela, suas dimensoes e os tipos de interagoes que o usuario pode realizar, como
selecionar uma imagem e iniciar o processamento. A GUI foi desenvolvida com foco na
usabilidade, garantindo que até mesmo usudarios com pouca experiéncia em Unity possam
operar a implementacao com facilidade. O cédigo completo que habilita esta implementagao
dentro do Unity, entitulado ModelLoaderMenu.cs, esta localizado no Apéndice B. Copié-lo
em um arquivo homénimo e coloca-lo dentro do projeto Unity é suficiente para poder

utiliza-lo.

OnGUI( )

GUILayout.Label("Ca e Pr T EditorStyles.boldLabel);
if (GUILayout.Button( 2 )
imagePath = Edito ity.0OpenFilePa
" + imagePath
imagePath = EditorGUILayout.Te:
if (GUILayout.Button( Pr

ProcessImage();

Figura 26 — API de identificacdo de imagem

Ao pressionar o botao de processamento, o método correspondente é ativado,
conforme ilustrado na Figura 27. Este método chama outro, que é responsavel por enviar
a requisicaio HTTP para a API processar a resposta recebida. Com as informacgoes
retornadas pela API, o script percorre cada objeto identificado e o insere na cena do Unity,

posicionando-os de acordo com uma disposicao pré-definida.

E importante destacar que o modelo tridimensionald o reator, nesta aplicagao,
foi armazenado dentro do proprio diretério do projeto, e é armazenado e uma variavel

modelPath conforme a linha:

string modelPath = "Assets/Model /FILTER_F10. fbx ";

Naturalmente, em uma expansao deste prototipo, seria possivel uma integracao
da aplicagao com um sistema de armazenamento remoto, haja visto que a colecao da
modelagem de diversos equipamentos pode ser custosa em termos de armazenamento, assim
como possibilitaria um desacoplamento da API com seus componentes. A computagao em

nuvem, que ¢ entendida como um modelo de entrega de servigos que permite o acesso sob
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demanda a recursos computacionais compartilhados, como servidores, armazenamento e
redes, pode ser uma solugao viavel para esse tipo de expansao (MELL, 2011). Este modelo
permitiria o armazenamento e a gestao eficiente de modelos tridimensionais, ao mesmo
tempo que possibilitaria escalabilidade e flexibilidade a medida que a colecao de modelos

cresce, se1 sobrecarregar os recursos locais.

oid ProcessImage( )

ng.IsNullOrEmpty(imagePath)

Debug. LogError( "le

Vector:
Vector.

ect>(modelPath};

.position};

Debug. LogError(

Debug.lLogErro

Figura 27 — Método de processamento da imagem e insercao
dos modelos conforme a resposta da API

Apoés o processamento da imagem, o niimero de reatores identificados pelo modelo
¢ automaticamente renderizado na cena do Unity. Essa etapa garante que os objetos
reconhecidos sejam visualmente representados no ambiente virtual, facilitando a interacao
e analise do usuario. Neste protoétipo, os reatores identificados sdo posicionados com
espacamento padrao entre um e outro. Nao ha um posicionamento correto dos equipamentos,
sendo esta uma demanda para implementacoes futuras. A Figura 28 ilustra um exemplo de
imagem processada, na qual foram corretamente identificados e inseridos quatro reatores
na cena. A quantidade de reatores e outros objetos detectados e inseridos na cena depende
diretamente da precisao do modelo de reconhecimento utilizado, bem como da qualidade e
clareza dos elementos presentes na imagem original. Dessa forma, um modelo bem treinado,
aliado a uma imagem nitida e bem enquadrada, resulta em uma identificacdo mais precisa

e uma correspondéncia fiel entre os objetos detectados e os inseridos no ambiente virtual.
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Esse processo automatizado ndo apenas melhora a eficiéncia da criagdo de cenas no Unity,
mas também minimiza a necessidade de ajustes manuais, proporcionando uma experiéncia

mais fluida e pratica para o usuario.

Figura 28 — Método de processamento da imagem e inser¢do dos modelos
conforme a resposta da API

5.4 Consideracoes Finais

A implementacao desenvolvida é altamente intuitiva e de facil utilizagao. Para
executa-la em um computador pessoal, basta inserir o script direcionado para o Unity dentro
do projeto e, em paralelo, rodar o cdédigo da API em um arquivo separado. Essa aplicagao
se destaca como uma solugao pratica e eficiente, oferecendo um método simplificado que

pode gerar um impacto significativo no desenvolvimento de ambientes de RV.
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6 Resultados e Discussao

Neste capitulo, é abordada a sequéncia de testes realizados para o treinamento da
RNC, assim como os resultados obtidos. Além disso, é apresentado a eficiéncia da utilizagao

dos pesos da configuracao de treinamento da YOLO que obteve a melhor performance.

6.1 Resultados

6.1.1 Resultados e andlise do treinamento com a YOLOvb

Na Tabela 3, apresenta-se o resultado da aplicagao da YOLOvS ao dataset de
reatores de ntucleo de ar, alterando o valor de batch de 2 a 16. Nela, ¢ evidente notar a
primeira caracteristica marcante de se diminuir o tamanho do batch: h4 um aumento no
tempo de processamento da RNC, uma vez que lotes menores de imagens estdo sendo
analisados em cada iteragao, demandam maior tempo para cobrir todo o escopo do dataset.
No treinamento com a arquitetura YOLOv5, a mAP50 apresenta valores que podem ser
considerados altos, inclusive maiores que aqueles apresentados no estudo de Wang et al.
(2023), que também se dispds a buscar modelos que identificassem objetos por meio de
fotos obtidas de VANTs.

De modo geral, nesse sugere que o aumento do tamanho do batch de 2 para 8
resulta em melhorias significativas na precisao, recall, mAP50 e mAP50-95, ao mesmo
tempo em que reduz o tempo de treinamento. No entanto, ao aumentar o batch size para
16, embora a precisao atinja seu valor mais alto, o recall e mAP50-95 apresentam uma
pequena queda. Portanto, um batch size de 8 parece ser o mais eficiente em termos de

equilibrio entre desempenho e tempo de treinamento para este dataset especifico.

Otimizador SGD

Batch Size | Precisao | Recall | mAP50 | mAP50-95 | Tempo
2 88.724 87.456 | 88.785 49.821 48.75h
4 89.831 89.707 | 95.044 55.908 37.67h
8 92.416 91.922 | 96.197 60.488 33.46h
16 93.340 90.977 | 95474 54.689 29.53h

Tabela 3 — Resultados de diferentes tamanhos de batch aplicando YOLOv5

Na Figura 29, h4 apresentacao dos resultados gerados automaticamente a partir
do treinamento com a YOLOvV5. No geral, todas as versoes aqui apresentadas geram as
mesmas dez métricas apresentadas. Aquelas com train em seu nome, indicam que foram
aferidas durante o processo de treinamento. Dentre elas, foi apresentada a train_ bozloss,

que calcula o erro médio associado a predi¢ao dos objetos com relagao as marcagoes
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Figura 29 — Graficos gerados a partir do treinamento com a YOLOvV5, utilizando batch
igual a 16. Nota-se a evolugao repentina para uma precisao acima de 90%

realizadas nas fotos. No geral, quanto maior o decréscimo, melhor a precisao da rede. De
maneira semelhante, train obj loss avalia o erro na capacidade da rede em detectar o
que ¢é de fato um objeto a ser encontrado, e o que é apenas background, ou seja, tudo
aquilo que nao é relevante para a detectacao. Nesse caso, a reducgao desse valor ao longo
do treinamento, indica uma boa precisao. A métrica train cls_loss, avalia quao bem a rede
consegue diferenciar classes diferentes treinadas em conjunto. No caso, como foi treinado
apenas uma classe, esse valor ou é constante ou nulo. Tanto metrics precision, metrics recall,
metrics mAP_0.5 e metrics mAP_0.5—0.95 foram explicadas anteriormente. O acréscimo
suave dessas métricas, indicam boa capacidade de deteccao da rede, fato evidenciado ja
neste primeiro treinamento. Da mesma forma, mAP 0.5 Por fim, as métricas com val em
seu nome foram aferidas durante o processo de validacao, que ocorre ao fim de cada época.
O comportamento desejado é o mesmo para as outras métricas: buscando redugao do erro

sempre, fato que também é evidenciado neste treinamento (YOLOVS, 2025).

6.1.2 Resultados e andlise do treinamento com a YOLOv6

Embora a YOLOvV6 tenha oferecido um leve aumento no recall em comparacao
com a YOLOV5, ela nao trouxe melhorias significativas no mAP50-95, que permaneceu na
casa dos 50%. A precisao geral foi similar & YOLOv5, mas com uma pequena vantagem no
batch size 16. A maior diferenca foi observada no tempo de treinamento, que foi reduzido

em todas as configuragoes, tornando a YOLOv6 mais eficiente em termos de tempo (Tabela
4).

Na Figura 30, nota-se que todas as curvas foram semelhantes a YOLOv5, contudo,
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Otimizador SGD
Batch Size | Precisao | Recall | mAP50 | mAP50-95 | Tempo
2 88.523 86.225 | 87.895 50.705 50.78h
4 87.431 90.505 | 94.124 54.108 39.85h
8 91.578 90.592 | 95.298 53.128 32.65h
16 92.775 92.332 | 94.548 56.739 30.54h

Tabela 4 — Resultados de diferentes tamanhos de batch aplicando YOLOv6

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss
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Figura 30 — Gréaficos gerados a partir do treinamento com a YOLOvV6.

todas as curvas tiveram os respectivos decréscimo e acréscimos menos abruptos.

6.1.3 Resultados e andlise do treinamento com a YOLOv7

A YOLOvVT apresentou variabilidade significativa nos resultados, com quedas

notaveis na precisao e recall, especialmente para batch sizes menores. Embora tenha

demonstrado estabilidade no tempo de treinamento, seu desempenho geral foi menos con-

sistente em comparac¢ao com as versoes anteriores. O mAP50-95, por exemplo, ndo superou

os valores obtidos com a YOLOV5, sendo inclusive inferior em algumas configuragoes, como

observado na Tabela 5. Esta versao destacou-se pelo comportamento alternado, como se

vé na Figura 31.

Otimizador SGD
Batch Size | Precisao | Recall | mAP50 | mAP50-95 | Tempo
2 66.84 59.45 62.42 53.45 36.69h
4 65.74 58.45 65.45 56.807 37.47h
8 70.65 59.582 68.57 54.71 38.46h
16 73.11 60.882 71.35 52.53 36.14h

Tabela 5 — Resultados de diferentes tamanhos de batch aplicando YOLOvT7
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Figura 31 — Graficos gerados a partir do treinamento com a YOLOv7, utilizando batch

igual a 16. O comportamento alternado sobressaltou-se nessa arquitetura

Comparando as trés versoes, a YOLOvV5 mostrou-se superior em termos de desem-

penho geral, com alta precisao e mAP50-95, aliada a um tempo de treinamento eficiente. A

YOLOvV6, embora menos precisa, destacou-se pela reducao do tempo de treinamento, sendo

uma escolha vidvel quando a eficiéncia temporal é prioritaria. J4 a YOLOvV7, apesar de

sua estabilidade no tempo de treinamento, apresentou maior variabilidade nos resultados e

um desempenho inferior em relagao as versoes anteriores, sugerindo que sua aplicagao deve

ser cuidadosamente considerada dependendo do contexto e das necessidades do projeto.

6.1.4 Andlise dos Resultados do Treinamento com YOLOv8

Apresentou o melhor desempenho geral, destacando-se tanto em precisao quanto em

recall, mAP50 e mAP50-95. A combinagao com o otimizador AdamW se mostrou superior,

oferecendo o melhor equilibrio entre desempenho e tempo de treinamento, especialmente

com batch size de 16

Otimizador Adam
Batch Size | Precisao | Recall | mAP50 | mAP50-95 | Tempo
2 91.323 90.102 | 94.022 54.987 33.071h
4 92.983 91.857 95.4 57.704 36.548h
8 92.383 91.969 | 95.006 57.465 31.221h
16 93.654 92.964 | 96.148 60.269 29.135h

Tabela 6 — Resultados de diferentes tamanhos de batch aplicando YOLOvVS e otimizador

Adam

A Tabela 7 mostra os resultados com o otimizador Adam W, onde a melhoria na

precisao e no recall é ainda mais pronunciada. A precisao cresce de 93.886% para 95.784%,
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e o recall sobe de 91.954% para 95.379% com o aumento do tamanho do batch. As métricas
de mAP50 e mAP50-95 atingem 97.858% e 68.393%, respectivamente, para o maior batch
size. Embora o tempo de treinamento com AdamW seja consistente, o batch size de 16
proporciona o tempo mais reduzido de 28.013 horas, mostrando uma vantagem competitiva

em relagao ao Adam.

Otimizador AdamW
Batch Size | Precisao | Recall | mAP50 | mAP50-95 | Tempo
2 93.886 91.954 | 95.541 58.209 33.114h
4 93.701 92.102 | 95.426 57.508 32.744h
8 93.364 92.215 | 95.383 57.666 29.209h
16 95.784 95.379 | 97.858 68.393 28.013h
Tabela 7 — Resultados de diferentes tamanhos de batch aplicando YOLOvVS e otimizador
AdamW

Por fim, a Tabela 8 apresenta os resultados com o otimizador SGD, que nao s
mostra uma melhoria continua na precisao e no recall, com valores de 96.480% e 94.718%
para o maior batch size, como também possui os melhores tempos de treinamento. O
mAP50 e o mAP50-95 atingem 97.891% e 68.245%, respectivamente. O SGD combina o
melhor desempenho em termos de métricas com a eficiéncia de tempo de treinamento,

atingindo 27.633 horas para o maior batch size.

Otimizador SGD
Batch Size | Precisao | Recall | mAP50 | mAP50-95 | Tempo
2 94.466 93.062 96.421 61.710 35.448h
4 94.989 93.779 | 96.759 65.201 31.018h
8 95.618 94.621 | 97.123 66.451 29.787h
16 96.480 94.718 | 97.891 68.245 27.633h
Tabela 8 — Resultados de diferentes tamanhos de batch aplicando YOLOvVS e otimizador
SGD

Em resumo, os dados indicam que aumentar o tamanho do batch melhora o desem-
penho do modelo em termos de precisao, recall e métricas de mAP, independentemente do
otimizador utilizado. Entre os otimizadores testados, o SGD oferece o melhor equilibrio
entre desempenho e eficiéncia de tempo, seguido pelo Adam W, que proporciona alta
precisao e recall, mas com um tempo de treinamento competitivo. O Adam, embora ainda
eficaz, nao alcanga o mesmo nivel de desempenho que os outros dois otimizadores. Esses
resultados destacam a importancia de escolher cuidadosamente o otimizador e o tamanho

do batch para otimizar o treinamento e o desempenho do YOLOvVS.
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6.1.5 Comparacao de todas as versoes

Semelhante ao estudo de Jocher, Chaurasia e Qiu (2023), foi gerado um grafico
comparativo entre todas as versoes da YOLO que aqui foram trabalhadas, tomando por
base os resultados obtidos de mAP50-95 de cada, variando o tamanho de batch nos valores
de 2, 4, 8 e 16. Na Figura 32, é apresentado o grafico resultado da comparacao. Nele,
percebe-se visualmente que a YOLOvVS, quando aplicada ao dataset deste trabalho, se
destaca com uma superioridade na precisao, em comparacao com as trés ultimas versoes,

ratificando a proposta de seu uso.

Com base nos resultados apresentados na Figura 32, pode-se inferir que o conjunto
de imagens construido neste trabalho se comporta de maneira semelhante ao COCO,
conforme Padilla, Netto e Silva (2020), em que foi utilizado um COCO para realizar os
treinamento com a YOLO. Esse comportamento reforca a adequagdo das imagens para

comparar o desempenho das diferentes versoes da YOLO.

Comparacao de mAP50-95 em diferentes tamanhos de Batch
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Figura 32 — Comparacdao da YOLOv5 a YOLOvVS, com
otimizador SGD e variacao de batch de 2, 4, 8 e
16

As versoes da YOLO nao apresentaram um padrao claro de superioridade nem
mostraram um crescimento consistente na precisao conforme o tamanho do batch aumentava.
Isso ocorre porque, ao serem expostas a diferentes tamanhos de batch, as RNC podem nao
convergir de maneira previsivel. A oscilacdo na precisao se deve as variagoes nos caminhos
de aprendizado, que impactam os gradientes e tornam a otimizagdo menos eficiente. Neste
caso, tamanhos de batch como 16, resultaram em um desempenho inferior para os modelos
YOLOv5 e YOLOvVT7. Esse fendmeno pode ser atribuido a estagnacao do aprendizado em

regioes conhecidas como “planicies” ou plateaus. Essas regides sao caracterizadas por uma
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diminuicao na inclinacao dos gradientes, levando a uma desaceleragao no crescimento do
aprendizado da RNC. Nessas situagoes, a rede pode se encontrar em um minimo local,
onde os ajustes dos pesos se tornam pouco eficazes, resultando em uma otimizacao subideal
(DUCK, n.d.). Essa variabilidade no desempenho ¢ uma caracteristica comum em modelos
de aprendizado profundo, especialmente em tarefas complexas como a deteccao de objetos.
A presenca de planicies pode dificultar a exploragao do espaco de parametros da rede,
fazendo com que ela perca oportunidades de melhorar sua precisao (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

A implementagao do YOLOvV8 com diferentes configuragoes de otimizadores e tama-
nhos de batch apresentou, no geral, resultados promissores, evidenciando uma tendéncia de
melhora nas métricas conforme o aumento do tamanho do batch. Dentre as configuracoes
avaliadas, a combinagao do otimizador SGD com batch size de 16 se destacou por oferecer
o melhor equilibrio entre precisao, recall, mAP50, mAP50-95 e tempo de treinamento
razoavelmente curto. Portanto, essa configuracao especifica, foi naturalmente escolhida

para os testes subsequentes com o peso treinado.

6.1.6 Avaliacdo da Implementacao

Na separacao do conjunto de imagens para treinamento, foi adotada a pratica de
reservar 20% do total de imagens para testes manuais. No caso, foram utilizadas 80 fotos
para avaliar o desempenho do modelo treinado. A precisao média foi calculada aplicando
o modelo em cada uma das 80 fotos, aferindo a quantidade de reatores detectados. A
RNC apresentou resultados variados, identificando a quantidade exata de reatores em
algumas imagens, enquanto em outras identificou um niimero superior ou inferior ao real.
Para avaliar o desempenho, foi calculada a média absoluta da diferenca entre os valores
identificados e os valores reais presentes nas fotos, conforme a Equagao (6.1), em que R,
trata-se dos valores de reatores estimados pela RNC; enquanto R, trata-se dos valoes

presentes de reatores em cada imagem.

1 & i — Rp;
Média de Acertos da RNC = — Z (1 — ]ReRRp\
Pi

> x 100% (6.1)
N

Para avaliar a eficicia do modelo na pratica, foram realizados testes com um
conjunto de 80 imagens nao vistas anteriormente. A Tabela 9 resume o desempenho do
modelo YOLOv8 com a configuracio ideal (SGD e batch size 16), revelando que 72,34375%
das imagens foram corretamente identificadas, refletindo uma taxa de acerto consideravel.
Conforme trabalho de Barbado et al. (2022), essa uma taxa de acerto para uma RNC
acima de 70%, para uma aplicacdo em nivel de protdtipo, mostra-se demasiada satisfatoria.
Com isso, o propésito do trabalho, que se coloca como uma proposicao de utilizacao de

uma tecnologia em evidéncia para melhora de um processo, é dado como atingido.
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Configuracao Numero de Imagens Testadas | Taxa Média de Acerto

SGD + Batch Size 16 80 72,34375%

Tabela 9 — Resumo do desempenho na aplicacao da YOLOvVS8 na melhor configuragao
encontrada

6.2 Consideracoes Finais

O YOLOVS, como evolugao natural das versoes anteriores da familia YOLO, traz

melhorias significativas tanto na arquitetura do modelo quanto na eficiéncia do treinamento.

Suas inovacoes permitem uma melhor deteccdo de objetos pequenos e maior precisao
global, mantendo a rapidez e eficiéncia caracteristicas dos modelos YOLO. A combinagao
de ajustes no tamanho do batch e a escolha do otimizador demonstram a flexibilidade do
YOLOVS, permitindo sua adaptacgao a diversos cenarios de aplicacdo, desde ambientes de

baixa capacidade computacional até sistemas de alta demanda.

Tabela 10 — Resumo comparativo dos trabalhos relacionados
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Dessa forma, a escolha do SGD como otimizador, aliada a um tamanho de batch
adequado, como o de 16, provou ser a configuracao mais robusta para obter o equilibrio
ideal entre desempenho e custo computacional, tornando o YOLOv8 uma escolha vantajosa
para aplicagoes de deteccao de objetos, como os reatores de nucleo de ar, visando precisao e
eficiéncia. Comparativamente, a Tabela 10 faz o paralelo desta dissertacao com os trabalhos
correlatos apresentados no Capitulo 3, ressaltando os principais objetivos e motivos aqui

trabalhados, confirmando que a proposta se mostrou bem sucedida.
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7 Conclusao e Trabalhos Futuros

7.1 Introducao

Neste trabalho, foi proposto um sistema de insercao automatica de um equipamento
especifico de uma subestacao de energia em um software de geracao de ambientes de RV.
Para isso, concorreram a captura de imagens aéreas para ser substrato ao treinamento da
RNC; recorreu-se a uma base de modelos digitalizados do equipamento estudado; e foi
desenvolvido um sistema automatico que vincule essa peca em um ambiente virtual, apenas
fornecendo uma imagem em que a mesma esteja representada em uma visao aérea. Esta
secao apresenta uma conclusao sobre todo o estudo desenvolvido, assim como trabalhos
futuros que poderao partir desse, tanto como melhorias, assim como outras contribuicoes

possiveis a comunidade cientifica, no devido contexto.

7.2 Conclusao

Neste estudo, foi desenvolvido um sistema que permite a inser¢ao automatica de
equipamentos especificos de subestacoes de energia em ambientes de RV. Por meio da
captura de imagens aéreas e do treinamento da RNC YOLOvVS, conseguiu-se identificar e
posicionar automaticamente os equipamentos em um ambiente virtual devido a sua boa
eficiéncia no reconhecimento dos diferentes componentes nas imagens. Isso permitiu a
implementacao de uma automagao com o software Unity, possibilitando integrar de forma

eficiente os modelos digitalizados dos equipamentos ao ambiente de RV.

Além disso, com esta dissertagao foi possivel validar a superioridade de precisao
no uso da YOLOVS para o conjunto de imagens coletadas em subestagoes de energia
por meio de VANTS, em relacdo a suas ultimas versoes. Isso confirma a extrapolagao
feita a partir do trabalho de Jocher, Chaurasia e Qiu (2023), para o conjunto de dados
aqui apresentado. Evidentemente, esse estudo também demonstra que todas as versoes
da YOLO que aqui foram testadas, mostraram resultados promissores, sendo possiveis

candidatos para utilizacao destas redes, caso necessario.

Também neste trabalho, conclui-se que o estudo apresentado por Gonzaga (2023)
mostrou-se substrato essencial para chegar a melhor configuragao dos parametros da YOLO

para obter a melhor precisao em sua oitava versao.

Os resultados abrem espago para uma grande variedade de trabalhos que busquem
utilizar imagens aéreas combinadas com RNC, aplicadas a construgao de ambientes de RV.

Essa abordagem, se explorada ainda mais a fundo para outros equipamentos presentes em
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toda extensao da subestacao, pode elevar o nivel da automagao da criagao de ambientes
virtuais, poupando esfor¢o manual e, com os devidos ajustes, aumentando a precisao da

criacao.

7.3 Trabalhos Futuros

Este trabalho se propde a ser um ponto de partida para uma série de futuras
implementagoes e estudos. Primeiramente, a precisao e a eficiéncia do sistema podem
ser aprimoradas com o uso de datasets mais amplos e variados para o treinamento do
YOLOvS8. Além disso, a inclusao de outros equipamentos presentes nas subestacoes de

energia no processo de treinamento abriria oportunidades para novos estudos.

Naturalmente, uma melhoria significativa na aplicabilidade deste sistema envolveria
a implementacao de uma API com funcionalidades de geolocalizacao de cada equipamento.
Dessa forma, além da deteccao da quantidade de objetos na imagem, seria possivel posiciona-
los corretamente conforme sua disposi¢ao real na subestagao. Em outras palavras, o objetivo
seria desenvolver um sistema de detec¢ao que posicione os objetos no ambiente virtual
de acordo com a configuracao apresentada na imagem usada para identificacao. Para
isso, seriam necessarias analises mais detalhadas ou o uso de dados complementares que

viabilizassem tal insercao.

Finalmente, espera-se que este trabalho sirva como base para novas pesquisas na
area de realidade virtual e inteligéncia artificial aplicada, contribuindo para o avanco
tecnoldgico e oferecendo novas ferramentas e metodologias para a comunidade cientifica e

industrial.
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A Script API

A.1 api-rv.py

from ultralytics import YOLO
from flask import Flask, request, jsonify

import os
app = Flask(__name__)

Q@app.route(’/predict’, methods=[’P0OST’])
def predict():
data = request.json
image_path = datal[’image_path’]
model = YOLO("best.pt")

results = model.predict (source=image_path)

response = []
for result in results:
for box in result.boxes:
if model.names[box.cls.item()] == ’reator’:
response . append ({
’class_name’: model.names[box.cls.item ()],
’bbox’: box.xyxy.tolist ()
1))

return jsonify(response)

SGDif _ _name__ == ’_ main__’:

app.run(host=’0.0.0.0’, port=5000)
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using UnityEditor;

using UnityEngine;

using System.Collections.Generic;
using System.Net.Http;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

public class ModellLoaderMenu : EditorWindow
{
private string imagePath = "";

private Texture2D loadedImage;

[Menultem ("Automalghéo Ambiente/Processar, Imagem")]

public static void ShowWindow ()

{
ModelLoaderMenu window = GetWindow<ModelLoaderMenu>("
Processar,Imagem") ;
window.minSize = new Vector2 (300, 300);
window.maxSize = new Vector2 (300, 300);
}

void 0nGUI ()
{

GUILayout .Label ("Carregar e Processar  Imagem",

boldLabel) ;

if (GUILayout.Button("Selecionar, Imagem"))

EditorStyles.

{
imagePath = EditorUtility.OpenFilePanel("Selecione uma,
imagem", ||||’ "png,jpg,jpeg");
Debug.Log("imagePath: " + imagePath) ;
b

imagePath = EditorGUILayout.TextField("Caminho da_Imagem",
g y g

imagePath) ;

if (GUILayout.Button("Processar"))
{

ProcessImage () ;
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async void ProcessImage ()

{
if (string.IsNullOrEmpty (imagePath))
{
Debug.LogError ("Nenhuma  imagem  ,carregada para, processar.
II).
return;
}
Vector3 basePosition = Vector3.zero;

Vector3 spacing = new Vector3(10, 0, 0);

List<DetectionResult > detectionResults = await

SendImageForPrediction(imagePath) ;

if (detectionResults != null && detectionResults.Count >= 4)
{

"Assets/Model/FILTER_F10.fbx";
GameObject model AssetDatabase.LoadAssetAtPath<
GameObject >(modelPath) ;

string modelPath

if (model != null)
{
for (int i = 0; i < detectionResults.Count; i++)
{
GameObject modelInstance = (GameObject)
PrefabUtility.InstantiatePrefab (model) ;
if (modelInstance != null)
{

modelInstance.transform.position

basePosition + spacing * i;

modelInstance.transform.rotation
Quaternion.Euler (-90, 0, O0);
Debug.Log("Reator inseridoyna,posilghco: " +

modelInstance.transform.position) ;

}
else
{
Debug.LogError ("Erro aoinstanciar o, modelo,
virtual.");
}

else
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Debug.LogError("Errouaoucarregaruoumodelouvirtual.u

Verifique oy,caminho.") ;

async Task<List<DetectionResult>> SendImageForPrediction(string

imagePath)
{

string url = "http://192.168.12.13:5000/predict";

var httpClient = new HttpClient ();

var content = new StringContent ($"{{\"image_path\":\"{
imagePath}\"}}", Encoding.UTF8, "application/json");

HttpResponseMessage response = await httpClient.PostAsync (
url, content) ;

if (response.IsSuccessStatusCode)

{

string jsonResponse = await response.Content.
ReadAsStringAsync () ;

DetectionResultsWrapper wrapper = JsonUtility.FromJson<
DetectionResultsWrapper >($"{{\"results\":{
jsonResponsel}}}");

return wrapper.results;

}
else
{

Debug.LogError ("Erro,ao,chamar ,0,endpoint Flask: " +
response .ReasonPhrase) ;

return null;

3
3

[System.Serializablel
public class DetectionResult
{

public string ClassName;

public List<float> BoundingBox;

[System.Serializable]
public class DetectionResultsWrapper

{
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public List<DetectionResult> results;
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