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RESUMO

Os isoladores elétricos sd@o equipamentos que apresentam um papel relevante na
confiabilidade do sistema elétrico. Nas ultimas décadas, os isoladores de vidro e de
porcelana vém sendo substituidos pelos isoladores poliméricos. Ainda que apresentem
vantagens sobre os isoladores de vidro e de porcelana, os isoladores poliméricos sdo mais
susceptiveis a ocorréncia de defeitos devido a exposi¢c@o a radiacdo solar e aos estresses
elétricos. Além disso, o diagnodstico dos isoladores poliméricos € mais complexo, tendo
em vista que os defeitos recorrentes sdo bastante pequenos e mais dificeis de serem
detectados durante o processo de inspecdo. Para tornar o processo de inspecdo mais
rapido, muitos pesquisadores estdo propondo o uso de técnicas de Visao Computacional
para a deteccdo de defeitos em cadeias de isoladores de vidro e de porcelana a partir de
fotografias aéreas, porém sdo poucos os trabalhos que utilizam a mesma metodologia para
a inspecdo de isoladores poliméricos. Diante disso, o presente trabalho tem como objetivo
identificar defeitos em isoladores poliméricos de suspensdo a partir do uso de técnicas de
Inteligéncia Artificial aplicadas a fotografias. Para tanto, sdo construidas bases de dados
de fotografias de isoladores poliméricos em cinco diferentes distincias entre camera e
isolador. Devido a necessidade de uma grande quantidade de dados para o treinamento
de modelos de Visao Computacional, sdo utilizadas técnicas de data augmentation para
a obtencdo de novas amostras de fotografias. Em seguida, modelos fine-tuning de
detectores YOLOVS sdo treinados para realizar a detecg@o de quatro tipos de defeitos em
isoladores: nucleo exposto, corrosdo nas ferragens, rachaduras e cortes nas aletas. Por
fim, € avaliado o impacto da distancia entre a camera e o isolador, da dimensao de entrada
das fotografias e do tipo de modelo utilizado na detec¢do dos defeitos. Os resultados
obtidos mostraram que a YOLOVS8 é capaz de apresentar precisdo, sensibilidade e AP
acima de 90% na deteccao de defeitos em isoladores a partir de fotografias capturadas
dentro da distancia de seguranga entre camera e isolador, desde que a resolugdo seja alta

e que haja uma grande quantidade de dados para treinamento.

Palavras-chave: Isolador polimérico, fotografia, You Only Look Once (YOLO), defeito,

distancia, dimensao de entrada.
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ABSTRACT

Electrical insulators play a significant role in the reliability of the power system.
In recent decades, glass and porcelain insulators have been replaced by polymeric
insulators. Although they have advantages over glass and porcelain insulators, polymeric
insulators are more susceptible to defects due to exposure to solar radiation and electrical
stress. Additionally, the diagnosis of polymeric insulators is more complex, as the
recurrent defects are quite small and more difficult to detect during the inspection process.
To make the inspection process faster, many researchers are proposing the use of
Computer Vision techniques to detect defects in glass and porcelain insulator strings from
aerial images. However, few works have used the same methodology for to inspect
polymeric insulators. Therefore, the present work aims to identify defects in polymeric
suspension insulators using Artificial Intelligence techniques applied to images. To this
end, datasets of polymeric insulator images at five different distances between the camera
and the insulator are constructed. Due to the need for a large amount of data to train
Computer Vision models, data augmentation techniques are used to obtain new samples
of images. Next, fine-tuning models of YOLOVS8 detectors are trained to detect four types
of defects in insulators: exposed rod, end fitting corrosion, cracks, and damaged sheds.
Finally, the impact of the distance between the camera and the insulator, the input size of
the images, and the type of model used to detect defects is evaluated. The results showed
that YOLOVS8 can detect defects in polymeric insulators with precision, sensitivity, and
AP above 90% from images captured within the safety distance between the camera and
the insulator, as long as the input size is high and there is a large amount of data for
training.

Keywords: Polymeric insulator, image, You Only Look Once (YOLO), defect,

distance, input size.
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1 INTRODUCAO

Falhas que ocorrem no isolamento elétrico entre os condutores das linhas de
transmissdo correspondem a 81,3% das intercorréncias que ocorrem nos sistemas
elétricos de poténcia (TONG, YUAN & LI, 2010). O principal componente fisico
utilizado para o isolamento elétrico € o isolador, que também € responsavel por suportar
mecanicamente os esfor¢os produzidos pelos condutores, os efeitos da variacdo de
temperatura, do vento e, em caso de falha de outros componentes, as consequéncias de
um possivel curto-circuito.

Os 1soladores elétricos podem ser classificados de acordo com o material
empregado no revestimento, que pode ser: vidro, porcelana ou polimero. Os isoladores
de vidro e de porcelana sdo utilizados pelo setor elétrico hd mais de um século,
principalmente pelas boas propriedades isolantes, resisténcia ao calor e a degradagdo
natural. No entanto, desde a década de 1980, os isoladores poliméricos vém
gradativamente substituindo os isoladores de vidro e de porcelana, principalmente por
possuirem peso relativamente menor e baixo custo. Além disso, os isoladores poliméricos
apresentam vantagens como maior resisténcia a impactos mecanicos e a polui¢do externa
e melhor hidrofobicidade.

Os i1soladores estao sujeitos a varios fendmenos naturais e condi¢des ambientais,
tais como campo elétrico elevado, radiacdo solar, acdo do vento, descargas atmosféricas
e depdsito de contaminantes. Em isoladores poliméricos, a ocorréncia destes fendmenos
favorece o surgimento de defeitos, como fissuras, rachaduras, aberturas e trilhamento no
revestimento, corrosdo das ferragens e exposicdo do nucleo. Dessa forma, torna-se
necessdrio realizar inspecdes regulares, uma vez que a ocorréncia de tais defeitos pode
afetar a seguranca e a confiabilidade dos sistemas elétricos de poténcia. Além disso, €
importante que as inspec¢des sejam realizadas de forma rdpida e precisa, a fim de que os
isoladores sejam substituidos o mais rdpido possivel.

Tradicionalmente, o monitoramento de isoladores € feito através de inspecdes
visual, com o envio de técnicos aos locais onde os isoladores estao instalados. Neste
contexto, devido ao crescimento do sistema elétrico de poténcia, estd cada vez mais dificil

monitorar os isoladores distribuidos ao longo de quilometros de extensdo de linhas de



transmissdo. Destaca-se ainda que as inspe¢des visuais sdo demoradas, pois exigem que
os técnicos escalem as torres de transmissdo ou se desloquem por helicptero para
inspecionar os isoladores, o que aumenta o risco de acidentes e compromete a seguranca
humana.

Com o intuito de tornar o processo de inspecdo mais rdpido, confidvel e barato,
além de reduzir o risco de acidentes, pesquisadores estdo propondo o uso técnicas de
Visao Computacional para diagnosticar as condicdes operativas de isoladores elétricos a
partir de fotografias aéreas capturadas por Veiculos Aéreos Nao-Tripulados (VANTS)
(TAO et al., 2020; ZHAOQO et al., 2021; YANG, XU & WANG, 2022; HAO et al., 2022;
CHENG, 2022; ZHANG et al., 2022). Embora ainda ndo exista um modelo que alcance,
ao mesmo tempo, elevada precisdo, elevada velocidade e reduzido consumo de memoria,
alguns trabalhos conseguiram produzir classificadores cujos resultados demonstraram
compatibilidade com os requisitos para deteccao em tempo real e leves o suficiente para
implantacdo e experimentacdo em dispositivos méveis (CHEN et al., 2023).

A partir de uma andlise do estado da arte, é possivel constatar que, embora as
técnicas de Visdo Computacional utilizadas para o reconhecimento e diagndstico de
isoladores estejam em evidéncia, a maioria dos trabalhos se concentrou exclusivamente
na deteccdo de discos ausentes em cadeias de isoladores de vidro ou porcelana, sem se
aprofundar em outros tipos de defeitos (TAO et al., 2020; ZHAO et al., 2021; HAO et
al., 2022; YANG, XU & WANG, 2022; ZHANG et al., 2022). Destaca-se que, além de
muito especifico, esse tipo de defeito nao costuma requerer intervencao urgente, uma vez
que, cadeias de isolador podem se manter em operagdo mesmo que um de seus discos
quebre. Além disso, é possivel observar que hd uma escassez de trabalhos que aplicaram
técnicas de Visdo Computacional no diagndstico de isoladores poliméricos de suspensao,
isso pode ser atribuido ao fato que para esses isoladores a detecc@o visual de defeitos é
consideravelmente mais complexa, uma vez que os defeitos tipicos ocupam dreas
pequenas e dificeis de serem observados durante a inspecao e alguns deles, como nicleo
exposto e fissuras no revestimento, exigem manutencao imediata.

Diante do exposto, este trabalho de dissertacdo visa contribuir para o diagndstico
de isoladores poliméricos a partir da aplicagcdo de visdo computacional, com base no que
tem sido feito nos trabalhos anteriores. Para tanto, propde-se a construcdo de uma base
de dados de fotografias de isoladores poliméricos de suspensdo e a utilizagdo de técnicas

de Visdo Computacional para analisar as imagens produzidas.



1.1 OBIETIVOS

O objetivo geral desta pesquisa € identificar defeitos em isoladores poliméricos
de suspensio a partir do uso de técnicas de Visdao Computacional aplicada a fotografias.
Para atingir o objetivo geral proposto, serdo necessdrios os seguintes objetivos

especificos:

e Construir uma base de dados de fotografias de isoladores poliméricos
integros e defeituosos;

e Avaliar e implementar técnicas expansdo artificial de bases de dados de
fotografias;

e Avaliar e aplicar estratégias de fine-tuning em modelos de Visdo
Computacional aptos a diagnosticar defeitos em isoladores;

e Auvaliar o impacto de elevar a complexidade do modelo de classificacao
por meio de métricas adequadas;

e Avaliar o impacto da distancia entre cdmera e isolador no desempenho

dos modelos propostos por meio de métricas adequadas.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho se encontra dividido em 5 capitulos, conforme descrito a seguir.

No primeiro capitulo foi apresentada uma introdu¢do, contendo uma breve
contextualizacdo e motivacgdo a respeito da tematica abordada na pesquisa, bem como os
objetivos e a estrutura deste trabalho.

No segundo capitulo serd apresentada uma fundamentacdo tedrica sobre
isoladores, suas principais técnicas de inspecdo, Visdo Computacional e as principais
técnicas utilizadas no processamento de imagens e na deteccdo de objetos.

No terceiro capitulo serd discutido o estado da arte das principais técnicas de
Visdo Computacional e de data augmentation empregadas no reconhecimento € no
diagndstico de isoladores em geral a partir de fotografias, com o objetivo de apresentar a
evolucdo das pesquisas nesta area.

No quarto capitulo serd apresentada a metodologia utilizada nesta pesquisa,

descrevendo os procedimentos para o desenvolvimento da base de dados, a utilizacao das



técnicas de data augmentation e do treinamento e avaliacdo dos modelos utilizados para
diagnosticar os isoladores a partir de fotografias.

No quinto capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados referentes a cada
modelo utilizado e uma avaliagdo a respeito do impacto da distancia e da resolucdo das
fotografias no desempenho da deteccdo dos defeitos.

Por fim, no sexto capitulo serdo apresentadas as consideracdes finais, bem como

sugestdes de trabalhos futuros para a continuidade da pesquisa.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serd apresentada a Fundamentacdo Tedrica necessdria para a
compreensdo da pesquisa abordada no presente trabalho. Serdo discutidos tépicos
relacionados a isoladores elétricos, com foco na inspe¢do visual e nos principais tipos de
defeitos, e Visdo Computacional, com foco em técnicas de data augmentation e técnicas

de deep learning para identificagc@o de objetos.

2.1 ISOLADORES ELETRICOS

O isolamento elétrico de linhas aéreas de transmissao e de distribui¢do ocorre por
meio do ar atmosférico e por meio dos isoladores elétricos. Os isoladores sao
componentes utilizados para suportar e fixar mecanicamente condutores nas linhas de
transmissdo, além de isolar eletricamente duas regides de potenciais elétricos distintos,
como, por exemplo, dois condutores ou um condutor e a torre (GORUR, CHERNEY &
BURNHAM, 1999). Por isso, a disponibilidade dos isoladores elétricos tem um papel de
grande relevancia para o sistema elétrico de poténcia.

Quando em boas condicdes operacionais, os isoladores devem possuir as seguintes
caracteristicas (GORUR, CHERNEY & BURNHAM, 1999):

e (QGarantir uma baixa corrente de fuga em meio a diversas condi¢des
elétricas, como condicdes de tensdo nominal e sobretensdes de origem
atmosférica, de manobra ou em frequéncia industrial;

e Garantir o isolamento elétrico em condi¢gdes de intempéries naturais, como
chuva, neve, gelo, polui¢cao atmosférica e sujeira;

e Suportar mecanicamente o peso dos condutores das linhas de transmissao;

e Suportar os efeitos mecanicos resultantes da reducdo da temperatura
ambiente, do vento e, caso outros componentes falhem, de um possivel
curto-circuito.

Um isolador elétrico é composto basicamente por trés estruturas: o dielétrico, as
ferragens e partes internas que auxiliam a conexdo entre as ferragens e o dielétrico. O

formato e a dimensdo podem variar de acordo com as tensdes nominais das linhas de



transmissdo ou distribuicdo nos quais sdo empregados. De forma geral, os isoladores
elétricos podem ser classificados de acordo com o tipo de dielétrico aplicado em sua
constru¢cdo. Dessa forma, sdo utilizados atualmente isoladores do tipo cerdmico, cujo
dielétrico € fabricado em porcelana ou vidro, ou do tipo compdsito, também conhecido
como polimérico, cujo dielétrico é fabricado a base de material polimérico, como, por
exemplo, borracha de silicone ou etileno-propileno-dieno. Na Figura 1 € possivel
observar imagens dos trés tipos de isoladores elétricos.

Figura 1 — Imagem de um isolador (a) de vidro, (b) de porcelana e (c) polimérico.

(5

SRRNRY -

w

(a) (b)
Fonte: (GERMER, 2014).

~
o
~

Os isoladores ceramicos sdao empregados pelo setor elétrico hd mais de um século.
O vidro e a porcelana possuem boas propriedades isolantes, resisténcia ao calor e a
degradacdo natural e sdo inertes para a maioria dos compostos quimicos. Porém, os
isoladores ceramicos sdo densos e frageis, o que dificulta sua instalacdo, além de serem
suscetiveis ao vandalismo e a quebra durante o manuseio. Devido a essas desvantagens,
os isoladores ceramicos vém sendo gradualmente substituidos pelos isoladores
poliméricos (GORUR, CHERNEY & BURNHAM, 1999).

O crescimento do uso de isoladores poliméricos a partir da década de 1980 ocorreu
devido a diversas vantagens em comparacdo isoladores ceramicos. Dentre elas, a
principal caracteristica € o peso reduzido, 90% menor em compara¢do a uma cadeia de
isolador ceramico (GUBANSKI, 2005). Consequentemente, houve uma maior facilidade
de manuseio e transporte, 0 que contribuiu com uma redugdo nos custos de fabricagao,
transporte, instalacdo e manutencdo e uma producdo em maior escala. Além disso, os
isoladores poliméricos apresentam maior resisténcia aos impactos mecanicos, a
contaminac¢do externa e ao vandalismo e melhores caracteristicas hidrofébicas.

Por outro lado, os isoladores poliméricos ainda apresentam algumas desvantagens

quando comparados aos isoladores ceramicos, tais como:



Dificuldade na identificacdo visual de falhas internas, como bolhas,
fraturas ou desacoplamento no nicleo;

Susceptibilidade a degradagdo devido a exposi¢ao a radiacao ultravioleta;
Susceptibilidade a danos elétricos causados pelo efeito corona, descargas
parciais e superficiais e corrente de fuga;

Perda da hidrofobicidade devido a influéncias ambientais ou atividades
elétricas;

Desempenho a longo prazo desconhecido.

Um isolador polimérico € constituido por um nicleo de fibra de vidro reforcado,

revestido com material polimérico, aletas (também conhecidas como saias) e ferragens

terminais. Na Figura 2 é possivel observar as principais partes constituintes de um

1solador polimérico.

O ntcleo de um isolador polimérico € constituido de fibra de vidro refor¢cada (FRP

— Fiber Reinforced Plastic Rod), formado por uma fibra de vidro e uma resina plastica

impregnante, que pode ser de poliéster, vinil ou epdxi (NERI, 2005). A fun¢do do nicleo

€ suportar os esforcos mecanicos de tragdo, torcao e compressao provenientes do peso do

cabo, vento, chuva e variacdes de temperatura.

Figura 2 — Partes Constituintes de um Isolador Polimérico.
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Fonte: Adaptado de LAPP INSULATORS, 2019.

O revestimento polimérico do isolador tem como funcdo proteger o nucleo contra

agentes externos, como umidade, radiacdo ultravioleta e polui¢do atmosférica. Além de

proteger o nucleo, o revestimento polimérico também é projetado para fornecer uma



superficie hidrofébica capaz de impedir a formagdo de laminas de dgua ao longo do
isolador. Também fazem parte do revestimento as aletas, que t€m como fun¢do aumentar
a distancia de escoamento entre as ferragens terminais, que ¢ a menor distancia ao longo
da superficie polimérica entre as ferragens fase e terra. As aletas permitem o gotejamento
em condi¢des de névoa ou sob chuva, evitando a formagdo de caminhos condutivos ao
longo da superficie. O formato e dimensdo das aletas e o comprimento do isolador variam
conforme as condi¢des ambientais e de servi¢o. Por exemplo, para uma mesma classe de
tensao, quanto maior a proximidade do sistema elétrico em relagdo ao mar ou a centros
de polui¢do, maior devera ser a distdncia de escoamento e, consequentemente, maior o
diametro das aletas e o comprimento do isolador.

Por sua vez, as ferragens terminais t€ém como funcdo realizar as interligacdes
condutor/isolador e isolador/estrutura e transmitir ao nucleo os esforcos mecanicos
provenientes do condutor. Geralmente, sdo constituidas de ago, aluminio forjado ou
fundido ou ferro maledvel. O formato das ferragens terminais € de grande relevancia, pois
busca equalizar o campo elétrico em torno do isolador, evitando possiveis descargas
corona ou estresse elétrico no material. Para tornar a distribuicdo de campo mais
uniforme, anéis equalizadores s@o utilizados junto as ferragens, principalmente em linhas
de transmissao com tensdao nominal igual ou superior a 69 kV (MENDONCA, 2016).

Os isoladores elétricos estio sujeitos a varios fendmenos naturais, como a acdo do
vento, radiacdo solar, variacdo de temperatura, poluicdo e descargas atmosféricas, como
chuvas, neblinas, orvalhos e neve. Quando associados a a¢do do campo elétrico, esses
fendmenos favorecem o surgimento de defeitos ao longo do isolador, como o surgimento
de trincas, quebras ou até mesmo auséncia de um dos discos que compde a cadeia, no
caso de isoladores ceramicos, e degradacao dos materiais do revestimento, no caso de
isoladores poliméricos. A presenca de falhas em isoladores elétricos pode afetar a
seguranca, confiabilidade e disponibilidade do fornecimento de energia elétrica pelos
sistemas elétricos de poténcia.

Os isoladores poliméricos podem ser classificados em relacio ao modo de
instalacdo e funcionamento como:

e Isoladores de pino: sdo caracterizados por ser fixados a estrutura a partir
de um pino. Sdo utilizados em linhas de distribui¢do e de subtransmissao
com tensao de até 69 kV e com condutores relativamente leves (FUCHS,

1977);



e Isoladores tipo pilar: sdo menos frequentes, porém sdo projetados para
resistir a esforcos mais elevados, tanto de compressio como de
flexdo (FUCHS, 1977);

e Isolador de suspensdo: bastante utilizados em linhas de transmissdo,
constitui-se de peca unica e possui peso reduzido comparado com as
cadeias de isoladores ceramicos. Na Figura 3 € possivel observar exemplos
de isoladores poliméricos de pino, tipo pilar e de suspensdo da classe de
tensdo de 15 kV.

Figura 3 — Fotografias de Isoladores Poliméricos do tipo (a) pino, (b) pilar e (c) de
suspensao.

-

(b) ()
Fonte: (a) Autoria propria, (b) BALESTRO e (c) KV LUX.

2.1.1 DEFEITOS EXTERNOS EM ISOLADORES POLIMERICOS

Os isoladores poliméricos estao sujeitos a diversos tipos de defeitos externos, que
podem ocorrer por falhas no processo de fabricacdo, manejo durante transporte e
instalacdo, vandalismo, estresses elétricos e contaminacdo quimica (GORUR,
CHERNEY & BURNHAM, 1999; FLORENTINO, 2019). Além disso, a exposi¢do do
isolador a agentes ambientais e esforcos mecanicos e elétricos pode modificar as
propriedades do material polimérico, o que pode dar origem a novos defeitos ou agravar
as falhas ja existentes.

De acordo com guias como EPRI (2006) e STRI (2005), os defeitos externos
podem ser classificados de acordo com a regido do isolador que € atingida: aletas,
revestimento do nicleo e ferragens terminais. Os defeitos mais frequentes em isoladores

poliméricos sdo:
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e Aleta cortada, fragmentada ou perfurada: esse tipo de defeito pode ser
oriundo de ventos fortes, acdo de aves de rapina, envelhecimento do
material  polimérico, vandalismos ou manuseio inadequado
(DOMINGUES, 2012; EPRI, 2006; STRI, 2005). Na Figura 4 é possivel
observar exemplos de fotografias de isoladores com aletas cortadas e

fragmentadas.

Figura 4 — Fotografias de Isoladores Poliméricos com Aletas Danificadas.

(a) (b)
Fonte: Autoria Prépria.

e Fissuras: fendas ou aberturas no revestimento polimérico oriundas do
bombardeamento por elétrons em campos elétricos intensos ou defeitos de
fabricacio. Em alguns casos, podem expor o nucleo do isolador
(DOMINGUES, 2012; STRI, 2005; EPRI, 2006). Na Figura 5 se
encontram fotografias de isoladores poliméricos com fissuras no

revestimento.

Figura 5 — Fotografias de Isoladores Poliméricos com Fissuras no Revestimento.

(a) (b)
Fonte: (a) EPRI, 2006, (b) autoria prépria.
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e Perfuracdes no revestimento polimérico: furos ou orificios presentes no
revestimento polimérico do isolador, oriundos de descargas disruptivas.
Em alguns casos, podem atingir o nicleo (DOMINGUES, 2012; STRI,
2005; EPRI, 2006). Na Figura 6 é possivel observar fotografias de

isoladores poliméricos com perfuragoes.

Figura 6 — Fotografias de Isoladores Poliméricos com Perfuracdo.

(@) (b)
Fonte: (a) DOMINGUES, 2012, (b) EPRI, 2006.

e FErosdo: perda de material na superficie polimérica do isolador, oriunda de
condi¢des severas de poluicdo e umidade ou até mesmo devido a erros de
projeto ou fabricacdo (DOMINGUES, 2012; EPRI, 2006; FLORENTINO,
2019). Na Figura 7 sdo apresentadas fotografias de isoladores com erosdo

na superficie polimérica.

Figura 7 — Fotografias de Isoladores com Erosdo na Superficie Polimérica.

(a) (b)
Fonte: (a) DOMINGUES, 2012, (b) autoria propria.

e Trilhamento: consiste na formacao de uma camada condutiva na superficie
polimérica devido a circulagdo intensa de correntes de fuga ou alta
concentracdo de contaminantes poluentes (DOMINGUES, 2012; EPRI,
2006; STRI, 2005). Na Figura 8 se encontram fotografias de isoladores

poliméricos com trilhamento.
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Figura 8 — Fotografias de Isoladores Poliméricos com Trilhamento.

Fonte: DOMINGUES, 2012.
e Niicleo exposto: exposi¢ao do niicleo do isolador ao meio ambiente devido
a danos causados no revestimento polimérico, como erosdo, fissuras e
perfuracio (DOMINGUES, 2012; EPRI, 2006). Na Figura 9 sao

apresentadas fotografias de isoladores poliméricos com niicleo exposto.

Figura 9 — Fotografias de Isoladores Poliméricos com Nucleo Exposto.

(a) (b)
Fonte: (a) DOMINGUES, 2012, (b) autoria propria.

e Corrosao das ferragens: corrosdo do material metalico das ferragens do
isolador provocada por condicdes severas de umidade e poluicdo ou
galvanizacdo inadequada (EPRI, 2006). Na Figura 10 € possivel observar
fotografias de isoladores poliméricos com ferragem corroida.

e Poluic¢do: acimulo de contaminantes poluentes na superficie polimérica
do isolador, como poeira, fuligem, névoa de sal oriunda de dreas marinhas,
areia, gesso e cimento. Na Figura 11 sdo apresentadas fotografias de

isoladores poliméricos poluidos.
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Figura 10 — Fotografias de Isoladores Poliméricos com Ferragem Corroida.

(a) (b)
Fonte: (a) EPRI, 2006, (b) autoria prépria.

Figura 11 — Fotografias de Isoladores Poliméricos Poluidos.

(a) (b)
Fonte: (a) EPRI, 20006, (b) autoria prépria.

2.1.2 INSPECAO DE ISOLADORES

Devido a importancia dos isoladores elétricos e ao impacto do surgimento de
defeitos nos mesmos nos sistemas elétricos de poténcia, € importante que inspe¢des sejam
realizadas rotineiramente, de forma rapida e precisa. As inspecdes em isoladores t€ém o
intuito de identificar e avaliar irregularidades, a fim de determinar acdes necessarias de
acordo com a presenca de defeitos ou polui¢do. Existem vdrias técnicas de inspecdo de
isoladores elétricos, incluindo inspe¢do visual (DENG, 2021), medicao de radiacdo
ultravioleta (LIU, QU & LI, 2021), termovisao (WANG et al., 2018), medicdo de corrente
de fuga (RAMIREZ, HERNANDEZ & MONTOYA, 2012), medi¢do de campo elétrico
(KONTARGYRI et al., 2008) e medicao de ruido ultrassonico (TIAN et al., 2019).

e Inspecdo visual: A inspec¢do visual € a técnica mais conhecida e utilizada
no monitoramento de isoladores, principalmente devido a simplicidade e

por ser considerada de baixo custo. Consiste na andlise visual do isolador,
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a olho nu ou por meio de bindculos, com o objetivo de identificar defeitos
ao longo do mesmo. As inspecdes realizadas em linhas de transmissao
podem ser divididas em dois grupos: inspecdes aéreas e inspecoes
terrestres. As inspegdes terrestres sao realizadas pelo envio de técnicos ao
local onde os isoladores estdao instalados por meio de veiculos terrestres,
enquanto as inspecdes aéreas sdo realizadas em Veiculos Aéreos
Tripulados, como helicopteros. A qualidade da execucdo de inspecdes
visuais em isoladores depende fortemente de uma equipe devidamente
treinada e experiente. Ainda assim, o diagnéstico estd sujeito a erros e
interpretacdes subjetivas por parte dos inspetores. Além disso, a
necessidade de escalar a torre ou de utilizar um helicoptero torna o
processo perigoso e, muitas vezes, pouco produtivo.

Termovisdao: A deteccdo infravermelha, também conhecida como
termovisao, é uma das técnicas mais comumente utilizadas e uma das mais
eficazes (LIU er al.,, 2023). Consiste em analisar a distribuicdo de
temperatura ao longo da superficie de um isolador a partir de uma imagem
termografica infravermelha, considerando o fato de que a concentragcdo
excessiva de campo elétrico ou uma alta corrente de fuga oriundas de
defeitos sdo os principais motivos de anomalias de temperatura no
isolador. Pode ser realizada a uma curta ou longa distancia do isolador
energizado, com baixa carga de trabalho e alta seguranca operacional. Por
meio dessa técnica, € possivel identificar falhas que ocorre na superficie
do isolador e também no nicleo. Porém, os termovisores Sao
equipamentos bastante caros e o resultado da deteccdo pode ser afetado
por fatores externos, como umidade, luz solar e temperatura.

Medi¢do de radiacdo ultravioleta (UV): A inspecdo por medicdo de
radiacdo UV consiste em detectar descargas parciais na superficie do
isolador oriundas de descargas corona localizadas na regido defeituosa do
isolador. Possui como vantagens uma alta sensibilidade, baixo ruido e
ampla faixa linear. No entanto, assim como o termovisor, 0 equipamento
de medic¢ao de radiacdo UV € bastante caro e sensivel a radiacdo solar e a
temperatura ambiente.

Medicao de ruido ultrassonico: consiste na deteccao de um sinal acustico

de descargas corona localizadas na regido defeituosa do isolador. Essa
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técnica permite identificar a posi¢ao e a natureza do defeito que emite o
sinal acustico, de acordo com a variacdo do sinal na drea defeituosa. Possui
como vantagens o fato de ser ndo-invasivo, rdpido, inofensivo ao corpo
humano e possuir baixo custo. No entanto, a medi¢ao de ruido ultrassonica
¢é sensivel a ruidos ultrassOnicos externos, como os do vento e da chuva, e
sO € capaz de detectar defeitos associados a descargas corona.

e Medicdo de corrente de fuga: consiste na medi¢ao da corrente de fuga na
superficie do isolador. E um método bastante utilizado na literatura para a
deteccdo de flashover e do grau de deterioracdo ou poluicdo na superficie
do isolador (LEITE NETO, 2022; LIU et al., 2023). Porém, é um método
invasivo, caro e exige a instalacdo de equipamento de detec¢do em cada
cadeia, no caso de isoladores de vidro ou de porcelana, o que torna o
processo ainda mais caro e arriscado para a vida humana.

e Medi¢do de campo elétrico: consiste em identificar defeitos ao longo do
isolador a partir da detec¢do de oriundas distor¢des do campo elétrico
medido. Possui como vantagens o fato de ser uma técnica precisa e por ser
resistente a interferéncias externas. Por outro lado, € uma técnica invasiva

e arriscada para a vida humana.

Devido as limitacdes das técnicas tradicionais de monitoramento de isoladores em
relag@o ao custo, a eficdcia e ao risco de vida humana, muitas concessiondrias de energia
elétrica estdo utilizando VANTS para realizar inspe¢des nas linhas de transmissdo e nos
equipamentos elétricos (ZHAI et al., 2017; FAGHIH-ROOHI et al., 2016; PEDRO,
2018). Em meio ao crescimento do sistema elétrico de poténcia, os VANTS tornaram-se
uma op¢ao para monitorar grandes trechos de linhas de transmissao de forma mais rapida,
principalmente devido a dificuldade do envio de técnicos para inspecionar linhas que
cruzam regides montanhosas e grandes rios ou lagos.

Nesse contexto, para tornar o processo de detec¢do de falhas em isoladores mais
répido, confidvel e seguro, pesquisadores vém utilizando técnicas de processamento de
imagens e Visao Computacional para a deteccao dos defeitos contidos nas fotografias. As
principais técnicas de Visdo Computacional utilizadas para o reconhecimento do isolador
e deteccdo de defeitos a partir de fotografias aéreas podem ser divididas entre técnicas
tradicionais e técnicas baseadas em deep learning, cujas definigdes serdo melhores

detalhadas nas secoes 2.2.2 e 3.1 deste trabalho.
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Devido as limitagdes das técnicas tradicionais de Visao Computacional, os
trabalhos mais recentes estdo priorizando o uso de técnicas baseadas em deep learning
para realizar o diagndstico dos isoladores a partir de fotografias. As principais técnicas
utilizadas podem ser divididas entre técnicas de dois estigios e de um estagio, cujas
caracteristicas serdo melhores detalhadas na se¢do 2.2.2. Exemplos de detectores de dois
estdgios comumente utilizados sdo a Region Based Convolutional Neural Network (R-
CNN), Fast R-CNN, Faster R-CNN e Mask R-CNN. E exemplos de detectores de um
estdgio comumente utilizados sdo You Look Only Once (YOLO) e Single Shot Detector
(SSD).

2.2 DEEP LEARNING

A aprendizagem profunda, também conhecida como deep learning, é um sub-
ramo da area da inteligéncia artificial, no qual o aprendizado se da por meio de sucessivas
camadas com niveis crescentes de abstracdo (CHOLLET, 2017). O termo “profundo”
refere-se ao uso de diversas camadas, permitindo que os modelos aprendam e representem
informacdes complexas de forma mais eficiente. E importante destacar que, no contexto
da inteligéncia artificial, a palavra “aprender” se refere a um processo iterativo de ajuste
de um conjunto de parametros de uma dada equacido, referida como “modelo”, com o
objetivo de reproduzir o comportamento observado em um conjunto de dados.

A principal caracteristica do deep learning é a capacidade de aprendizado
hierarquico, o que significa que os modelos comecam por aprender representagcdes de
atributos simples e de baixo nivel nos dados de entrada e, em seguida, utilizam essas
representacOes para construir gradualmente caracteristicas mais complexas e abstratas.
Um exemplo de aprendizado hierarquico estd ilustrado na Figura 12, no qual a camada de
entrada recebe uma imagem para reconhecimento facial, enquanto as camadas ocultas
aprendem a representar caracteristicas de baixo nivel, como os contornos e formatos de
rosto, bem como caracteristicas de alto nivel, como os olhos e o comprimento do cabelo.

Os neurdnios artificiais sdo as unidades processadoras de um modelo de TA. Seu
funcionamento consiste em receber sinais de entrada e multiplicar pelos seus respectivos
pesos sinapticos. Os resultados obtidos serdo a soma ponderada de suas entradas, por
meio de uma combinacao linear entre os pesos e a entrada. A estrutura de um neurdnio

artificial constituinte das multiplas camadas de um modelo de deep learning ¢ composta
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por diferentes componentes, dentre eles os estimulos de entrada, o conjunto de sinapses,
o somador, o bias e a func¢do de ativacdo (HAYKIN, 2001). Na Figura 13 se encontra um
modelo de processamento de um neurdnio artificial.

Figura 12 — Exemplo de um modelo deep learning utilizado para reconhecimento facial.
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Fonte: Adaptado de NIE et al., 2018.

Figura 13 — Modelo de um neurdnio artificial.
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Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2001.
Os estimulos de entrada correspondem aos sinais de entrada. O conjunto de
sinapses corresponde as conexdes entre os neurdnios e as conexdes entre 0S neurdnios
artificiais, as quais possuem pesos sindpticos. O somador € responsavel por realizar a

soma dos sinais propagados ao longo da estrutura, ponderados pelos pesos sindpticos. O
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bias tem por objetivo fornecer um ajuste aos valores obtidos na saida do somador. Por
fim, a fun¢do de ativag@o tem por objetivo redefinir os valores de saida do neurdnio a
partir do resultado obtido pelo somador. Existem diversas fun¢des de ativacdo, das quais
as mais populares sdo as fun¢des tangente hiperbdlica, sigméide e Rectified Linear Unit
(ReLU).

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo um tipo de IA, cuja estrutura é baseada
no sistema nervoso bioldgico do préprio cérebro humano em dois aspectos: o
conhecimento é adquirido pelo ambiente, por meio do processo de aprendizagem, e sdo
utilizadas forcas de conexdo entre neurdOnios, ou seja, 0s pesos sindpticos citados
anteriormente, para o armazenamento do conhecimento e reconhecimento de padrdes. A
forma mais simples de configuracdo de uma RNA € o modelo de rede perceptron, que
consiste em um unico neurdnio artificial.

Um dos tipos de RNA é a Multilayer Perceptron (MLP), que consiste em um
conjunto de neurdnios perceptron agrupados em camadas, sem realimentacdo ou
conexdes entre neurdnios da mesma camada. As camadas das redes MLP podem ser
divididas em trés grupos: a camada de entrada, onde os valores de entrada sdo
apresentados a rede, as camadas ocultas, que correspondem aos neurdnios artificiais e
seus respectivos pesos, onde o processamento dos valores de entrada serd feito, e a
camada de saida, onde o resultado final é concluido e apresentado. Na Figura 14 se

encontra um modelo de estrutura de uma RNA.

Figura 14 — Estrutura de uma RNA.

Camadas escondidas

D Camada de
J Saida

Camada de
entrada

Fonte: ABDALLA e VOLATAO 2013.
A estrutura mais simples de um modelo de deep learning, conhecida como Deep
Neural Network (DNN), consiste em uma estrutura MLP com muiltiplas camadas ocultas.
As principais caracteristicas presentes nas estruturas DNN que nao constituem uma MLP

sdo o aprendizado hierdrquico dos dados de entrada, de forma que cada camada oculta
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aprende a representar uma respectiva caracteristica de baixo nivel, e o processo de

treinamento, o qual ocorre de forma paralela em cada camada.

2.2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Convolucionais, em inglés Convolutional Neural Newtork (CNN),
sao um tipo de rede neural baseada em deep learning amplamente utilizadas em tarefas
de visdo computacional. As CNN possuem arquitetura inspirada na hierarquia do cortex
visual humano. Sdo bastante usadas em tarefas de classificacdo, identificacao e deteccdo
de elementos em imagens.

Uma CNN é composta por trés tipos de camadas: convolucio, agrupamento
(pooling) e totalmente conectada (fully connected), conforme € possivel observar no
exemplo ilustrado na Figura 15, sendo a entrada do sistema, geralmente, uma matriz

multidimensional que representa os pixels da imagem.

Figura 15 — Exemplo de uma estrutura de CNN.

. ’ N _ Completamente
Efitida Convolugdo Pooling Convolugdo Pooling conectada

Extragéo de Features Classificagéo

Fonte: Adaptado de VARGAS, PAES e VASCONCELOS, 2016.

O primeiro tipo de camada de uma CNN € a camada de convolugdo, composta por
varios neurdnios que possuem como finalidade aplicar um filtro ao longo da imagem de
entrada. Esses filtros, conhecidos como Kernel ou méscara, sdo responsaveis por realizar
o processo de convolucdo para transformar as imagens em mapas de caracteristica
(feature map). Cada neurdnio se conecta a um conjunto de pixels, cujas conexdes sao
representadas por pesos sindpticos que representam a matriz de convolucao dos Kernels.
Ap6s a convolugao, uma fungao de ativacdo ndo-linear € aplicada aos resultados, de forma
limitd-los entre 0 e 1 ou-1e 1.

Apds a camada de convolugdo, existe a camada pooling, que € inserida entre
camadas de convolucdes sucessivas. Estas camadas sdo responsdveis pela reducdo da

dimensao dos mapas de caracteristicas extraidos pelas camadas de convolugao, os quais



20

serdo parametros de entrada para a camada seguinte. As funcdes mais comumente
utilizadas na camada de pooling sdo a average pooling, que retorna a média dos valores
dentro da regido especifica, e a max pooling, que retorna o maior valor dentro da regido.

Na Figura 16 € possivel observar exemplos de operacdes na camada pooling.
Figura 16 — Exemplo de operacdes de Average Pooling e Max Pooling.
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Fonte: Autoria Prépria.

Por fim, as camadas fully connected sao responsaveis por realizar a classificacao
a partir do mapa de caracteristica extraido pelas camadas de convolu¢io e pooling. Uma
CNN pode conter uma ou mais camadas fully connected. Estas camadas possuem
arquitetura semelhante a uma rede neural do tipo MLP. Funcdes de ativagao também sao
utilizadas na saida destas camadas. A quantidade de neurdnios da camada de saida de
uma CNN, ou seja, a ultima camada fully connected, deve ser igual a quantidade de
classes do problema.

O processo de treinamento de uma CNN € baseado na minimizacao da funcdo de
perdas, ou seja, o erro médio entre os valores reais e os valores preditos. Existem varias
funcodes de perdas que calculam de diversas formas o erro médio entre os valores reais e
preditos, como, por exemplo, as fung¢des Mean Squared Error, Mean Squared
Logarithmic Error, Log Cosh e Sparse Categorical Cossentropy. Inicialmente todos os
valores dos filtros das camadas convolucionais e dos pesos das camadas fully connected
sdo inicializados a partir de algum método ou aleatoriamente. Em seguida, realiza-se o
processo de propagacdo, no qual as imagens do conjunto de dados de treinamento sdao
propagadas através das camadas em direcdo a camada de saida, obtendo-se os valores
preditos. Na sequéncia, realiza-se o processo de retropropagac¢do, na qual se calcula o erro
entre os valores esperados e preditos e os pesos das camadas fully connected e os filtros
das camadas convolucionais sdo ajustados, de forma que se obtenha uma minimizac¢do da
funcdo de custo. O ajuste de ambos os tipos de parametros € realizado por uma funcdo de
otimizacdo, como, por exemplo, a RMSprop (TIELEMAN & HINTON, 2012), Adam
(KINGMA & BA, 2014) ou SGD (ROBBINS & MONRO, 1951). Por fim, todo esse
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processo se repete até que se obtenha o valor minimo desejado para a func¢ao de custo ou

a quantidade maxima de iteragcdes seja atingida.

2.2.2 VISA0O COMPUTACIONAL

Visdo Computacional é o campo da Inteligéncia Artificial responsdvel por treinar
computadores para que sejam capazes de analisar automaticamente e extrair informacoes
de imagens, videos e outros tipos de dados visuais. A partir das informacdes extraidas das
imagens, os computadores podem reconhecer, manipular e identificar objetos que
compOem a imagem (BALLARD & BROWN, 1982), de forma que consigam executar
tarefas inteligentes, aproximando-se da inteligéncia humana.

A Visao Computacional consiste basicamente em capturar imagens, melhora-las,
separar as regioes de interesse e, finalmente, relacionar as imagens com outras vistas
previamente (BACKES & SA JUNIOR, 2016). Nos tltimos anos, a Visio Computacional
estd sendo utilizada em uma ampla variedade de aplicages, dentre as quais:
reconhecimento Optico de caracteres, inspecao de maquinas e equipamentos, imagiologia
médica, seguranga automotiva, reconhecimento biométrico e deteccdo de objetos
(SZELISKI, 2022).

A detec¢do de objetos em uma imagem consiste em determinar onde 0os mesmos
estdo localizados na imagem, especificar caixas delimitadoras contendo cada objeto e
determinar qual categoria ou classe cada um deles pertence. Na Figura 17 € apresentado
um exemplo resultante da etapa de reconhecimento de objetos propriamente dita. Uma

caixa delimitadora € caracterizada por seis pardmetros: as coordenadas do centro (by, b,,),

altura (by) e largura (b,,), a confiabilidade, ou seja, a probabilidade de existéncia de um
objeto dentro da caixa (p.) e a classe do objeto detectado (c). Na Figura 18 é apresentada
uma ilustracdo dos parametros de uma caixa delimitadora. Os principais detectores de
objetos baseados em deep learning consistem na utilizagdo de CNNs para a extracio dos
atributos das imagens, a identificacdo das regides de interesse e a classificagdo. No
momento, existem dois principais tipos de detectores de objetos baseados em deep
learning: os detectores de dois estdgios e os detectores de um estagio.

Os detectores de dois estagios sdo caracterizados pela utilizacio de duas etapas no
processo de deteccdo. A primeira etapa consiste na geracdo de Regides de Interesse (Rol),
que sdo as regides candidatas que possam conter os objetos de interesse da imagem. Para

tanto, a maioria dos detectores de dois estdgios utilizam uma Rede de Propostas Regionais
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(RPN) (REN et al., 2015). A segunda etapa, por sua vez, consiste no refinamento das
Rols para a obtencdo da localizacdo exata dos objetos e suas respectivas classes. Na
Figura 19 € possivel observar uma ilustracdo das etapas de detec¢do de objetos nos

detectores de dois estigios.

Figura 17 — Deteccdo de Objetos em uma Imagem.

Fonte: Adaptado de REDMON, 2018.

Figura 18 — Parametros de uma caixa delimitadora.
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Fonte: Adaptado de GOUR e KANSKAR, 2019.

Figura 19 — Etapas da deteccdo de objetos em detectores de dois estigios.
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Fonte: Girshick et al., 2014.
Os detectores de dois estdgios apresentam bons resultados na acuricia e na

precisdo, porém normalmente apresentam baixa velocidade na deteccdo dos objetos.
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Exemplos de detectores de dois estidgios sdo a Region Based Convolutional Neural
Network (R-CNN) (GIRSHICK et al., 2014), Fast R-CNN (GIRSHICK, 2015), Faster R-
CNN (REN et al., 2015) e Mask R-CNN (HE, GKIOXARI & DOLLAR, 2017).

Por outro lado, os detectores de um estagio realizam a localizag@o e classificagao
dos objetos presentes na imagem em uma Unica etapa e sem a utilizagdo de uma RPN.
Além disso, apresentam melhores velocidades na detec¢ado em comparacdo aos detectores
de dois estagios, principalmente pelo fato de suprimir a etapa da geracdo de Rols.
Exemplos de detectores de um estagio sdo a You Look Only Once (YOLO) (REDMON et
al., 2016), Single Shot Detector (SSD) (LIU et al., 2016) e Deeply Supervised Object
Detector (DSOD) (SHEN et al., 2017).

2.2.2.1 You ONLY Look ONCE (YOLO)

A YOLO € um algoritmo baseado em redes convolucionais, proposto em 2015 por
Joseph Redmon e Ali Farhadi para a deteccdo de objetos. Sua principal caracteristica € a
capacidade de localizar e classificar objetos em imagens em uma unica etapa, a uma
velocidade que permite aplicacdes em dispositivos moéveis e em tempo real,
diferentemente dos algoritmos tradicionais de CNN que exigem mais etapas que tornam
o processo mais demorado (REDMON et al., 2016).

A arquitetura da YOLO consiste em uma rede de madaltiplas camadas
convolucionais, que divide a imagem em regides e prevé as caixas delimitadoras e
probabilidades para cada regido. Primeiramente, a imagem de entrada € dividida em uma
grade de S x S células, de forma que se o centro do objeto estiver em uma célula, a mesma
serd responsdvel por detectd-lo. Em seguida, cada célula prevé B possiveis caixas
delimitadoras e suas respectivas confiabilidades e probabilidade de classes. A
confiabilidade diz respeito a probabilidade de a caixa delimitadora conter um objeto,
enquanto as probabilidades de classes representam as probabilidade de o objeto contido
pertencer a cada classe. As quantidades S x S de células e B de caixas delimitadoras
variam de acordo com a versdo da YOLO.

Na sequéncia, com base nos valores obtidos de probabilidade de classes, obtém-
se um mapa de probabilidade de classes para cada uma das células, de forma que cada
célula contenha apenas uma classe, independentemente do nuimero de caixas
delimitadoras. Logo apds, realiza-se um processo de supressdo, denominado Non-

Maximum Suppression (NMS), de forma a eliminar as caixas duplicadas e as que
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apresentam confiabilidade inferior a um limiar estabelecido, cujo valor normalmente
utilizado € de 50%. Por fim, as caixas delimitadoras definitivas sdo obtidas a partir das
extremidades das células do mapa de probabilidade. Um diagrama esquemdtico do

processo de detec¢do de objetos € apresentado na Figura 20.

Figura 20 — Processo de deteccao de objetos da YOLO.
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Fonte: REDMON et al., 2016.

Para lidar com a grande quantidade de caixas delimitadoras, durante o processo
de supressdo, a YOLO utiliza a técnica das ancoras, em inglés anchor boxes. As ancoras
sdo dimensOes de comprimento e largura de caixas delimitadoras predefinidos, com
diferentes formas e tamanhos, e sdo utilizadas para facilitar a deteccdo de objetos em
diferentes escalas na imagem. Durante o processo de deteccdo, as células ajustam o
tamanho e dimensdo das caixas delimitadoras com base nas ancoras, de forma que a
quantidade B de caixas preditas por cada célula € igual a quantidade de &ancoras
predefinidas na implementacdo da YOLO. Na Figura 21 ¢ mostrado um exemplo da
geracdo de caixas delimitadoras por grade de células com base nas anchor boxes e do
processo de NMS para eliminar as caixas geradas com baixa confiabilidade, voltado para
a deteccdo de cadeias de isoladores em uma fotografia. Para a cadeia de isolador que
possui maior tamanho de caixa delimitadora, embora a caixa ocupe trés células de grade,
o centro ocupa a grade do meio. Logo, ela ndo deve ser considerada como predi¢cao de
outras células de grade.

A arquitetura da YOLO € composta por trés partes principais: backbone, neck e

head, conforme a representacado mostrada na Figura 22. A primeira parte da YOLO € o
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backbone, o qual € composto predominantemente por camadas de convolucido e é
responsavel pela extracdo de atributos necessdrios para a deteccdo de objetos. Em
seguida, os atributos extraidos passam para a segunda parte da YOLO, o neck,
responsdvel por montar o mapa de caracteristica de diferentes escalas de tamanhos de
objetos e produzir caracteristicas de alto nivel mais robustas e relevantes, para que a

deteccao seja mais eficaz.

Figura 21 — Exemplo de predi¢do de saida da YOLO com base nas anchor boxes.
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Fonte: Autoria Prépria.

Figura 22 — Partes principais da arquitetura YOLO.
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Fonte: Adaptado de BOCHKOVSKIY, 2020.

Por fim, a terceira parte da arquitetura YOLO € o head (em portugués, cabega),
que € responsdvel por realizar a detec¢ao dos objetos a partir dos mapas de caracteristicas
gerados pelo neck. O head possui trés ramos de previsdes diferentes, sendo cada um deles
para a detecc¢do de objetos em pequena, média e grande escala. O ramo de deteccdo de
objetos em pequena escala recebe o mapa de caracteristica de baixa resolucdo, enquanto
os ramos de detec¢do de objetos de média e grande escala recebem, respectivamente, os
mapas de caracteristicas de média e de alta resolucdo. Cada ramo prevé as caixas
delimitadoras, a confiabilidade e as probabilidades da classe para cada caixa gerada.

As arquiteturas YOLO continuaram a evoluir em diferentes versdes desde o
lancamento inicial em 2015. As quatro primeiras versdes, da YOLOvI1 até YOLOv4,

foram desenvolvidas pelos préprios autores, com a colaboracgao de terceiros, entre 0s anos
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de 2016 e 2020. As quatro versdes mais recentes até a presente data, da YOLOvVS até
YOLOVS, foram desenvolvidas por uma organizacdo chamada Ultralytics LLC, entre os
anos de 2021 e 2022. Um grande avanco ocorrido a partir da YOLOVS foi a eliminacdo
da necessidade de passar como hiperparametro valores pré-definidos de anchor boxes.
para treinamento. A partir dela, os valores de anchor boxes passaram a ser calculados de
forma interna a partir dos tamanhos e propor¢des das caixas delimitadoras dos objetos
existentes na base de dados de treinamento, utilizando o algoritmo de regressao k-means.
A vers@o mais recente, a YOLOVS, englobou uma série de melhorias em relagdo as
versdes anteriores, como o aumento de precisdo na deteccdo de objetos em diferentes
escalas e o aumento da velocidade de deteccdo. Além disso, diversos trabalhos
propuseram aperfeicoamentos nas arquiteturas internas da YOLO com a finalidade de se
obter melhores resultados para a detec¢do de objetos em especifico, como € o caso dos
defeitos em isoladores, cujos trabalhos serdo mencionados no capitulo da Revisdo
Bibliogréfica.

O processo de treinamento de uma YOLO ocorre de forma semelhante ao
treinamento de uma CNN convencional. No entanto, a YOLO diferencia-se de uma CNN
convencional pelo fato de a saida ndo apresentar apenas os valores correspondentes as
classes, como também os valores das coordenadas de centro das caixas delimitadoras, a
altura e a largura, além da confiabilidade. Dessa forma, a func¢do de perdas de uma YOLO
pode ser dividida em trés partes: perdas da confiabilidade, perdas da classe e perdas das
caixas delimitadoras. As perdas da classe de uma YOLO sao calculadas da mesma forma
que as perdas de uma CNN convencional, ou seja, com base no erro médio entre os valores
de classe reais e preditos. De forma semelhante, as perdas da confiabilidade podem ser
calculadas com base no erro médio entre a confiabilidade real (O ou 1) e a confiabilidade
das caixas delimitadoras preditas. Por fim, as perdas de localiza¢do podem ser calculadas
com base no erro entre as coordenadas de centro, o comprimento e largura das caixas
delimitadoras reais e preditas. Na Figura 23, é possivel observar um esquema de como
sdo calculadas as perdas de um classificador YOLO, onde A.,,.-q € um fator de escala que

dd mais importancia as predi¢des das caixas delimitadoras e A,,,p; € um fator de escala

que diminui a importancia das caixas que nao contém objetos.
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Figura 23 — Diagrama ilustrativo da fun¢do de perdas da YOLO.
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classificacdo

Fonte: Adaptado de TERVEN, CORDOVA-ESPARZA & ROMERO-GONZALEZ,
2023.

Existem trés formas de treinamento comumente utilizadas para treinar uma
arquitetura YOLO: from-scratch, fine-tuning e transfer learning. O treinamento from-
scratch consiste em treinar a YOLO do zero, ou seja, inicializando os pesos das camadas
internas de convolug@o com valores aleatdrios e muito préximos de zero. O treinamento
fine-tuning consiste em utilizar a rede YOLO pré-treinada em um grande conjunto de
dados e ajusta-la para uma nova tarefa, com um novo conjunto de dados. No treinamento
fine-tuning, as primeiras camadas da rede mantém seus pesos fixos e apenas as dltimas

camadas sdo ajustadas com o novo conjunto de dados. Por fim, o treinamento transfer
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learning, de forma semelhante ao treinamento fine-tuning, utiliza a rede YOLO pré-

treinada. Porém, os pesos de toda a rede sdo mantidos fixos € novas camadas treindveis

sdo adicionadas, as quais serdo treinadas com o novo conjunto de dados. A base de dados

utilizada nos célculos da rede pré-treinada da YOLO foi a Microsoft Common Objects in

Context (COCO), a qual contém fotografias de 80 categorias de objetos, que abrangem

uma ampla variedade de itens encontrados em cendrios do mundo real.

Os principais hiperpardmetros que devem ser configurados para o treinamento de

uma arquitetura YOLO sdo:

Dimensao de entrada: dimensdo da fotografia de entrada da YOLO. Caso
a fotografia de entrada apresente dimensao maior que a configurada, o
proprio algoritmo realiza o redimensionamento da mesma.

Tamanho das anchor boxes: tamanho das anchor boxes da YOLO. A partir
da YOLOVS, o tamanho das anchor boxes passou a ser calculado
automaticamente pelo algoritmo, sem necessidade de o usudrio configurar.
Quantidade de épocas: numero de vezes em que o modelo passa por todo
o conjunto de dados de treinamento e ajusta os pesos.

Tamanho do lote: nimero de dados de treinamento que o modelo passa em
uma Unica iteracdo, antes de atualizar os pesos. Quanto maior o tamanho
do lote, maior € a quantidade de memdria necessaria e menor € o tempo de
treinamento.

Otimizador: algoritmo responsavel por ajustar os parametros do modelo
para minimizar a funcio de perda.

Taxa de aprendizado: taxa que controla a magnitude das atualiza¢des dos
pardmetros do modelo durante o treinamento.

Momentum: termo que ajuda a acelerar o otimizador nas dire¢des
relevantes e suavizar as oscilacdes nas atualizacdes dos pesos.
Decaimento de peso: termo que adiciona uma penalidade a funcdo de

perda para evitar que os pesos se tornem excessivamente grandes.

2.2.3 METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

A avaliagdo do desempenho de um classificador pode ser realizada a partir da

comparagao entre os resultados preditos e os resultados esperados. Os resultados preditos

sao aqueles obtidos na saida do classificador, enquanto os resultados esperados sdo os
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resultados verdadeiros dos dados passados como parametro na avaliacdo. Ao comparar
ambos os resultados, existem quatro possiveis situagcoes:

e Verdadeiro Positivo (VP): ocorre quando o resultado esperado para
determinado dado € positivo e o resultado predito também € positivo para
uma determinada classe. Por exemplo, uma YOLO detectou uma parte de
ntcleo exposto, por meio de uma fotografia, em um isolador que de fato
possui esse tipo de defeito. Nesse caso, o resultado é VP para a classe
“nudcleo exposto”.

e Verdadeiro Negativo (VN): ocorre quando o resultado esperado para
determinado dado € negativo e o resultado predito também € negativo para
uma determinada classe. Por exemplo, uma YOLO ndo detecta nenhum
tipo de defeito de um isolador integro a partir de uma fotografia. Nesse
caso, o resultado é VN para todas as classes que representam os defeitos
em que a YOLO dada como exemplo consegue detectar em fotografias de
isoladores.

e Falso Positivo (FP): ocorre quando o resultado esperado para determinado
dado € negativo e o resultado predito € positivo para uma determinada
classe. Por exemplo, uma YOLO previu uma regido do isolador com
nicleo exposto em uma fotografia, porém essa regido ndo apresenta
exposicao de nicleo. Nesse caso, o resultado ¢ FP para a classe “nucleo
exposto”.

e Falso Negativo (FN): ocorre quando o resultado esperado para
determinado dado € positivo e o resultado predito € negativo para uma
determinada classe. Por exemplo, uma YOLO ndo consegue detectar uma
regido do isolador com nucleo exposto em uma fotografia. Nesse caso, o
resultado € FN para a classe “nucleo exposto™.

Uma das formas mais simples de avaliar o desempenho de um classificador € por
meio da acurdcia, que é dada pela razao entre a quantidade de VP e a quantidade total de
dados utilizados na avalia¢do, conforme mostrado em (1). Apesar de ser uma métrica
simples e facil de implementar, muitas vezes a acurdcia pode ndo ser eficaz na avaliacio
do desempenho. Por exemplo, considere uma YOLO desenvolvida para a deteccdo de
poluicdo em isoladores a partir de fotografias e uma base de dados teste com

990 fotografias de isoladores sem polui¢do e apenas 10 fotografias de isoladores com



30

[3

poluicdo. Se a YOLO for impetuosa e classificar todos os isoladores como “sem
polui¢do”, sua acuracia sera de 99%, parecendo ser um bom resultado. Porém, a acurécia
ndo apresentou boa eficicia ao avaliar a YOLO. Por isso, outras métricas também devem
ser utilizadas para avaliar classificadores de objetos, como, por exemplo, precisdo,
sensibilidade, Average Precision (AP) e mean Average Precision (mAP).

A precisdo de um classificador para uma determinada classe de objeto consiste na
razdo entre a quantidade de caixas delimitadoras geradas corretamente e a quantidade
total de caixas delimitadoras geradas para aquela classe, conforme mostrado na equacgio
(2). Por outro lado, a sensibilidade, também conhecida como recall, é a razdo entre a
quantidade de caixas delimitadoras geradas corretamente e a quantidade total de caixas
delimitadoras que deveriam ser geradas corretamente para aquela classe, conforme
expresso na equagao (3).

VP +VN

o |
et = b TUN+ FP + FN' b

recisao = L 2)
P “ VP +FP
. 45 (3)
sensibilidade = VP T FN

A Average Precision (AP) € uma métrica que combina a precisdo e a sensibilidade
ao longo de diferentes thresholds de confiabilidade de caixas delimitadoras. Diferentes
valores de precisdo e sensibilidade podem ser obtidos para diferentes valores de threshold.
Por exemplo, se um modelo detectar uma ocorréncia de nudcleo exposto com uma
confiabilidade de 51%, a deteccdo serad considerada VP para thresholds abaixo de 51% e
FP para thresholds acima de 51%, impactando valores de precisao e sensibilidade. Esses
diferentes valores tornam possivel a obten¢ao de uma curva precisao versus sensibilidade
(PR), na qual o eixo das ordenadas representa a sensibilidade e o eixo das abcissas
representa a precisdo. A AP € calculada a partir da integral da curva PR para uma
determinada classe, conforme mostrado em (4). Por sua vez, a mean Average
Precision (mAP) é a média dos valores de AP para cada uma das classes, conforme
mostrado em (5), levando em conta uma anélise geral do classificador, compreendendo

todas as classes.
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AP = f p(r)dr, 4)
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2.2.4 DATA AUGMENTATION

Devido a complexidade dos métodos baseados em deep learning, é necessaria uma
grande quantidade de dados para a obten¢ao de um modelo adequado no reconhecimento
de objetos em uma imagem (SHORTEN & KHOSHGOFTAAR, 2019). No entanto,
muitas vezes ndo € possivel obter uma quantidade de imagens suficiente para treinar e
reajustar os parametros de um modelo para que se possa obter uma boa precisdo no
reconhecimento de determinados objetos. Como consequéncia, os modelos treinados com
pequenas bases de dados tendem a se sobreajustar aos dados da etapa de treinamento, o
que € conhecido como overfitting, e, consequentemente, ndo apresentar uma boa
qualidade no reconhecimento de objetos em outras imagens que ndo estejam contidas na
base de dados de treinamento.

Uma das formas mais utilizadas para reduzir o overfitting causado pela quantidade
limitada de dados € o data augmentation, que consiste em técnicas sintéticas para
aumentar a quantidade de amostras em uma base de dados, tornando-a mais robusta. As
principais técnicas de data augmentation utilizadas em imagens sdo: transformacoes
geométricas, também conhecidas como affine transformation, transformacao de espago
de cores, random erasing e insercao de ruidos eletromagnéticos e borroes.

A técnica mais simples de data augmentation utilizada em imagens € a affine
transformation, também conhecida como transformacdo geométrica, principalmente
devido a sua facilidade de implementacdo. Existem vdrias formas de realizar
transformacdo geométrica em imagens, dentre elas as mais comuns sdo:

e Espelhamento: também conhecido como flipping, consiste em espelhar a

imagem, de forma horizontal ou vertical.
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e Rotagdo: consiste em rotacionar a imagem para a direita ou esquerda em
um eixo entre 1° e 359°. Uma desvantagem da rotacdo € a distor¢do dos
rétulos dos dados.

e Translacdo: consiste em deslocar a imagens a uma certa quantidade de
pixels para a direita, esquerda, para cima ou para baixo.

e Zoom: também conhecida como scale, consiste em aplicar ou reduzir a
imagem. O zoom pode ser aplicado em apenas um dos eixos, como
também em ambos os eixos da imagem.

Na Figura 24 € possivel observar uma das fotografias capturadas ao longo desta
pesquisa expandida por algumas das técnicas de transformada geométrica.
Figura 24 — Exemplo de fotografia (a) original, (b) expandida por espelhamento
horizontal, (c) expandida por espelhamento vertical, (d) expandida por rotacio, (e)

expandida por translagcdo para a direita e para cima, (f) expandida por zoom de
aproximacao e (g) expandida por zoom de afastamento.

() (e)

Fonte: Autoria Prépria.

Em trabalhos que utilizaram data augmentation para expandir bases de dados de

isoladores, outras técnicas bastante frequentes sdo a inser¢ao de ruido gaussiano, borrdes
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ou random erasing (VIEIRA E SILVA et al., 2020; SONG et al., 2020; QIU et al., 2022).
A inser¢do de ruidos gaussiano consiste em criar novas amostras ao adicionar a imagem
original ruidos estatisticamente distribuidos de acordo com uma distribuicdo gaussiana,
com média zero e desvio padrao controlavel. A inclusdo desse tipo de ruido pode simular
condi¢des adversas, como interferéncia eletromagnética, condi¢des atmosféricas ou até
mesmo distor¢des introduzidas pelo proprio sistema de camera dos VANTSs.

Por sua vez, a inserc¢do de borrdes consiste em produzir novas amostras a partir da
suavizacdo de imagem original, a partir da redu¢@o da nitidez, a fim de simular efeitos de
desfoque causados por movimento rdpido do VANT, vibracdes ou condicdes
atmosféricas desfavoraveis. Por fim, a random erasing consiste em apagar de forma
aleatdria uma determinada parte da imagem original, podendo simular condi¢Ges em que
parte do cendrio da imagem € obscurecido por algum objeto que bloqueie a visdo da linha
de transmissdo. A aplicacdo de random erasing em imagens requer atencao, pois a regido
removida pode conter informagdes importantes, como, por exemplo, uma regiao
defeituosa do isolador. Na Figura 25 € possivel observar exemplos de obtenc¢do de novas

amostras de imagens a partir da inser¢do de ruido gaussiano, borrdes e random erasing.

Figura 25 — Exemplo de fotografia (a) original e de amostras obtidas pela inser¢ao de
(b) borrao, (c) ruido gaussiano e (d) random erasing.

Fonte: FREEPIK, 2024.
Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos tedricos relacionados a
isoladores elétricos, com uma breve descri¢do sobre os principais defeitos e as principais

técnicas de inspecdo utilizadas, bem como embasamentos teéricos de deep learning,
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técnicas de Visdo Computacional e data augmentation. No préximo capitulo serd
apresentado um levantamento bibliografico a respeito de trabalhos que utilizaram técnicas

de Visdo Computacional para realizar o diagndstico de isoladores elétricos.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serd apresentado um levantamento do estado da arte das principais
técnicas de Visdo Computacional utilizadas na deteccao de isoladores em fotografias e na
identificacdo de defeitos no mesmo, com o objetivo de apresentar a evolugdo das

pesquisas desta drea.

3.1 ESTADO DA ARTE

O advento de modelos baseados em deep learning representou um grande avanco
na drea de visdo computacional, tanto que, em geral, modelos que nao utilizam deep
learning costumam ser referidos como modelos tradicionais (HAO er al., 2022).
Tipicamente, modelos tradicionais sio fundamentados em filtragens e segmentacdes

visando extrair algum atributo que seja adequado para classificacao da imagem.

3.1.1 DIAGNOSTICO DE ISOLADORES A PARTIR DE MODELOS TRADICIONAIS

Os primeiros trabalhos que buscaram diagnosticar a condicdo operacional de
isoladores utilizando imagens empregaram métodos tradicionais para reconhecimento e
deteccao de defeitos em fotografias de isoladores. As principais técnicas utilizadas foram:
threshold segmentation (ZHAI et al., 2017; LV et al., 2017; CHEN, YAO & LI, 2019),
texture feature (ZHANG, AN & CHEN, 2010; WU & AN, 2012; JABID & AHSAN,
2018) e detec¢ao de contorno (IRUANSI, TAPAMO & DAVIDSON, 2015; WANG, DU
& ZHANG, 2015; ZHAI et al., 2018).

Além disso, alguns pesquisadores utilizaram técnicas tradicionais para extracao
de atributos de isoladores a partir de fotografias, a exemplo da classificacio da
hidrofobicidade (ALVES, 2018), extracdo de atributos de imagens termograficas
(SOUZA, 2016; OLIVEIRA, 2017; RIBEIRO, 2017) e niveis de descargas corona, a
partir de medicdes de radiacio UV (RIBEIRO, 2017; FLORENTINO, 2019; BRITO,
2021).

Souza (2016) propds uma metodologia de classificagdo do estado de degradacao

de isoladores poliméricos a partir de imagens termograficas. A metodologia consiste em
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segmentar o isolador da fotografias, realizar um tratamento matemdtico na imagem
segmentada do isolador para se obter o vetor de perfil térmico do nicleo do isolador com
base nas intensidades de pixels e utilizar uma MLP para classificar o estado de degradacao
do isolador com base no perfil térmico extraido. Os resultados obtidos mostraram que a
MLP apresentou 100% de acuricia ao identificar o perfil térmico de isoladores
defeituosos. No entanto, a segmentacdo dos isoladores da imagem termogréfica foi
realizada manualmente, de forma a avaliar apenas o tratamento dos pixels da imagem
segmentada do isolador para obter o perfil térmico. Técnicas baseadas em deep learning
poderiam ser incluidas na metodologia do autor para realizar a segmentacdo do isolador.

Oliveira (2017) desenvolveu uma técnica semiautomdtica de processamento de
imagens para auxiliar na inspecdo de isoladores poliméricos a partir de imagens
termograficas. A técnica consistiu em, primeiramente, realizar a equalizacdo dos pixels
das imagens termograficas, seguida da segmentacdo do isolador das imagens e, a partir
das imagens segmentadas, extrair o perfil térmico do isolador. A etapa da segmentacdo
foi realizada a partir da técnica do processo de crescimento de regides, que consiste em
definir um pixel semente pertencente a regido da imagem que representa o isolador e
determinar as regides correspondentes ao contorno a partir de um critério de similaridade.
Por fim, realizou-se a extragdo do perfil térmico do isolador, a partir da imagem
segmentada, com base na utilizagdo de métodos estatisticos. A técnica desenvolvida
contemplou apenas a segmentagdo do isolador e a extracao do perfil térmico, sem realizar
nenhum tipo de diagndstico. Além disso, a segmentacido do isolador ainda depende da
intervencdo humana para a determinacdo do pixel semente pertencente a regido
delimitada pelo isolador.

Alves (2018) propds um método para a classificagdo da hidrofobicidade de
isoladores poliméricos a partir de fotografias. Para tanto, a autora realizou um
processamento das fotografias, a fim de prepard-las para que fosse possivel extrair os
atributos desejados. As técnicas de processamento de imagens aplicadas nas fotografias,
em sequéncia, foram: limiarizacdo multiespectral dos pixels, uniformizacdo e
binarizacdo. Ap0s a aplicagdo das técnicas, foram extraidos 8 atributos das fotografias:
nimero de regides molhadas, drea individual médxima, drea total molhada, distancias
média e maxima das regides, maior fator de forma e excentricidades minima e méaxima.
Por fim, uma MLP que recebe os 8 parametros foi criada e treinada para realizar a

predicao do nivel de hidrofobicidade. Os resultados obtidos mostraram uma taxa de acerto
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de 87%. No entanto, a extragao dos atributos ocorreu de forma manual, o que torna o
processo demorado e sujeito a erros e a subjetividade humana.

Outros trabalhos, como o de Ribeiro (2017), Florentino (2019) e Brito (2021),
utilizaram a técnica de Zhang et al. (2016) para segmentar ficulas de imagens UV para
permitir a extragdo de atributos essenciais para o diagndstico de isoladores poliméricos,
como densidade de pixels, mapa de persisténcia, nimero de faculas, drea da regido
principal e fator de forma. A técnica de Zhang et al. (2016) consiste em converter a
imagem UV no formato RGB para escala de cinza, em seguida binarizar a imagem, de
forma que seja convertida em preto e branco, e, por fim, aplicar operadores morfolégicos
para a remocdo de ruidos. A imagem resultante contém apenas as faculas em branco e o
restante em preto, de forma que os atributos necessdrios para o diagndstico dos isoladores
desejados sejam extraidos. Os resultados obtidos mostraram que a utilizacio técnica de
Zhang et al. (2016) para processar as imagens UV e segmentar as ficulas facilita o
processo de extracdo dos atributos desejados.

Observa-se, portanto, que técnicas tradicionais de classificacdo de imagens de
isoladores foram desenvolvidas com sucesso, contudo, majoritariamente foram aplicadas
ao processamento de imagens foram do espectro visivel, ou seja, termograficas e UV, o
que implica necessariamente na necessidade de sensores aptos a captar esse tipo de
imagem. Quando aplicadas a fotografias, técnicas tradicionais requerem extracdo de
atributos de forma manual e ndo apresentam bom desempenho quando o isolador esta
localizado em cendrios com fundo complexo. Para contornar os problemas oriundos dos
métodos tradicionais, muitos trabalhos estdo propondo a utilizagdo de métodos deep

learning para a deteccao de defeitos em isoladores a partir de fotografias.

3.1.2 DIAGNOSTICO DE ISOLADORES A PARTIR DE DEEP LEARNING

Sampedro et al. (2019) desenvolveram um sistema para reconhecimento e
diagndstico de cadeias de isoladores a partir de fotografias. Para tanto, os autores
utilizaram uma arquitetura de Rede Full Convolucional (FCN) para realizar a
segmentagdo dos discos dos isoladores da imagem e uma combinacao entre uma CNN de
10 camadas e uma arquitetura de Rede Convolucional Siamesa (SCNN) para a detec¢ao
de discos ausentes ou danos nos discos da cadeia. Para treinamento e teste do sistema, os
autores utilizaram uma base de dados composta por 160 isoladores ceramicos. Devido a

quantidade reduzida de imagens, os autores utilizaram duas técnicas de data
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augmentation para quadruplicar a base de dados: espelhamento horizontal e ajuste dos
valores dos pixels por gamma correction. Os resultados obtidos mostraram que o sistema
desenvolvido apresentou acurédcias de 95,16% na segmentacdo dos discos, 99,36% na
deteccdo de discos ausentes e 95,51% na detec¢do de danos nos discos. Destaca-se que
uma acurécia tdo elevada em um modelo desenvolvido com base em poucas amostras
pode indicar overfitting e os autores nao exploraram tal possibilidade, indicando que é
necessdrio treinar e testar o sistema com outras imagens para que se possa obter um
resultado mais confidvel. Além disso, a utilizacdo de arquiteturas separadas torna o
processo de segmentacdo e classificacdo mais demorado, além de tornar a estrutura muito
complexa e, consequentemente, apresentar um elevado esforco computacional.

Tao et al. (2020) desenvolveram um sistema para reconhecimento de cadeias de
isoladores e detec¢do de auséncia de discos a partir de fotografias capturadas por VANTSs.
Para tanto, os autores desenvolveram uma base de dados de fotografias de cadeias de
isoladores ceramicos com revestimento polimérico localizados em linhas de transmissao
chinesas, denominada Chinese Power Line Insulator Dataset (CPLID), a qual se encontra
publicada na plataforma GitHub (WANG, 2021). Os autores capturaram 900 fotografias
de cadeias de isoladores integras e apenas 60 fotografias de cadeias com auséncia de um
dos discos. Devido a quantidade desproporcional de dados de cadeias integras e
defeituosas, os autores produziram 996 fotografias sintéticas de cadeias de isoladores
defeituosas a partir das 60 fotografias originais. Para tanto, os autores utilizaram técnicas
de data augmentation, tais como affine transformation, segmentacdo e fusdo de fundo,
gaussian blur e brightness transformation. Para o processo de classificacdo da imagem,
os autores desenvolveram duas arquiteturas em cascata, sendo a primeira para o
reconhecimento das cadeias de isoladores na fotografia e a segunda para a deteccdo de
discos faltantes nas mesmas. A primeira arquitetura era composta por um modulo VGG-
16, seguida de uma Region Propusal Network (RPN), uma camada ROI Pooling e pelas
camadas totalmente conectadas. Por sua vez, a segunda arquitetura era composta por dois
modulos ResNet-101 e, entre eles, uma RPN e uma camada ROI Pooling. Os resultados
mostraram precisdo e sensibilidade de 90,4% e 96,6% no reconhecimento das cadeias de
isoladores € uma precisdo e sensibilidade de 91,0% e 95,8% na deteccdo de discos
ausentes. No entanto, a base de dados apresenta um desbalanceamento entre a quantidade
de cadeias de isoladores integras e defeituosas, o que pode ter provocado uma reducdo da
precisdo na deteccdo de discos ausentes. Além disso, utilizaram arquiteturas que

demandam elevado tempo de detec¢do, de 359 ms/imagem, e, assim como Sampedro et
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al. (2019), diferentes arquiteturas foram utilizadas no processo de reconhecimento e

classificacdo da cadeia de isoladores na imagem.

Kulkarni, Shaw e Lewis (2020) construiram uma base de dados de fotografias de
isoladores poliméricos, denominada Insulator Defect Image Dataset (IDID) e
disponibilizada no IEEE Dataport (LEWIS & KULKARNI, 2021). A IDID foi construida
a partir de fotografias divulgadas pelo EPRI para uso em aplicagcdes de Visao
Computacional. A base de dados é composta por imagens de alta qualidade de isoladores
ceramicos em linhas de transmissdo e as correspondentes anotagdes de caixas
delimitadoras para a cadeia de isoladores como um todo e cada disco da cadeia. Por sua
vez, os discos presentes nas fotografias da base de dados podem ser classificados como:
integros, quebrados ou com danos oriundos do flashover. Ao todo, a IDID é composta
por 1596 imagens de cadeias de isoladores e por 7568 objetos, dentre eles 1788 cadeias
de isoladores como um todo, 2636 discos integros, 1140 discos quebrados e 2004 discos
com danos oriundos do flashover. Vérios trabalhos utilizaram a IDID para treinar
arquiteturas para deteccdo de defeitos em cadeias de isoladores e obtiveram resultados
relevantes, dentre eles os trabalhos de Zhang, Xu e Cui (2023), que implementaram uma
arquitetura Faster RCNN, e os trabalhos de Hong, Wang e Ma (2022) e Chen et al.
(2023), que implementaram arquiteturas da familia YOLO.

Ap6s a publicacdo da base de dados CPLID, muitos trabalhos a utilizaram para
desenvolver classificadores para identificar defeitos em isoladores a partir de fotografias
aéreas. Um destes trabalhos é o de Zhao et al. (2021), que desenvolveram um sistema
para reconhecimento do isolador e detec¢do de defeitos, baseado na melhoria da
arquitetura Faster R-CNN, a qual € um método deep learning de dois estdgios. Para o
treinamento do sistema desenvolvido, que utilizou uma unica arquitetura para o
reconhecimento e a detecc¢ao de defeito, foi utilizada a base de dados CPLID. Além da
arquitetura desenvolvida, os autores também compararam os resultados obtidos apds o
treinamento com outras arquiteturas, como a YOLOvV2, SSD e a Faster R-CNN original.
Os resultados obtidos mostraram que o sistema desenvolvido apresentou AP de 93% na
identificacdo da cadeia de isoladores e de 91,7% na identificacdo de defeitos nos discos,
cujos resultados foram superiores as demais arquiteturas. A utilizagdo de uma unica
arquitetura para o reconhecimento e deteccao de defeitos apresentou um avango no estado
da arte. No entanto, o consumo de memdria foi de 9,3 GB e tempo de detec¢do de

197 ms/imagem, os quais foram superiores aos trabalhos anteriores.
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Outros trabalhos também utilizaram classificadores baseados em métodos de dois
estdgios no diagndstico de isoladores a partir de fotografias, como os trabalhos de Kang
et al. (2018), Ling et al. (2019), Lei e Sui (2019) e Zhang, Xu e Cui (2023), também
utilizando uma tdnica arquitetura para as etapas de reconhecimento e deteccao de discos
ausentes. Embora tenham apresentado elevadas acuricias, os classificadores baseados em
métodos de dois estidgios apresentam baixa velocidade de detec¢do quando comparados
com o0s baseados em métodos de um estdgio. Por isso, muitos pesquisadores vém
utilizando classificadores baseados em métodos de um estigio para diagnosticar
isoladores, propondo melhorias no que diz respeito as limitagdes existentes, como é o
caso dos trabalhos de Yang et al. (2022), Hao et al. (2022), Xia et al. (2022) e Zhang et
al. (2022).

Yang et al. (2022) propuseram uma modifica¢do na arquitetura YOLOvV3 para o
reconhecimento de cadeias de isoladores em fotografias aéreas capturadas por VANTSs e
diagndstico de discos ausentes. Os autores inseriram um bloco adicional do neck da
YOLOV3, com o intuito de melhorar a velocidade de execucdo do classificador e as
acurdcias no reconhecimento e na classifica¢cdo da cadeia, tendo em vista que a regido do
defeito é extremamente pequena comparada com o tamanho da imagem. Além disso, os
autores alteraram a fun¢ao de perdas original da YOLOv3 pela Smooth-EloU Loss, com
o objetivo de reduzir a quantidade de épocas necessdrias para a convergéncia na etapa de
treinamento. A base de dados utilizada no treinamento do sistema foi a CPLID. Por fim,
os autores compararam o desempenho do sistema com a arquitetura original, com outras
arquiteturas da familia YOLO e com outros trabalhos. Os resultados obtidos foram AP de
94,0% no reconhecimento das cadeias de isoladores e de 89,0% na deteccdo dos defeitos
e tempo de deteccdo de 90,5 ms/imagem. No entanto, a YOLOv4 apresentou precisdao no
reconhecimento de 94,6% e a YOLOV3 original apresentou melhor tempo de detecgdo,
80 ms/imagem.

Xia et al. (2022) propuseram uma melhoria na arquitetura CenterNet para obter
melhores acurécias no reconhecimento de isoladores e na detec¢ao de discos ausentes a
partir de fotografias aéreas, além de melhores resultados na velocidade de detec¢do e no
consumo de memoria. Para o treinamento, os autores utilizaram a CPLID, além de outra
base de dados de autoria propria. Os resultados mostraram um consumo de memoria
inferior a outros tipos de arquitetura, bem como uma melhoria na deteccdo de isoladores
em pequena escala na imagem. O sistema desenvolvido apresentou AP de 97,9% na

deteccao do isolador e de 83,7% na deteccdo de defeitos, mAP de 90,8%, consumo de
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memoria de 87,8 MB e tempo de detec¢do de 32,8 ms/imagem. No entanto, a mAP do
sistema implementado foi inferior aos sistemas baseados em arquiteturas da familia
YOLO, como, por exemplo, o sistema desenvolvido por Hao et al. (2022), que sera
apresentado na se¢do seguinte.

He et al. (2023) propuseram uma melhoria na arquitetura YOLOVS, visando
também a melhoria da precisdao da deteccdo dos defeitos nos isoladores a partir de
fotografias aéreas, principalmente em cendrios com fundo complexo. Para tanto, os
autores desenvolveram uma prépria base de dados de fotografias de isoladores de vidro e
de porcelana instalados em linhas de transmissdes chinesas. A base de dados
desenvolvida contemplou trés tipos de defeitos: discos ausentes, discos quebrados e danos
por flashover. A arquitetura melhorada apresentou AP de 98,4% na deteccdo do isolador
na fotografia, 94,2% na detec¢do de discos ausentes, 93,6% na detec¢do de discos
quebrados e 89,5% na deteccdo de danos por flashover, além de um consumo de memoria
de apenas 2,53 MB, o que mostra que a arquitetura YOLOVS apresenta bom desempenho
ao detectar mais de um tipo de defeito. Além disso, os resultados apresentaram uma
melhoria significativa em relagdo a arquitetura YOLOVS original, como também em
comparacao com outros tipos de classificadores.

Ao analisar os trabalhos que utilizaram técnicas de deep learning para realizar o
diagndstico de imagens de isoladores, € possivel constatar um foco claro no diagndstico
de isoladores de vidro ou porcelana, sendo que, na maioria dos casos o modelo de
classificacdo € capaz apenas de determinar se existem ou ndo discos quebrados, o que ndo
¢ um defeito considerado grave a menos que o nimero de discos quebrados seja bastante
significativo. Observa-se também que diferentes estruturas de modelagem foram
analisadas e comparadas entre si e conclui-se que a arquitetura YOLO apresenta os
melhores resultados.

Destaca-se um foco em reduzir o consumo de memoria e melhorar o tempo de
deteccao dos modelos, contudo, do ponto de vista pritico o esforco computacional s6 é
relevante durante o treinamento dos modelos, ndo impactando seu uso em campo, por sua
vez, o tempo de reconhecimento ja alcancado, que € da ordem de milissegundos ja €
suficientemente rapido para uso dos modelos em campo.

Nao se observa em nenhum dos trabalhos uma andlise de sensibilidade do
desempenho dos modelos em fun¢do de pardmetros das imagens, isso ocorre em grande
parte porque a maior parte dos trabalhos foi desenvolvida com dados publicos e pouco

representativos. Assim, ndo € possivel quantificar como esses modelos seriam afetados
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caso a resolucdo da imagem fosse alterada ou a distancia da camera em relacdo ao isolador
fosse aumentada. Tais andlises seriam fundamentais para estabelecer os limites

operacionais dos modelos, permitindo assim sua utilizacdo confidvel em campo.

3.1.3 USO OU APRIMORAMENTO DAS TECNICAS DE DATA AUGMENTATION

Devido a quantidade de imagens pouco representativa nas bases de dados CPLID
e IDID, muitos trabalhos buscaram a utilizacdo ou até mesmo o aprimoramento de
técnicas de data augmentation dos sistemas classificadores. Ao mesmo tempo,
continuaram a busca pela melhoria das arquiteturas da familia YOLO, com o intuito de
melhorar a velocidade de execu¢do, o consumo de memoria e a precisdo na detec¢ao de
objetos em pequena escala, tanto para os isoladores, como para os proprios defeitos.

Vieira e Silva et al. (2020) publicaram uma nova base de dados de fotografias
aéreas de isoladores ceramicos, que agrega duas bases de dados publicas: a CPLID e
algumas imagens presentes na base de dados desenvolvida por Tomaszewski et al. (2018),
a qual contém imagens de isoladores de porcelana integros. Para a obtencao da nova base
de dados, denominada Unifying Public Datasets for Insulator (UPID), os autores
realizaram o data augmentation a partir da affine transformation, gaussian blur, ajuste de
contraste e brilho, além de outros métodos descritos por Buslaev et al. (2020). Ao todo,
a UPID € composta por 6860 imagens de isoladores ceramicos, dentre elas 4800 sdo de
isoladores integros e 1980 de isoladores defeituosos. No entanto, a UPID ainda apresenta
um desbalanceamento da quantidade de imagens de isoladores integros e defeituosos.
Além disso, os autores ndo avaliaram o desempenho da nova base de dados no
treinamento de um classificador.

Song et al. (2020) realizaram a aplicacdo das principais técnicas de data
augmentation na melhoria do desempenho do treinamento de um sistema para
reconhecimento de isoladores em fotografias. Para tanto, foi utilizada a base de dados
CPLID. As principais técnicas de data augmentation utilizadas no estudo foram:
equalizacdo, inser¢ao de ruido gaussiano, random erasing e algumas formas de affine
transformation, como translacdo, rotacdo e zoom por aproximagao ou afastamento. Para
o reconhecimento do isolador, foi utilizada uma arquitetura do tipo Faster RCNN. Os
resultados obtidos mostraram que a expansao da base de dados por ruido gaussiano,

rotacao e zoom apresentaram melhor impacto na melhoria do desempenho do treinamento
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do sistema. Porém, nao se observa no trabalho uma anélise do impacto destas técnicas na
deteccao dos defeitos.

Hao et al. (2022) propuseram uma melhoria na arquitetura YOLOv4, também para
a detecc¢do de discos ausentes em cadeias de isoladores, destacando a dificuldade na
deteccdo de pequenos objetos nas imagens e no reconhecimento da cadeia de isoladores
em fotografias com fundo complexo. Para tanto, os autores realizaram modifica¢cdes na
arquitetura interna, com o intuito de melhorar a detec¢do da cadeia em imagens com fundo
complexos, a deteccdo de cadeias em pequena escala e o processo de extracdo de
atributos. Para o treinamento do classificador, os autores utilizaram o CPLID e uma outra
base de dados de isoladores de vidro, disponibilizada pela 8th “TipDM Cup” Data Mining
Challenge, em 2020, dando origem ao Chinese Power Line Multitype Insulator Dataset
(CPLMID). Ainda mais, os autores utilizaram técnicas de data augmentation para
aumentar a quantidade de dados em ambas as bases de dados, dentre elas o espelhamento
horizontal e vertical, adicio de ruidos aleatérios e melhoramento de contraste. Os
resultados obtidos mostraram uma melhoria das precisdes no reconhecimento e na
classificac@o das cadeias de isoladores em relagdo a trabalhos anteriores, principalmente
na deteccao de isoladores em pequena escala e nas imagens com fundo complexo. O
sistema desenvolvido apresentou AP de 92,14% na deteccdo do isolador e de 99,13% na
deteccao de discos ausentes, tempo de deteccdo de 15,9 ms/imagem e consumo de
memoria de 227 MB.

Zhang et al. (2022) propuseram a expansao das fotografias da base de dados UPID
e a melhoria da arquitetura YOLOVS para o reconhecimento de cadeias de isoladores e
deteccao de discos ausentes a partir de fotografias aéreas capturadas por VANTs. A
constru¢do da nova base de dados, denominada Synthetic Foggy Insulator Dataset
(SFID), foi realizada por meio do synthetic foggy algorithm, que consiste na inser¢ao de
uma camada sintética de névoa e variar a luminosidade do ambiente em imagens RGB.
Por sua vez, a melhoria da YOLOVS5 consistiu na introducao de um mdédulo interno para
eliminar a equalidade dos pesos de cada canal oriunda da arquitetura original. Quando
treinado apenas com a UPID, o sistema apresentou mAP de 96,6% e fl-score, ou seja, a
média harmonica entre a precisdo e a sensibilidade, de 91,1%. Apos o treinamento com a
SFID, a mAP subiu para 99,3% e a fl-score subiu para 93,8%. Os autores também
avaliaram o sistema utilizando apenas fotografias da base de dados da UPID, a fim de
verificar se as variacdoes de luminosidade e inser¢cdo de camadas de névoa de forma

artificial de fato melhora o desempenho do sistema ao classificar fotografias que ndo
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apresentam essas condicdes. Os resultados mostraram que a f1-score subiu para 94,3%, o
que mostra que a obten¢@o de novas amostras pelo synthetic foggy algorithm melhorou o
desempenho do sistema desenvolvido. No entanto, o tempo de deteccdo foi de 200,9
ms/imagem, o qual foi bastante superior aos trabalhos citados anteriormente.

Chen et al. (2023) propuseram uma melhoria na arquitetura da YOLOVS, a mais
recente até a publicacdo do trabalho, também para a detec¢do de discos ausentes em
cadeias de isoladores, destacando a necessidade de diminuir o nimero de parametros e a
complexidade computacional, além da melhoria na deteccao de pequenos objetos. Para
tanto, foram adicionados e substituidos médulos e uma camada de deteccdo de objetos.
Para treinamento e teste da nova arquitetura, denominada Insu-YOLO, foram utilizadas
as bases de dados CPLID e IDID. Devido a pequena quantidade de fotografias em ambas
as bases de dados, os autores expandiram os dados de treinamento por algumas técnicas
de data augmentation, como melhoramento do brilho e do contraste e aprofundamento
das cores. Os resultados obtidos mostraram que houve uma melhoria da AP e mAP em
relacdo aos modelos anteriores. O sistema desenvolvido apresentou AP de 99,5% na
deteccdo de cadeias de isoladores e de 99,5% na deteccao de defeitos, mAP de 95,9%,
tempo de deteccdo de 11,5 ms/imagem e consumo de memoria de apenas 9,2 MB, cujos
valores atendem aos requisitos para deteccdo em tempo real e modelo leve para
implantacdo e experimentacdo em dispositivos mdveis. Ainda assim, a YOLOv8n
apresentou melhores resultados no tempo de detec¢do e no consumo de memoria.

Quanto as técnicas de data augmentation, existem ainda outras abordagens que
foram utilizadas em outras bases de dados de fotografias de isoladores. Uma delas é a
Generationg Adversarial Network (GAN), proposta por Goodfellow et al. (2014). A
metodologia baseada em GAN consiste em um sistema capaz de gerar um conjunto de
dados imagens artificiais o mais realista possivel. Alguns trabalhos, como o de Luo, Hsu
e Wang (2020), propuseram melhorias ao algoritmo GAN para obter imagens artificiais
mais realistas de isoladores elétricos. Embora esta metodologia tenha funcionado ao gerar
imagens artificiais de outros tipos de dados, como rostos humanos, utensilios domésticos,
roupas e acessorios, a GAN ndo tem apresentado bons resultados ao obter novas amostras
de fotografias de isoladores elétricos. Além disso, em virtude de os defeitos serem objetos
anexados aos isoladores, ndo é possivel gerar novas fotografias artificiais de isoladores
com defeitos. SO é possivel gerar defeitos em regides isoladas da fotografia, sem estar

diretamente em cima do isolador.
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Qiu et al. (2022) propuseram uma metodologia de data augmentation para a
expansdo de base de dados de fotografias de isoladores de vidro. Na metodologia
proposta, primeiramente € utilizada uma arquitetura YOLOV3 para reconhecer os
isoladores e, em seguida, separd-los do fundo da fotografia. Na sequéncia, técnicas de
data augmentation sao aplicadas a ambas as partes: espelhamentos horizontal e vertical e
perspective transformation na caixa do isolador, e random erasing no fundo, evitando
atingir o isolador ou defeito. Em seguida, realizou-se a juncdo entre os isoladores e os
fundos , com possibilidade de troca de fundo, e adicionados ruidos e efeitos climaticos,
como tremor de VANT, variacao de iluminagao, nevoeiro, chuva, neblina, e ruidos de sal
e pimenta, ou seja, manchas brancas nas regides mais escuras € manchas pretas nas
regides mais claras. Por fim, a base de dados expandida foi utilizada para treinar modelos
CNN convencionais, mostrando que ResNet50 e VGG16-bn apresentam melhor
desempenho com a base expandida. No entanto, para uma melhor avaliacio da
metodologia proposta, seria relevante utilizd-la para o treinamento das arquiteturas mais
utilizadas pelos pesquisadores para o diagndstico de fotografias de isoladores obtidas por

VANTSs, como, por exemplo, a YOLO.

3.2 CONSIDERACOES SOBRE O ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, foi apresentada uma revisao bibliografica dos principais trabalhos
que utilizaram técnicas de Visao Computacional no diagndstico de isoladores a partir de
fotografias.

O resultado da revisdo realizada aponta que que as arquiteturas baseadas em
métodos deep learning de um estigio apresenta melhores condicdes para utilizacdo em
VANTsS, principalmente por apresentar velocidades de detec¢do e consumo de memoria
compativeis, além da possibilidade de utilizar uma unica arquitetura das mesmas tanto
para a detec¢do do isolador como também para o diagndstico. Dentre as arquiteturas de
um estdgio utilizadas em trabalhos anteriores, constatou-se que a YOLO apresentou boa
precisao ao classificar discos ausentes em cadeias de isoladores e que certas modificacdes
internas em sua arquitetura podem melhorar a velocidade de deteccdo e o consumo de
memoria. Além disso, foi possivel observar técnicas de data augmentation tradicionais,

como a rotagdo, zoom e ruido gaussiano, e as técnicas aprimoradas, como aquelas
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apresentadas nos trabalhos de Zhang et al. (2022) e Qiu et al. (2022), mostraram-se
eficientes ao melhorar o treinamento dos classificadores desenvolvidos.

Constatou-se que a maioria dos trabalhos anteriores focou apenas na detec¢ao de
discos ausentes em cadeias de isoladores de vidro ou porcelana e na melhoria da
velocidade de detec¢do e consumo de memoria ao detectar defeitos a partir de fotografias.
No entanto, outros defeitos mais relevantes poderiam ser abordados, como corrosao nas
ferragens, presenca de fissuras ou trincas, deterioracdo da cimentagdo e indicios de
polui¢do, tendo em vista que a auséncia de um dos discos nao implica em uma intervengao
imediata na cadeia de isoladores. Além disso, embora ainda haja um esfor¢o para
melhorar a velocidade de detecc@o e consumo de memoria, as arquiteturas desenvolvidas
ja atingiram resultados suficientes para a detec¢do em tempo real e modelo leve para
implantacio e experimentacdo em dispositivos méveis. Ainda mais, hd uma escassez de
trabalhos que aplicaram arquiteturas de Visdao Computacional na detec¢do de defeitos em
isoladores poliméricos de suspensdo a partir de fotografias. Embora alguns trabalhos
citados tenham utilizado imagens de isoladores poliméricos para o treinamento dos
sistemas classificadores, realizou-se apenas a deteccdo, sem diagndstico de nenhum tipo
de defeito em isoladores poliméricos.

Dessa forma, uma possivel contribuicdao para o estado da arte seria ir além da
deteccao de discos ausentes e explorar a deteccdao de defeitos mais relevantes que sdao
dificeis de ser observados a olho nu ou que requeiram acdo imediata. Além disso, o
diagnodstico de defeitos em isoladores poliméricos, como a presenca de fissuras,
rachaduras e exposi¢ao do ntcleo, a partir de fotografias também seria uma contribui¢do
significativa, dada a complexidade envolvida na identificacdo de defeitos dessa natureza
em inspe¢des visuais.

Nesse contexto, o presente trabalho propde o desenvolvimento uma base de dados
de fotografias de isoladores poliméricos e sua utilizacdo no desenvolvimento de um
sistema para o reconhecimento de defeitos, tendo em vista que danos e degradagdes em
isoladores poliméricos sdo mais dificeis de serem notados durante inspe¢des visuais e que
deteccao de discos ausentes em cadeias de isoladores de vidro ndo apresenta relevancia
significativa. Além disso, propde-se a constru¢do do sistema com base em arquiteturas da
familia YOLO, as quais ja atingiram bons resultados na precisdo, na velocidade de
deteccdo e no esforco computacional. Na Tabela 1 sdo apresentadas as principais

contribuicdes dos trabalhos anteriores na revisao bibliografica, bem como a contribui¢do
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proposta nesta pesquisa. No préoximo capitulo serd apresentada a metodologia utilizada

nesta pesquisa.

Tabela 1 — Quadro sindptico comparativo do estado da arte e da presente dissertacao.

Pesquisa 112(3/4[5|/6[7|8|9
Oliveira (2017) . . .
Alves (2018) . . .
Florentino (2019) . . .
Sampedro et al. (2019) ol || .
Tao et al. (2020) o | e o] .
Song et al. (2020) . . . .
Vieira e Silva et al. (2020) . .
Zhao et al. (2021) oo | e .
Hao et al. (2022) o | o | e o | o | e
Zhang et al. (2022) o | o] e I A
Chen et al. (2023) o | o] e o | o] o]
He et al. (2023) N N O N N N
Esta dissertacdo . O N N N I

Inspecao de isoladores elétricos;

Deteccdo de discos ausentes;

. Utilizacdo de técnicas de Visao Computacional baseadas em

deep learning;

. Desenvolvimento da prépria base de dados de fotografias de

isoladores;

. Utilizagao de uma unica arquitetura para o reconhecimento e

o diagnostico dos isoladores;

Utilizacdo de arquiteturas baseadas em métodos deep
learning de um estagio;

Uso de data augmentation;

Diagnéstico de mais de um tipo de defeito;

Diagndstico de isoladores poliméricos.

Fonte: Autoria Prépria.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo € apresentada a metodologia utilizada para atingir os objetivos
propostos. Primeiramente, sdo discutidos os procedimentos utilizados para desenvolver a
base de dados original de fotografias de isoladores poliméricos de suspensdo e as
principais técnicas de data augmentation que serdo utilizadas para a producao de novas
amostras. Em seguida, serd discutida a metodologia de desenvolvimento dos modelos
para diagnoéstico das imagens dos isoladores. Na Figura 26 é apresentado um fluxograma

que resume a metodologia proposta neste trabalho.

Figura 26 — Fluxograma que resume a metodologia proposta.

Banco de isoladores Captura de
poliméricos de fotografias dos
suspensio isoladores
'Rotulagem dos Expansao da base
isoladores e dos de dados por data
defeitos existentes augmentation

|

Fonte: Autoria Prépria.

4.1 DESENVOLVIMENTO DA BASE DE DADOS

Para a construcao da base de dados de fotografias para o treinamento dos modelos,
foram utilizados 30 isoladores poliméricos de suspensdao da classe de 138 kV de um
mesmo fabricante e retirados de operacdo em diversos estados de degradacdo. Na
Figura 27 podem ser observadas as amostras de isoladores poliméricos utilizadas para o
desenvolvimento da base de dados. Apds uma inspec¢do visual em cada isolador,
constatou-se que os defeitos mais recorrentes eram: nucleo exposto, corrosdo nas

ferragens e presenca de rachaduras e cortes nas aletas.
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Figura 27 — Fotografia do banco de isoladores poliméricos de suspensdo utilizados nesta
pesquisa.

Fonte: Autoria Prépria.

A producio da base de dados envolveu duas etapas: a captura das fotografias dos
isoladores e a rotulagem das imagens produzidas, ou seja, a definicdo das coordenadas do

isolador na imagem e da posi¢do e natureza dos defeitos presentes na imagem.

4.1.1 CONSTRUCAO DA BASE DE IMAGENS DE ISOLADORES

Para a etapa de captura das fotografias, foi utilizada uma camera fotografica
modelo Nikon D7500. A fim de proporcionar uma melhor estabilidade e evitar
trepidacdes que comprometam a qualidade das imagens, a camera foi fixada a um tripé
para a realizacdo das capturas.

Durante a etapa de captura das fotografias, o isolador foi suspenso por uma
estrutura de suporte em trés ambientes distintos, a fim de contemplar diversos cendrios e
posicdes. Na Figura 28, é possivel observar os trés ambientes distintos, sendo o primeiro
localizado na cdmara de névoa os demais no ambiente de entorno do Laboratério de Alta
Tensdo (LAT). A camara de névoa apresenta fundo branco e alta luminosidade, enquanto
o ambiente de entorno apresenta condi¢des mais proximas da realidade no que diz respeito
a complexidade do fundo da imagem e variagdes de luminosidade. A cAmara de névoa foi
escolhida por ser um ambiente de fundo simples, que deve facilitar o processo de
reconhecimento dos isoladores e seus defeitos. Por sua vez, os ambientes externos
representam situacdes de fundo mais complexo e proximo a realidade. Na Figura 29 é
possivel observar uma imagem de um isolador suspenso na drea de entorno, bem como o

posicionamento da cAmera fotogréfica e do tripé€ para a etapa de captura das fotografias.



50

Figura 28 — Cendrios utilizados na etapa de captura das fotografias.
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Fonte: Autoria Prépria.

Figura 29 — Posicionamento do isolador e do conjunto cAmera-tripé para a captura das
fotografias na cAmara de névoa.
w TAp—_w s

Corda de
suspensao

Fonte: Autoria Prépria.

A constru¢do das imagens seguiu a seguinte metodologia:
¢ Inicialmente, foram realizadas fotografias com uma distancia de 1 m entre

a camera e o isolador;

e A distancia foi progressivamente aumentada em passos de 1 m, até atingir
uma distdncia maxima de 5 m, exceto na camara de névoa, onde o espaco
permitiu uma distancia méxima de apenas 2 m;

e Apés cada fotografia, o isolador era rotacionado de 90° e uma nova
fotografia foi feita até que o isolador tenha sido fotografado por todos os

angulos.
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O objetivo de rotacionar um isolador é o de ocultar alguma rachadura ou
exposi¢do do nicleo e, assim, obter uma outra amostra. Assim, para cada isolador é
possivel obter diversas amostras de fotografias distintas.

Para avaliar o impacto da distancia entre a camera e o isolador na deteccao de
defeitos, as capturas das fotografias foram realizadas em diferentes distincias, variando
de 1 a5 m. A distancia de 1 m foi utilizada como referéncia inicial, devido a capacidade
de capturar detalhes dos defeitos com alta nitidez. No entanto, considerando as limitacdes
operacionais de VANTSs e as recomendacdes da literatura que sugerem uma distincia
entre 3 e 5 m para a inspecdo de isoladores (LIN & LIU, 2021), esse intervalo também

foi explorado.

4.1.2 ROTULAGEM DAS IMAGENS E DATA AUGMENTATION

ApOs a conclusdo da captura das fotografias dos isoladores, realizou-se o processo
de atribui¢do de rétulos. A etapa de rotulagem dos dados € fundamental para o processo
de constru¢do de um modelo, pois € a partir dela que € possivel definir as respostas
esperadas para o modelo em cada situagdo, o que viabilizard seu treinamento e validacdo.

Assim, esta etapa consistiu em atribuir os rétulos das caixas delimitadoras
correspondentes ao isolador e, em caso de ocorréncia, aos respectivos defeitos, os quais
serdo utilizados para o treinamento dos modelos para a detec¢do de defeitos nos isoladores
a partir das fotografias. Para a realizacdo da rotulagem dos objetos das imagens, foi
utilizado o software open source Labellmg, disponivel no GitHub (TZUTALIN, 2015).
Na Figura 30 € apresentada a interface do software utilizado para a rotulagem das
imagens. Na Figura 31 € possivel observar um exemplo de rotulagem de uma das
fotografias da base de dados, cujo isolador apresenta duas rachaduras e uma aleta com
corte.

ApOs a rotulagem das fotografias de isoladores poliméricos, foram utilizadas
técnicas de data augmentation para a obtencio de novas amostras. Assim espera-se tornar
as bases de dados mais robustas, obter melhores resultados no treinamento do sistema e
evitar overfitting. Durante a anélise dos classificadores deste trabalho serd realizada uma
andlise do impacto do uso do data augmentation sobre a qualidade dos classificadores.

Com base na revisdo bibliografica realizada, foram utilizadas as técnicas de data
augmentation que obtiveram maior sucesso em trabalhos com isoladores. Assim, o

processo de data augmentation das bases de dados foi dividido em duas partes. Na
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primeira parte, foram obtidas novas amostras pelos espelhamentos horizontal e vertical e

por rotacao das fotografias.

Figura 30 — Interface do Labellmg.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 31 — Exemplo de rotulagem de um isolador com uma aleta cortada e duas
rachaduras.
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4
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Fonte: Autoria propria.

Na segunda parte, foram obtidas novas amostras a partir da inser¢ao de ruido
gaussiano e condicdes atmosféricas de chuva, nevoeiro e luminosidade. A obtencdo de
novas amostras por inser¢ao de condicdes atmosféricas de iluminagdo e nevoeiro foi
realizada utilizando o algoritmo proposto por Zhang et al. (2022), enquanto as novas

amostras obtidas por insercao de chuva e ruido gaussiano foram produzidas utilizando a
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biblioteca Albumentations, tal biblioteca é open source e disponivel para a linguagem de
programacao Python.

Em seguida, foi utilizada a técnica do mosaico para juntar partes de duas
fotografias contendo isoladores em uma sé, com a mesma dimensdo e preservando os
tamanhos dos isoladores nas fotografias. Decidiu-se combinar diferentes amostras de
isoladores em uma unica fotografia, com o intuito de manter a mesma quantidade de
fotografias que foi obtida na primeira parte e, consequentemente, evitar o uso de uma
quantidade elevada de memdria RAM para realizar o treinamento dos modelos. A partir
da técnica do mosaico, foram obtidas fotografias com o mosaico de duas amostras de
isoladores para a base de dados de 1 m e de trés amostras para as demais bases de dados.
Na Figura 32 é possivel observar uma ilustracio de como a técnica do mosaico foi
utilizada e na Tabela 2 é possivel observar as caracteristicas das bases de dados obtidas

apds cada uma das partes da etapa de data augmentation.

Figura 32 — Ilustracdo da utilizag¢do da técnica do mosaico.

Mosaico

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 2 — Caracteristicas das bases de dados obtidas apos cada parte do data

augmentation.
Data Augmentation Data Augmentation
Parte 1 Parte 2
Base de dados Quantldad.e de Isoladores_por Isoladores por fotografia
fotografias fotografia
Im 1308 1 2
2m 1236 1 3
3m 1309 1 3
4m 1274 1 3
S5m 1281 1 3

Fonte: Autoria Prépria.



54

4.2 TREINAMENTO DOS MODELOS

Para realizar o treinamento dos modelos para diagnosticar defeitos em isoladores
poliméricos a partir de fotografias, foi utilizado o ambiente virtual Google Colaboratory
Pro+, mais conhecido como Colab Pro+. O Google Colaboratory é um servico de
armazenamento em nuvens de notebooks destinados a criagdo e execu¢do de c6digos em
Python diretamente de um navegador web com acesso a internet. As vantagens de utilizar
0 Colab para o desenvolvimento do sistema proposto dizem respeito a ndo necessidade
de instalacdo de um software, a existéncia de bibliotecas pré-instaladas, e principalmente,
o acesso a GPUs com hardaware acelerado, uma vez que o Colab Pro+ disponibiliza
GPUs Nvidia T4, L4, V100 e A100.

De acordo com a revisdo bibliogréfica apresentada, a estrutura mais promissora
para o reconhecimento de defeitos em isoladores € a YOLO. Contudo, por se tratar de
uma estrutura baseada em deep learning, existem muitas variantes e com diferentes graus
de complexidade. Assim, neste trabalho optou-se por desenvolver dois classificadores
com estruturas YOLO distintas como forma de avaliar o impacto do aumento da
complexidade do classificador sobre seu desempenho.

Assim, para o diagndstico dos isoladores a partir das fotografias, foram utilizados
dois modelos fine-tuning de detectores YOLO: o YOLOvS8s e 0 YOLOv8m. Para realizar
o treinamento, foi instalada a biblioteca Ultralytics, a qual disponibiliza os modelos fine-
tuning da YOLOv8s e da YOLOv8m. Na Tabela 3 s@o apresentadas as configuracoes de
treinamento dos modelos e na Tabela 4 sdo apresentados os rétulos das classes dos objetos

que os modelos conseguem detectar, correspondentes ao isolador e a cada tipo de defeito.

Tabela 3 — Hiperparametros do treinamento dos modelos.

Item Valor
Dimensao de entrada 1280x1280, 1920x1920 e 2560x2560 pixels
Quantidade de épocas 100
Tamanho do lote Autoajustado entre 1 e 16
Otimizador AdamW
Taxa de aprendizado 0,001
Momentum 0,9
Decaimento de peso 0,0005

Fonte: Autoria Prépria.
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Tabela 4 — Rétulos das classes

Rétulo Classes
0 Isolador
1 Niicleo exposto
2 Corrosdo nas ferragens
3 Rachadura na aleta
4 Corte na aleta

Fonte: Autoria Prépria.

O cédigo desenvolvido no Google Colab para o treinamento dos modelos pode
ser encontrado no APENDICE A. Primeiramente é criado um arquivo no formato .yaml
com os diretérios da bases de dados de treinamento e teste. Posteriormente, € feita uma
copia da base de dados, localizada no Google Drive, para o diretorio local do Google
Colab e, em seguida, a mesma é descompactada. Apds isso, € importado o modelo fine-
tuning da YOLO e, por fim, é realizado o treinamento dos modelos, passando como
parametros o arquivo .yaml, a quantidade de épocas, o tamanho das imagens, o tamanho
do lote e outros cuja explicacdo detalhada se encontra no préoprio c6digo. Assim como
nos trabalhos anteriores, foram utilizados os hiperparametros padrdes da biblioteca para
o otimizador e os valores de taxa de aprendizado, momentum e decaimento de peso.

Durante o treinamento, foram variadas as dimensdes da imagem de entrada, a fim
de avaliar o impacto da qualidade da imagem no desempenho dos modelos na detec¢cdo
dos defeitos, dado que hd uma maior dificuldade na identificacdo de defeitos pequenos
em fotografias de resolucdo mais baixa. Foram analisadas trés diferentes dimensdes de
entrada: 1280x1280, 1920x1920 e 2560x2560 pixels. O redimensionamento dos
tamanhos das fotografias das bases de dados foi realizado utilizando a biblioteca
Utralytics, a partir da técnica de redimensionamento por preenchimento. Além disso, o
tamanho do lote foi ajustado automaticamente pela biblioteca, entre 2 e 16, de forma a
equilibrar a velocidade e o consumo de memdria RAM do treinamento, principalmente
para o tamanho de entrada de 2560x2560 pixels.

Inicialmente, os modelos foram treinados com as bases de dados provenientes da
primeira parte da etapa de data augmentation, variando-se as dimensoes de entrada. Em
seguida, os modelos foram treinados com as bases de dados oriundas da segunda e da
terceira etapa, a fim de avaliar o impacto da quantidade de dados de treinamento e das
condig¢des de névoa, chuva e luminosidade no desempenho dos modelos na deteccdo de
defeitos nos isoladores. Por fim, o desempenho dos modelos para cada configuracdo de

dimensao das fotografias e para cada distancia entre camera e isolador foi avaliado, com
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base na precisdo, sensibilidade, AP e mAP, utilizando um threshold de confiabilidade
de 0,5.

Neste capitulo foi apresentada a metodologia proposta neste trabalho para a
avaliacdo do desempenho de modelos YOLO na detec¢do de defeitos em isoladores
poliméricos a partir de fotografias e para a avaliagdo do impacto de aumentar a distancia
entre a camera e o isolador, elevar a complexidade do modelo no desempenho da detec¢ao
dos defeitos e de aumentar a quantidade de dados para treinamento a partir de técnicas de
data augmentation. No préximo capitulo serdo apresentados os resultados obtidos por

meio da metodologia proposta.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos no treinamento dos modelos
para a identificacdo dos defeitos em isoladores poliméricos a partir de fotografias, com
uma andlise do impacto de elevar a complexidade do modelos, da distancia entre a cAmera
e o isolador e da expansdo das bases de dados. Primeiramente, sdo apresentados os
resultados obtidos nos processos de captura das fotografias, rotulagem e data
augmentation, além das caracteristicas gerais dos dados obtidos. Em seguida, sdo
apresentados os resultados obtidos com o treinamento a partir das bases de dados oriundas
da primeira parte da etapa de data augmentation e, por fim, para os modelos que
apresentaram melhores resultados, sera feita uma andlise comparativa entre os resultados
obtidos apds o treinamento antes e apds a segunda parte da etapa de data augmentation,
na qual foram obtidas novas de fotografias, com condic¢des de chuva, névoa, luminosidade

e ruido gaussiano.

5.1 BASES DE DADOS DESENVOLVIDAS

Na Figura 33 sdo apresentados exemplos de fotografias capturadas dos isoladores
durante o processo de captura das fotografias dos isoladores, para cada distancia e para
cada cendrio possivel.

ApOs o processo de captura das fotografias, foi realizada a etapa de rotulagem do
1solador e, em caso de ocorréncia, dos respectivos defeitos. Na Figura 34 sdo apresentados
exemplos de rétulos obtidos para cada base de dados e na Tabela 5 sdo apresentadas as
quantidades de fotografias capturadas, isoladores e defeitos para cada base de dados
desenvolvida.

Ap6s a rotulagem, deu-se inicio a etapa de data augmentation. Primeiramente,
foram obtidas novas amostras de fotografias por espelhamento horizontal e vertical, de
forma a quadruplicar as bases de dados de 1 m e 2 m. Para as demais bases de dados,
também foram obtidas novas de fotografias por rotacdo, de forma que a quantidade de
fotografias de cada base de dados se tornasse o mais proximo possivel, a fim de que os

resultados obtidos treinamento dos modelos para o diagndstico de isoladores a distancias
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de 3 m, 4 m e 5 m ndo fossem prejudicados devido a uma quantidade menor de dados
para treinamento. Na Figura 35 sdo apresentados exemplos de novas amostras obtidas

para as bases de dados de 1 m e de 3 m.

Figura 33 — Exemplos de fotografias capturadas.

Fonte: Autoria Prépria.
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Figura 34 — Exemplos de fotografias com seus respectivos rétulos.

Isolador
Nucleo Exposto
Corrosao nas Ferragens
Rachadura na Aleta
Corte na Aleta _

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 5 — Quantidade de fotografias, isoladores e defeitos por base de dados.

oA Quantidade Nicleo Corrosdo nas Rachadura Corte na
Distancia . Isolador

de fotografias exposto ferragens na aleta aleta
1 m 327 327 143 143 459 151
2 m 309 309 124 65 639 188
3m 187 187 78 27 354 115
4m 182 182 78 17 287 116
5m 183 183 75 19 216 125

Fonte: Autoria Prépria.
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Figura 35 — Exemplos de fotografias obtidas na primeira parte da etapa de data
augmentation.
= :

Fonte: Autoria Prépria.

Por fim, na segunda parte da etapa de data augmentation, foram obtidas novas
amostras de fotografias pela inser¢do de condi¢des de chuva, névoa, luminosidade e ruido
gaussiano, de forma a se obter quatro novas amostras, compreendendo cada uma das
quatro condicdes, para cada fotografia das bases de dados obtidas apds a primeira etapa.
Na Figura 36 sdo apresentados exemplos de novas amostras obtidas para um exemplo de
fotografia da base de dados de 1 m. Em seguida, a fim de evitar uma quantidade de
fotografias que excedesse a quantidade de memodria RAM disponivel para realizar o
treinamento dos modelos, utilizou-se a técnica do mosaico para combinar cortes dos
isoladores de duas ou trés amostras obtidas em uma udnica fotografia, preservando as
dimensdes dos isoladores e a quantidade de fotografias em relacdo a etapa anterior. Na
Figura 37, sdo apresentados exemplos de amostras finais das bases de dados de 1 m e de
2 m apds a segunda parte da etapa de data augmentation e nas Tabelas 7 e 8 sdo
apresentadas as quantidades de fotografias e rétulos para cada base de dados apds a

primeira e a segunda parte do data augmentation.
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Figura 36 — Exemplos de novas amostras obtidas pela inser¢@o de (a) ruido gaussiano e
condig¢des de (b) névoa, (¢) luminosidade e (d) chuva.

Fonte: Autoria Prépria.

Figura 37 — Exemplos de fotografias obtidas apds a segunda parte da etapa de data
augmentation.

Fonte: Autoria Prépria.



62

Tabela 6 — Quantidade de fotografias, isoladores e defeitos por base de dados apds a
parte 1 do data augmentation.

A Quantidade Nicleo Corrosdo nas  Rachadura Corte na
Distancia . Isolador

de fotografias exposto ferragens na aleta aleta
I m 1308 1308 572 388 1836 604
2m 1236 1236 496 260 2556 752
3m 1309 1309 546 189 2478 805
4 m 1274 1274 546 119 2009 812
5m 1281 1281 525 133 1512 875

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 7 — Quantidade de fotografias, isoladores e defeitos por base de dados apds a
parte 2 do data augmentation.

oA Quantidade Nicleo Corrosdo nas Rachadura Corte na
Distancia . Isolador

de fotografias exposto ferragens na aleta aleta
1 m 1308 2616 1144 776 3672 1208
2m 1236 3708 1488 780 7668 2256
3m 1309 3927 1638 567 7434 2415
4 m 1274 3822 1638 357 6027 2436
S5m 1281 3843 1575 399 4536 2625

Fonte: Autoria Prépria.

5.2 DESENVOLVIMENTO E ANALISE DE RESULTADOS

DE CLASSIFICADOR DE FOTOGRAFIAS

A partir do cédigo mostrado no APENDICE A, dois modelos YOLO distintos
foram treinados inicialmente utilizando a partir das bases de dados oriundas da primeira
parte da etapa de data augmentation, com base na AP e no tempo de treinamento. Neste
capitulo, sdo apresentados apenas os resultados para as métricas AP e mAP. Os resultados
de precisio e sensibilidade, serdo apresentados em tabelas no APENDICE B.

Na Figura 38 € possivel observar a evolucdo dos valores de AP na detec¢do de
cada tipo de defeito nos isoladores poliméricos em fun¢do da distancia entre camera e
isolador para cada modelo desenvolvido. Na Tabela 8 sdo apresentados os tempos médios

de treinamento de cada modelo, para cada configuragdo de resolucdo de entrada.
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Figura 38 — Graficos de precisdo para cada modelo.
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Fonte: Autoria Prépria.
Tabela 8 — Tempo de treinamento para cada modelo.
1280x1280 pixels 1920x1920 pixels 2560x2560 pixels
YOLOv8s YOLOv8Bm YOLOv8s YOLOv8m YOLOv8s YOLOv8m
GPU T4 T4 T4 T4 T4 V100
Tempo de
omhp 2,80 h 3,94 h 4,28 h 7,92 h 6,79 h 5,70 h
tretnamento

Fonte: Autoria Prépria.
Inicialmente, com base nos resultados apresentados nos graficos da Figura 38 e

nas tabelas do APENDICE B, é possivel observar uma tendéncia natural: os resultados
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melhoram para resolucdes de imagens mais altas e pioram em funcdo do crescimento da
distancia. Assim, a maioria dos valores de AP dos modelos que apresentaram dimensodes
de entrada de 1280x1280 e 1920x1920 pixels foi entre 30% e 80%, o que indica um baixo
desempenho ao diagnosticar isoladores poliméricos a partir de fotografias que apresentam
resolucdes mais baixas. Isso pode ser atribuido ao fato de que defeitos em isoladores
poliméricos ocupam uma pequena drea da fotografia, podendo ndo ser bem representados
em baixas resolucdes. Por outro lado, os modelos com dimensdo de entrada de
2560x2560 pixels apresentaram maior parte dos resultados de AP acima de 80%.

Conforme observado na Tabela 8, quanto maior a dimensao de entrada, maior o
tempo de treinamento, a poténcia e o consumo de memoria da GPU necessarios. Destaca-
se que, para a YOLOv8m com 2560x2560 pixels, foi necessério utilizar a GPU V100 para
realizar o treinamento, que € mais potente e cara do que a GPU T4. Assim, melhorar o
desempenho dos modelos utilizando resolu¢des ainda mais elevadas provavelmente seria
possivel, contudo, o esforco computacional e o custo a ele associado inviabilizaram este
tipo de andlise durante esta pesquisa.

Por outro lado, ao comparar a YOLOv8s e YOLOv8m, os resultados sio de certa
forma contraintuitivos. O esperado a priori seria que o modelo mais complexo
apresentasse resultados sempre melhores. No entanto, para uma dimensao de entrada de
2560x2560 pixels, os melhores resultados ocorreram para o modelo YOLOVvSs.

Uma hipotese para explicar a queda no desempenho da YOLOv8m € o fato de
que, por ser mais complexo, o modelo precisaria de uma quantidade maior de dados para
apresentar um bom desempenho ao trabalhar com fotografias de alta resolucao. Por isso,
para uma andlise mais aprofundada, serdo avaliados os desempenhos de ambos os
modelos, com dimensao de entrada de 2560x2560 pixels apds o treinamento com as bases
de dados obtidas na segunda parte do data augmentation.

Ao analisar comparativamente os diferentes defeitos presentes na base de dados,
€ possivel observar que, no geral, os modelos apresentaram melhor desempenho na
deteccao de nucleo exposto, o defeito considerado mais critico, e corte nas aletas. Para a
YOLOV8s com dimensdo de entrada de 2560x2560 pixels e para todos os modelos de
YOLOvV8m desenvolvidos, a AP da detec¢do de nucleo exposto e corte nas aletas foi
acima de 80% para todas as distancias, exceto para a distancia de 2 m na YOLOv8m com
dimensao de entrada de 2560x2560 pixels. Por outro lado, para corrosdo nas ferragens e
rachadura nas aletas, os modelos apresentaram resultados valores de AP entre 60% e 80%

para todos os casos em que as distancias eram superiores a 1 m e as dimensodes de entrada
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eram de 1280x1280 ou 1920x1920 pixels, indicando que estes defeitos sdo
particularmente dificeis de detectar, isso é corroborado pelo fato de que no modelo
YOLOvS8s com dimensdo de entrada de 2560x2560 pixels, as detec¢des de rachadura nas
aletas e de corrosdo nas ferragens foram as Unicas que apresentaram AP abaixo de 90%
para distancias maiores que 1 m, na faixa de 60% a 90%.

O baixo desempenho na detecc@o de corrosdo nas ferragens pode estar vinculado
a sua baixa ocorréncia nas bases de dados. Por outro lado, a dificuldade em detectar
rachaduras nas aletas, apesar de ser o defeito mais recorrente, pode ser explicado por
apresentar uma espessura bastante pequena e, consequentemente, ocupar uma darea
proporcionalmente pequena na fotografia.

Por fim, € possivel observar que a distancia entre a camera e o isolador € fator de
maior impacto sobre o desempenho dos classificadores. Os melhores resultados
ocorreram para uma distancia de 1 m, os quais apresentaram AP acima de 80% em todos
os modelos e acima de 90% na deteccdo dos defeitos utilizando a YOLOvS8s com
dimensao de entrada de 2560x2560 pixels. Com o aumento da distancia, os valores de AP
reduziram significativamente em todos os modelos e na detec¢do de quase todos os tipos
de defeitos. Em alguns casos, os modelos apresentaram melhoria nos resultados ao variar
a distancia de 2 m para 3 m. Para as distancias de 4 m e 5 m, os resultados ndo foram
satisfatorios, uma vez que as deteccdes de corrosdo nas ferragens e rachadura nas aletas
apresentaram valores de precisao, sensibilidade e AP na faixa de 60% a 90% em ao menos
um dos modelos. Considerando que os drones comerciais devem trabalhar com distancias
entre 3 e 5 m, pode-se concluir que estes modelos ndo sdo ainda adequados para as
condi¢des operacionais. Na proxima secdo, este desempenho serd melhor avaliado e
comparado com os resultados obtidos apds o treinamento com a base de dados oriunda

da segunda parte da etapa de data augmentation.

5.3 APLICACAO DE DATA AUGMENTATION

Para uma anélise mais aprofundada dos resultados, primeiramente sdo analisados
numericamente os valores das métricas AP e mAP da YOLOv8s e YOLOv8m com
dimensdo de entrada de 2560x2560 pixels, treinadas com a base de dados oriunda da
primeira parte da etapa de data augmentation, considerando também a identificacido do

isolador nas fotografias. Na Tabela 9 sdo apresentados os resultados para a YOLOVSs,
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enquanto na Tabela 10 sdo apresentados os resultados para a YOLOv8m. Em seguida,
sdo analisados os resultados para ambos os modelos apds o treinamento com a base de
dados oriunda da segunda parte da etapa de data augmentation. Na Tabela 11 sdo
apresentados os resultados para a YOLOVSs treinada com a base de dados da segunda
parte, enquanto na Tabela 12 sdo apresentados os resultados para a YOLOv8m.

Tabela 9 — Desempenho da YOLOv8s com dimensao de entrada de 2560x2560 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 1 do data augmentation.

AP(%)
mAP
Isolador Niicleo Corrosio nas Rachadura Corte nas (%)
Exposto Ferragens nas Aletas Aletas

Im 57,5 98,3 96,2 92,6 94,5 87,8
2m 99,5 95,5 75,4 90,2 89,8 90,1
3m 99,5 93,2 85,6 89,6 98,5 93,3
4m 99,5 92,3 83,4 86,3 93,1 90,9
Sm 99,5 91,2 67,7 80,2 93,3 86,4

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 10 — Desempenho da YOLOv8m com dimensao de entrada de 2560x2560 pixels
apos o treinamento com a base de dados oriunda da parte 1 do data augmentation.

AP(%)
mAP
Isolador Nicleo Corrosdo nas Rachadura Corte nas (%)
Exposto Ferragens nas Aletas Aletas

I m 30,7 93,6 81,0 83,2 82,4 74,2
2m 83,3 80,3 63,8 72,7 78,9 75,8
3m 90,9 85,2 74,3 79,4 92,0 84,3
4m 92,9 89,4 69,6 82,0 90,2 84,8
5m 90,5 84,5 80,1 66,3 92,6 82,8

Fonte: Autoria Prépria.

Ao analisar as Tabelas 9 e 10 e as Tabelas 18 e 19 do APENDICE B, que contém
os resultados da AP do reconhecimento do isolador polimérico nas fotografias, é possivel
constatar que, embora ambos os modelos tenham apresentado melhores resultados na
deteccao de defeitos a uma distancia de 1 m, o reconhecimento do isolador na fotografia
apresentou desempenho bastante baixo para esta distancia. Porém, para distancias
maiores, ambos os modelos apresentaram melhoras significativas no desempenho. Isso
indica que a YOLOvVS8 pode apresentar dificuldades em identificar grandes objetos em
fotografias de grande resolugdo.

Além disso, € possivel constatar nos resultados apresentados nas Tabelas 9 e 10 e
nas Tabelas 18 e 19 do APENDICE B que, embora a YOLOv8m seja o modelo mais

complexo, novamente € a YOLOVS8s que apresenta os melhores resultados na detecgdo de
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defeitos. Novamente, a hipétese é que isso pode ser atribuido a uma quantidade
insuficiente de dados de treinamento. Por isso, para uma melhor compreensdao do que
pode estar acontecendo, nas Tabelas 11 e 12 sdo apresentados os resultados obtidos apds
a segunda parte do data augmentation.

Tabela 11 — Desempenho da YOLOv8s com dimensao de entrada de 2560x2560 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 2 do data augmentation.

AP(%)
mAP
Niucleo Corrosdo nas Rachadura Corte nas (%)
Isolador

Exposto Ferragens nas Aletas Aletas
1 m 54,9 98,8 97.4 95,0 98.3 88.9
2m 99,5 99,4 94,8 96,0 99,1 97,7
3m 99,5 99,5 99,3 98,7 99,3 99,2
4m 99,5 98,7 91,8 97,8 98,4 97,2
Sm 99,5 99,5 95,1 97,9 98,8 98,2

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 12 — Desempenho da YOLOv8m com dimensdo de entrada de 2560x2560 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 2 do data augmentation.

AP(%)

mAP
Nicleo Corrosdonas  Rachadura Corte nas (%)
Isolador )

Exposto Ferragens nas Aletas Aletas
I m 55,1 97,3 95,6 93,2 97,1 87,8
2m 99,5 99,3 93,7 95,4 98,6 97,3
3m 99,6 99,6 98,9 98,6 99,4 99,2
4 m 99,6 98,8 94,3 98,4 98,3 97,9
5m 99,6 99,4 90,7 98,4 98,8 97,3

Fonte: Autoria Prépria.

Com base nos resultados apresentados nas Tabelas 11 e 12, € possivel observar
que o aumento da quantidade de dados de treinamento proporcionou uma melhoria
significativa no desempenho dos modelos, principalmente para a YOLOv8m. Os
resultados do treinamento com a base de dados de 1 m, que possui 2 isoladores por
fotografias, melhorou o desempenho da deteccio de todos os tipos de defeitos,
principalmente as deteccdes de corrosdo nas ferragens e rachadura nas aletas. Por outro
lado, mesmo com o aumento dos dados, os modelos ainda apresentam baixa AP na
deteccao do isolador nas fotografias, o que refor¢a a dificuldade da YOLOv8 em detectar
grandes objetos em fotografias de alta resolugdo.

Para as demais distancias, por apresentarem 3 isoladores por fotografias, os

resultados foram melhores em rela¢do ao treinamento com a base de dados de 1 m, que
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possuia 2 isoladores por fotografia. A deteccdo de quase todos os tipos de defeitos
apresentou todas as métricas acima de 90% para distancias entre 3 € 5 m para ambos os
modelos, exceto para a sensibilidade da detec¢do de corrosdo nas ferragens, conforme
mostrado nas Tabelas 23 e 24 do APENDICE B.

No geral, a metodologia de data augmentation empregada resultou na melhoria
da deteccdo de todos os tipos de defeitos, principalmente para rachaduras nas aletas e
corrosdo nas ferragens. Quanto aos modelos utilizados, embora com uma melhoria
significativa nos resultados da YOLOv8m, a YOLOvS8s apresentou resultados melhores,
0 que mostra que, embora a YOLOv8m apresente uma estrutura mais complexa, apresenta
desempenho mais baixo na detec¢do de objetos em fotografias de alta resolu¢do. Contudo,
com base nos resultados aqui apresentados, se a base de dados for continuamente
expandida com imagens de alta resolugdo € possivel que o modelo YOLOv8m supere o
YOLOVS:s.

Os resultados obtidos neste trabalho mostram que a YOLOvVS apresenta um
desempenho promissor na detec¢do de defeitos em isoladores poliméricos e que a
ocorréncia de rachadura nas aletas € bastante desafiadora, tendo que vista que, embora
seja o defeito mais recorrente nas bases de dados, apresentou um dos desempenhos mais
baixos.

Destaca-se que foi possivel produzir um classificador com desempenho superior
a 90% em todos os casos, mesmos para distancias superiores a 3 m, o que indica que a
técnica € promissora para ser utilizada em campo. Além disso, a YOLOVS apresentou alto
desempenho na deteccdo de nicleo exposto, que é o defeito considerado mais critico e
que exige manutencdo imediata. Assim, a YOLOVS € considerada promissora para futura
implantacdo e experimentacio em VANTs para o monitoramento em isoladores
poliméricos.

Neste capitulo foram apresentados e discutidos os resultados obtidos nesta
pesquisa. Foram apresentados os resultados a respeito do treinamento de modelos de
arquitetura YOLO para a deteccdo de defeitos em isoladores poliméricos a partir de
fotografias. Além disso, foi feita uma anélise do impacto de aumentar a distancia entre a
camera e o isolador, a resolucdo de entrada das fotografias, a complexidade do modelo e
a quantidade de dados de treinamento. No capitulo seguinte serdo apresentados a
conclusdo deste trabalho, as sugestdes de trabalhos a serem desenvolvidos para dar
continuidade a pesquisa e as publicacdes relacionadas ao desenvolvimento desta

dissertacdo.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram empregados modelos de Visio Computacional para a
detec¢do de defeitos em isoladores poliméricos a partir de fotografias. Para tanto, foram
construidas bases de dados de fotografias de isoladores poliméricos de suspensdo da
classe de 138 kV, compreendendo cinco diferentes distancias entre camera e isolador e
quatro tipos de defeitos: nicleo exposto, corrosdo nas ferragens, rachaduras e cortes nas
aletas. Em seguida, foram treinados modelos fine-tuning de YOLOv8s e YOLOv8m com
as bases de dados desenvolvidas. Por fim, foi feita uma anélise de como a variacdo da
dimensao de entrada, o tipo de modelo e a distancia entre a camera e o isolador afetam o
desempenho na deteccao de defeitos.

Os resultados obtidos mostraram que os modelos que configurados com baixa
dimensdo de entrada de fotografias, como 1280x1280 e 1920x1920 pixels apresentam
desempenhos insuficientes na detec¢do de defeitos nos isoladores. Por outro lado, o
aumento da dimensdo de entrada para 2560x2560 pixels elevou o desempenho na
detecgdo de defeitos para a YOLOvVSs, porém, para a distancia de 1 m, a AP da detecgao
do isolador na fotografia reduziu significativamente. Além disso, o aumento da dimensao
de entrada elevou o tempo de treinamento dos modelos e, dependendo do modelo
utilizado, exigiu o uso de uma GPU mais potente.

Quanto a distancia, os resultados obtidos para o treinamento com uma quantidade
mais baixa de dados mostraram que, embora com uma alta resolucdo, os modelos
apresentaram baixo desempenho na deteccao de corrosdo nas ferragens e de rachaduras
nas aletas. Com o aumento dos dados a partir da simulacdo de condi¢Ges de chuva, névoa,
baixa luminosidade e ruido gaussiano, o desempenho dos modelos melhorou
significativamente para distancias no intervalo recomendado de 3 a 5 m, o que indica que
a YOLOVS apresenta potencial para ser utilizada na deteccdo dos defeitos em isoladores
poliméricos instalados no sistema elétrico. Por outro lado, € necessaria uma grande
quantidade de fotografias ou de isoladores por fotografia para se atingir um bom
desempenho, o0 que torna o processo mais desafiador.

Quanto a complexidade do modelo, os resultados para resolu¢des mais baixas
mostraram melhor desempenho da YOLOv8m, principalmente por possuir uma maior

quantidade de parametros. Por outro lado, para resolucdes mais altas, a YOLOv8m
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apresentou desempenho mais baixo do que a YOLOvS8s na deteccao dos defeitos nos
isoladores para o treinamento com uma quantidade menor de dados. Porém, com o
aumento dos dados, ambos os modelos apresentaram excelentes resultados na deteccdo
de todos os tipos de defeitos, o que indica que a YOLOvVS pode apresentar potencial para
utilizacdo no diagndstico de isoladores poliméricos no sistema elétrico a partir de
fotografias.

Assim, os resultados apontam que € possivel, até certo ponto, melhorar o
desempenho dos classificadores a partir de melhorias na resolucdo de entrada da
fotografia ou pelo uso de modelos mais complexos. Além disso, para produzir sistemas
de classificacdo de imagens de fato confidveis, o esforco deve se concentrar na produgao
de uma base de dados mais robusta, tendo em vista que a expansao artificial das bases de
dados desenvolvidas neste trabalho elevou o desempenho da detec¢do dos defeitos nos
isoladores.

Os resultados da pesquisa evidenciaram que o uso de técnicas de Visdo
Computacional para aprimorar o processo de inspecdo dos isoladores € de suma
importancia para o sistema elétrico, tendo em vista que a detec¢do ripida e eficaz de
defeitos em isoladores poliméricos € crucial para garantir a seguranca e a confiabilidade
das redes de distribui¢do e transmissdo de energia elétrica. A utilizacdo do algoritmo
YOLOVS para o diagnéstico de isoladores, cujo desempenho demonstrou um potencial
para futuras utilizacOes, pode permitir um avango significativo no monitoramento dos
isoladores, tornar o processo mais rapido e reduzir o custo e o risco de vida humana

durante as inspecoes.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Algumas sugestdes de trabalhos a serem realizados no futuro que podem dar
continuidade a pesquisa realizada sdo:

e Avaliar o desempenho da YOLOVS e de versdes mais recentes utilizando
uma base de dados com maior quantidade de fotografias reais de isoladores
poliméricos com diferentes tipos e formatos;

e Avaliar o desempenho da YOLO com base no tempo de deteccdo e do
consumo de memoria, a fim de analisar melhor a viabilidade da futura

implantacdo em VANTS;
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e Implementar melhorias na arquitetura interna da YOLOvVS8, a fim de
melhorar o desempenho ao detectar isoladores com grande tamanho na
fotografia, considerando a possibilidade de o VANT dar zoom durante a
captura dentro do intervalo recomendado;

e Avaliar o desempenho de outras técnicas de Visao Computacional, como
a SSD e a DSOD, na detec¢do de defeitos em isoladores poliméricos a
partir de fotografias;

e Empregar técnicas de Visdo Computacional para estimar o nivel de
polui¢ao em isoladores poliméricos;

e Avaliar o desempenho da YOLO na deteccdo de defeitos em isoladores

poliméricos a partir de videos e em tempo real.

6.2 PUBLICACOES

Na Tabela 13 sdo apresentados os trabalhos cientificos publicados ao longo do

desenvolvimento desta dissertacao.

Tabela 13 — Trabalhos cientificos publicados ao longo desta pesquisa.

Autores Titulo Evento/periodico Ano

Samuel C. Development of a Classification
International Symposium
Nébrega, Matheus System for Visual Images of Electrical
on High Voltage 2023
R. Alves, George R.  Insulators Using Convolutional Neural
Engineering
S. Lira Networks

; International Conference
Samuel C. Néobrega,

Detection of Polymeric Insulator on High Voltage
George R. S. Lira, 2024
Defects based on YOLOvVS Engineering and
Pablo B. Vilar
Application

Fonte: Autoria Prépria.
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APENDICE A — CODIGO DA YOLO

In [ ]:

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/gdrive"')

Fbip install ultralytics

In [ ]1:

|ﬂtouch configs modelo.yaml # Cria um arquivo .yaml com os diretdérios da base de dados

In [ 1:

s3writefile configs modelo.yaml
path: '/content/Dataset/'
train: 'train/'

val: 'test/'

ncs 8
names: ['isolador', 'nucleo exposto', 'corrosao ferragens', 'rachadura', 'corte']

In [ ]:

from ultralytics import YOLO
import os

# Faz uma copia da base de dados para o diretério atual e, em seguida, descompacta
# o arquivo .zip

!lcp /content/gdrive/MyDrive/Datasets/Dataset.zip /content
!lunzip Dataset.zip

# Retorna o diretdrio do arquivo .yaml
arquivo config = os.path.join('/content/', 'configs modelo.yaml')

# Diretério do modeloc fine-tuning
diretorio pesos = "yolov8s"

# Cria o modelo e realiza o treinamento

model = YOLO(diretorio pesos)

resultados = model.train(data=arquivo config, epochs=100, imgsz=2560,
name="yolov8s modelo', patience = 20, mosaic = 0.0,
translate = 0.0, batch = -1)

# patience = 20: o modelo interrompe o treinamento se ndo houver melhoria apés
i 20 épocas

# mosaic = 0.0: desativa o data augmentation por mosaico da prdpria biblioteca
# translate = 0.0: desativa o data augmentation por deslocamento horizontal

# ou vertical automdtico realizado pela propria biblioteca

# batch = -1: ajuste automdtico do tamanho do lote
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APENDICE B — RESULTADOS OBTIDOS PARA

CADA CASO ANALISADO

Tabela 14 — Desempenho da YOLOv8s com dimensdo de entrada de 1280x1280 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 1 do data augmentation.

Isolador Nicleo Exposto Corrosao nas Rachadura nas Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas (%)
‘0

P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP

Im 999 100 99,5 958 883 950 878 77,7 873 824 564 709 929 865 91,7 889
2m 99,8 100 99,5 790 743 764 789 51,2 587 609 374 428 755 720 780 71,1
3m 99,8 100 99,5 658 62,77 690 63,1 364 43,0 565 412 454 886 808 881 69
4m 99,8 100 99,5 69,6 61,1 668 60,7 400 451 51,8 346 379 833 636 738 64,6
Sm_ 99,8 100 99,5 63,7 61,6 62,7 592 26,7 338 472 288 296 66,7 673 71,1 593

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 15 — Desempenho da YOLOv8m com dimensao de entrada de 1280x1280 pixels
apos o treinamento com a base de dados oriunda da parte 1 do data augmentation.

Isolador Nicleo Exposto Corrosao nas Rachadura nas Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas %)
‘0

P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP

Im 100 100 99,5 942 950 969 92,1 91,0 953 886 769 857 948 879 927 94

2m 99,7 100 99,5 87,7 889 927 742 61,3 702 803 683 772 861 810 869 853
3m 999 100 99,5 899 81,5 879 80,1 655 763 826 664 787 946 91,6 962 877
4m 998 100 99,5 86,0 786 856 887 60,0 669 81,8 605 731 90,6 814 873 825
Sm_ 99,8 100 99,5 888 76,1 86,7 580 433 510 722 479 574 855 81,7 86,0 76,1

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 16 — Desempenho da YOLOv8s com dimensdo de entrada de 1920x1920 pixels
apos o treinamento com a base de dados oriunda da parte 1 do data augmentation.

Isolador Nicleo Exposto Corrosao nas Rachadura nas Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas %)

P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP

Im 999 100 99,5 939 929 958 935 825 914 872 613 748 943 893 934 0910
2m 99,8 100 96,5 77,6 81,2 848 783 58,7 63,1 658 46,7 541 833 755 813 765
3m 99,8 100 99,5 77,0 635 735 78,6 455 559 683 450 532 866 854 912 747
4m 99,8 100 995 71,7 580 653 753 50,0 592 548 382 422 786 694 753 683
Sm_ 99,7 100 995 694 574 626 563 333 378 460 30,1 316 73,0 688 743 61,1

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 17 — Desempenho da YOLOv8m com dimensao de entrada de 1920x1920 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 1 do data augmentation.

Isolador Nicleo Exposto Corrosao nas Rachadura nas Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas %)
‘0

P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP

Im 999 100 995 929 956 97,5 926 990 952 850 81,4 873 937 889 926 944
2m 99,9 100 99,5 935 875 926 835 635 71,7 854 698 80,1 91,3 825 880 864
3m 100 100 99,5 908 78,7 889 834 73,1 827 80,7 737 819 898 929 96,7 899
4m 998 100 99,5 80,6 739 857 877 66,7 781 72,7 67,77 738 894 813 892 853
Sm 100 100 99,5 893 733 845 743 56,7 657 772 484 59,6 88,8 81,7 887 79,6

Fonte: Autoria Prépria.
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Tabela 18 — Desempenho da YOLOv8s com dimensdo de entrada de 2560x2560 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 1 do data augmentation.

Isolador Nicleo Exposto Corrosao nas Rachadura nas Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas %)
‘0

P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP

Im 97,6 423 57,5 936 975 983 924 99,0 962 914 883 926 962 89,7 945 878
2m 999 100 99,5 90,2 91,7 955 836 702 754 863 850 902 90,7 829 898 90,1
3m 998 100 99,5 919 809 932 884 782 856 854 827 896 968 946 985 933
4m 99,8 100 99,5 930 809 923 89,0 833 834 828 783 863 935 849 931 909
Sm_ 999 100 99,5 889 856 912 823 567 67,7 821 71,5 802 924 882 933 864

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 19 — Desempenho da YOLOv8m com dimensao de entrada de 2560x2560 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 1 do data augmentation.

Isolador Nicleo Exposto Corrosao nas Rachadura nas Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas %)
‘0

P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP

Im 536 56 30,7 939 849 936 934 537 81,0 867 726 832 838 73,0 824 742
2m 98,8 646 833 89,1 602 803 700 609 638 737 662 72,7 923 651 789 758
3m 99,7 91,0 90,9 938 725 852 759 69,1 743 845 67,7 794 90,1 849 920 843
4m 100 78,8 929 887 763 894 890 667 696 883 703 820 950 740 902 848
Sm 100 753 90,5 848 766 845 743 7677 80,1 680 580 663 916 859 926 828

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 20 — Desempenho da YOLOv8s com dimensao de entrada de 1280x1280 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 2 do data augmentation.

Isolador Nicleo Exposto Corrosao nas Rachadura nas Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas %)

P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP

Im 999 100 99,5 937 91,7 974 929 902 956 872 734 84,0 947 945 973 947
2m 99,9 100 99,6 929 93,0 956 89,6 71,7 840 833 739 827 913 902 949 915
3m 100 100 99,5 96,5 934 984 93,6 850 895 92,7 859 929 952 940 976 956
4m 999 100 99,5 88,7 864 93,1 832 664 728 892 782 880 91,7 91,8 956 898
Sm 999 100 99,5 924 888 956 748 496 586 912 739 850 936 859 93,7 865

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 21 — Desempenho da YOLOv8m com dimensao de entrada de 1280x1280 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 2 do data augmentation.

Isolador Nicleo Exposto Corrosdo nas Rachadura nas Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas %)

P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP

Im 999 100 99,6 952 951 983 928 93,7 956 909 757 872 984 964 983 958
2m 99,9 100 99,6 957 92,1 974 91,7 770 865 90,1 79,1 888 96,1 924 972 939
3m 100 100 99,6 96,2 947 987 947 830 920 959 979 945 97,7 965 985 96,6
4m 999 100 995 932 879 952 873 699 799 92,1 80,6 905 962 939 978 92,6
Sm_ 999 100 99,5 930 899 964 933 62,1 768 922 746 973 955 872 948 91,0

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 22 — Desempenho da YOLOv8s com dimensao de entrada de 1920x1920 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 2 do data augmentation.

Isolador Niicleo Exposto Corrosdo nas Rachadura nas Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas (%)

P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP

Im 99,6 99,6 99,5 96,7 969 990 970 923 964 93,5 832 931 966 959 983 973
2m 100 100 99,5 979 955 984 964 822 929 939 871 940 963 935 981 96,6
3m 999 100 995 964 985 994 96,5 964 982 962 942 974 984 98,1 994 988
4m 999 100 99,5 97,1 932 982 96,1 752 972 965 909 96,5 974 947 978 958
Sm_ 999 100 99,6 968 968 993 900 76,11 875 939 91,0 96 97,0 94,5 983 96,1

Fonte: Autoria Prépria.
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Tabela 23 — Desempenho da YOLOv8m com dimensdo de entrada de 1920x1920 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 2 do data augmentation.

Corrosao nas

Rachadura nas

Isolador Nicleo Exposto Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas %)
P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP
Im 994 994 99,5 970 951 989 944 923 96,6 960 852 946 965 97,0 984 97,6
2m 100 100 99,5 99,5 93,7 99,0 933 865 949 953 885 958 983 941 989 976
3m 100 100 99,5 989 981 994 982 947 980 979 944 982 99,7 981 99,2 989
4m 999 100 99,5 956 96,0 986 91,7 788 87,8 96,7 931 972 979 96,1 985 96,3
Sm_ 999 100 995 987 958 986 925 86,7 954 97,5 898 96,6 979 951 982 977

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 24 — Desempenho da YOLOv8s com dimensdo de entrada de 2560x2560 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 2 do data augmentation.

Corrosao nas

Rachadura nas

Isolador Nicleo Exposto Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas %)
P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP
Im 97,9 409 549 972 948 988 952 93,1 974 96,5 857 950 96,8 964 983 889
2m 100 100 99,5 983 974 994 969 870 948 951 90,1 960 980 953 99,1 97,7
3m 100 100 99,5 99,8 979 99,5 97,7 972 993 984 959 98,7 99,1 98,1 993 992
4m 100 100 99,5 979 969 98,7 96,1 875 91,8 969 946 97,8 984 962 984 972
Sm 999 100 995 986 996 99,5 91,5 90,3 951 962 947 979 970 964 988 982

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 25 — Desempenho da YOLOv8m com dimensao de entrada de 2560x2560 pixels
apods o treinamento com a base de dados oriunda da parte 2 do data augmentation.

Corrosdo nas

Rachadura nas

Isolador Nicleo Exposto Corte nas Aletas mAP
Ferragens Aletas (%)
P R AP P R AP P R AP P R AP P R AP
Im 96,7 412 551 97,7 92 97,3 94,1 884 956 97,8 789 932 97,7 909 97,1 878
2m 99,9 100 99,5 986 96,7 993 940 870 93,7 93,5 89,1 954 96,6 934 986 973
3m 100 100 99,6 99,1 994 996 988 973 989 98,0 958 98,6 990 97,1 994 99,2
4m 100 100 99,6 983 97,0 98,8 956 885 943 982 946 984 993 948 983 979
Sm 100 100 99,6 988 994 994 957 84,1 90,7 986 945 984 999 954 988 973

Fonte: Autoria Prépria.



