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Resumo

Este trabalho apresenta a utilizacdo de uma Rede Neural Convolucional (CNN) chamada
YOLO com objetivo de detectar falhas em componentes de redes de distribuicao de energia
ao longo de uma ferrovia. A ideia principal é acelerar o processo de inspecao que atualmente
é realizado de forma manual. Os cenarios de falha foram simulados em uma laboratério
que contem todas as estruturas que pode sem encontradas em redes de distribuicao reais
ao longo de ferrovias. Adicionalmente, a CNN pode detectar trés tipos de falha: cabo
fora do isolador, cabo fora do espagador, e isolador sem anel de amarracao. O laboratério
possibilitou a obten¢ao do dataset utilizado para treinar e testar a CNN. Nesse contexto, se
obteve um dataset composto de 708 imagens e respectivas anotacoes que foram utilizadas
no treinamento da rede neural. Considerando que CNNs sao redes neurais convolucionais,
a etapa de treinamento requer computagoes envolvendo um conjunto grande parametros,
demandando o uso de computagao paralela. Uma GPGPU (General Purpose Graphical
Processing Unit) foi utilizada para executar as etapas de treino e teste em quantidades de
tempo factiveis. Os resultados mostram que a arquitetura de CNN alcangou uma precisao
de 98% e um MAP de 96.58%.

Palavras-chave: redes neurais convolucionais. aprendizado profundo. redes elétricas.



Abstract

This work presents a Convolutional Neural Network (CNN) called YOLO for detecting
failures in components of power lines along a railway. The main idea is to speed up
the inspection process that currently is made manually. The failure scenarios have been
simulated in a laboratory containing all the structures that can be found in real-world power
lines along railways. Morevover, we can detect three kinds of fails: cable out of isolator,
cable out of spacer, and isolator with no ring. The laboratory gave us the possibility of
obtaining the dataset for training and test of the CNN. In this context, we got a dataset
composed of 708 images with annotations that have been used for training the neural
network. As CNNs are deep neural networks, training them requires dealing with a massive
number of parameters, demanding the use of parallel computing. Thus, we used a GPGPU
(General Purpose Graphical Processing Unit) to make the training and testing steps in a
factible amount of time. Results have shown that the final CNN could reach a precision of
98% and a MAP of 96.58%.

Keywords: convolutional neural networks. railway. deep learning. eletric networks.
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1 Introducao

Ferrovias sao uma excelente alternativa para o transporte de diversos tipos de
materiais, tais como combustiveis, graos e minerais, dentre eles minério de ferro e el
(PINHEIRO; MIRANDA; OLIVEIRA, ). Em uma ferrovia que tem como objetivo logistica,
os materiais transportados geralmente sao levados de um ponto inicial a um ponto final,

que no caso do transporte de minerais, se trata do translado Mina - Porto.

Uma ferrovia é composta de uma série de componentes elétricos e eletronicos distri-
buidos por toda a sua extensao, componentes estes que sao responsaveis pela sinalizacao
da via e geram uma demanda de alimentacao. Esta demanda acarreta necessidade de

distribuicao de redes de energia ao longo da ferrovia.

Considerando que as redes de energia acompanham a ferrovia através de toda a
sua extensao, ¢é facil inferir que esta sujeita variados tipos de condigoes de falha, tais quais
a linha férrea. Tal afirmacao é verdadeira, sendo ambas as estruturas suscetiveis a falhas

de seus componentes internos, além de vandalismo e condig¢oes climaticas.

Os equipamentos pertencentes a linha férrea possuem além de manutencao corretiva,
um plano de manutencao preventivo, em que cada equipamento recebe manutencao ciclica
dentro de um determinado periodo de tempo, ao contrario dos componentes das redes de
energia, em que o processo preventivo € realizado através de inspecao visual, sendo este
procedimento sujeito a falhas humanas, de equipamento e com uma taxa de precisao baixa,

dada a extensao da rede e o carater tridimensional dos elementos de uma rede de energia.

Considerando as dificuldades oferecidas pela inspec¢ao visual em redes de energia,
se fazem necessarios meios para automatizar essa inspecao, que possam identificar defeitos
utilizando padrdes conhecidos nos variados tipos de rede elétrica ao longo de uma ferrovia.
Para a tarefa de classificagdo de imagens, as redes neurais convolucionais (Convolutional
Neural Networks) ou simplesmente CNNs vem obtendo resultados expressivos, como em
Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012a) e Ciresan, Meier e Schmidhuber (2012).

Redes Neurais Convolucionais podem ser utilizadas como algoritmos de classificacao
supervisionada (NASRABADI, 2007), o que de forma resumida representa um aproximador
que permita a descoberta de uma fungao f(Z) = y, na qual y faz parte de um conjunto
fechado, tal qual { DEFEITO, NORMAL } e 7 seja um conjunto de caracteristicas dos
dados utilizados para realizar a predicao, tais quais as posi¢oes dos componentes de uma

rede de energia em uma imagem.

Algoritmos de classificacdo supervisionada utilizam exemplos para realizarem

inferéncias sobre os dados, ou seja, um classificador necessita de amostras do que se deseja
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classificar de modo a construir um bom modelo. Considerando o cenério de uma rede
elétrica, simular os possiveis defeitos na estrutura de seus componentes se torna inviavel,
partindo do ponto que se trata de uma estrutura vital, que nao pode ser paralisada,
portanto a dependéncia de defeitos em campo inviabilizaria a construg¢ao de uma base
de anomalias de curto a médio espaco de tempo. Nesse ponto se destaca um ambiente
primordial para a construcao desse trabalho, o Laboratério de Energia , um ambiente
localizado na VALE S.A, que possui as estruturas das redes de energia utilizadas neste
trabalho e permitem a simulacao dos defeitos em todos os componentes de uma rede de

energia.

Nesse contexto, o trabalho utiliza redes neurais convolucionais para identificar
defeitos em redes de energia. Foi utilizado um laboratorio de energia como ambiente
de simulacdo, que permitiu a obtencao de imagens de variados defeitos, o que obriga a
arquitetura da rede seja mais generalista, possibilitando que o modelo seja utilizado como

ferramenta de inspecao em redes ao longo da estrada de ferro.

1.1 Trabalhos Correlatos

O uso de redes neurais convolucionais em problemas de classificagao de imagens
nao ¢ uma técnica recente, trazendo trabalhos conhecidos desde a década de 90, como
LeCun et al. (1998), que utiliza uma rede neural convolucional para classificar caracteres.
N4 época, a dimensao das imagens utilizadas era limitada pelo hardware existente, cujo
desenvolvimento recente, principalmente das GPUs, permitiu a criacao de arquitetura mais
elaboradas, como em Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012b) e Simonyan e Zisserman
(2014).

No que tange aos trabalhos que envolvem aprendizado de maquina e redes de
distribuicao de energia, destacam-se aqueles que utilizam tais técnicas em cima de dados
histéricos para prevengao de falhas, como em Rudin et al. (2012), extraem conhecimento
automaticamente para otimizar as operacoes da rede, tal qual Mocanu, Nguyen e Gibescu

(2018) e até reduzir a quantidade de energia a ser armazenada, como em He (2017).

No que tange ao uso de redes neurais convolucionais e redes de distribuicao
de energia, foi encontrado apenas um trabalho recente. No projeto de Zillman (SILVA
VINICIUS FERREIRA VIDAL, 2018) sao utilizadas duas arquiteturas de redes neurais

profundas com o objetivo de identificar postes ao longo de uma ferrovia.

Com base nas informagoes dessa se¢ao, pode-se concluir que existe um vasto conjunto
de trabalhos envolvendo algoritmos de aprendizado de maquina e redes de distribuicao de
energia. A quantidade das producoes diminui quando se trata especificamente de redes
neurais convolucionais, o que proporciona menos base para comparagao, porém possibilita

um estudo com proposta original.
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1.2 Justificativa

Uma rede de distribuigdo que serve equipamentos ao longo de uma estrada de ferro,
torna sua inspe¢ao uma tarefa complexa, considerando a variedade de componentes e
a extensao da rede. Uma solugao computacional se torna interessante para esse tipo de
inspecao, considerando que existem meios que agilizam a obtencao das imagens da rede de

distribuicao, como cameras que registram imagens panoramicas e drones.

Assim, uma alternativa para esse tipo de problema é uma solucao baseada em
aprendizado de maquina, que exige que existam exemplos ou instancias para que se
possa treinar o algoritmo ou modelo. Em situagoes comuns, isso inviabiliza a construcao
de um modelo generalista, considerando que é inviavel obter uma base de imagens de
defeitos ampla em um sistema de producao. O cendario desse trabalho é possibilitado
pela disponibilidade de um laboratério de energia, um ambiente que possui as estruturas
necessarias para simular variados tipos de defeitos nos componentes da rede, como postes,

transformadores, cruzetas e chaves faca.

Considerando a disponibilidade dos recursos para aquisi¢ao das imagens, simulacgao
dos defeitos e treinamentos de redes neurais convolucionais, tem-se todos os requisitos
para desenvolver uma ferramenta utilizando redes neurais convolucionais que ira auxiliar
nas inspecoes ao longo de toda a ferrovia de forma &gil e confiavel, diminuindo o possivel
erro da inspecao humana que pode ser influenciada pela qualidade de visao do avaliador,

do cansaco e outros fatores que podem afetar a avaliagao.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em estruturar uma arquitetura de Rede
Neural Convolucional que seja capaz de identificar os defeitos mais comuns nos componentes

da rede de distribuicao de energia.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos consistem em:

e Criar um dataset rotulado de componentes de uma rede de distribuicdo de energia.

e Avaliar o desempenho de uma CNN utilizando uma GPU (General Purpose Graphical

Processing Unit).

e Identificar mudancas na arquitetura que melhorem o desempenho para objetos de

menor porte em uma imagem.



Capitulo 1. Introdugdo 18

1.4 Estrutura

O Capitulo 2 deste trabalho apresenta uma introducao as redes de distribuicao
de energia e sua importancia para o funcionamento da ferrovia. Este capitulo apresenta
uma especie de resumo para melhor entendimento do trabalho, sendo responsavel por
apresentar conceitos basicos sobre ferrovias e sistemas de distribuicao de energia, além do

laboratério de energia, sua estrutura e os tipos de componentes contidos no mesmo.

O Capitulo 3 apresenta uma visao geral sobre redes neurais convolucionais e
suas camadas internas, servindo de base para entender como esse tipo de algoritmo de
aprendizado funciona, permitindo melhor entendimento de como a rede neural consegue
identificar os defeitos. Ainda no Capitulo 3, a Secao 3.6 é responsavel por apresentar
arquiteturas classicas, parametros utilizados na literatura e por fim justificar a escolha do

modelo utilizado, além da metodologia aplicada.

O Capitulo 4 apresenta os experimentos executados e o desempenho da arquitetura
escolhida, de forma a verificar a eficacia do modelo que servira como niicleo da aplicagao

de inspecao automatica de redes de distribuicao de energia.

O Capitulo 5 apresenta as conclusoes a respeitos dos resultados obtidos, além de

apresentar possiveis pontos de melhoria e trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Uma ferrovia ou sistema ferroviario é um sistema de transporte composto de uma
ou mais linhas de circulagao compostas por segmentos, que podem conter estruturas
mais simples ou mais sofisticadas, conforme Figura 1. Do ponto de vista estrutural, cada

segmento é formado por trilhos, que sao as estruturas fisicas pelas quais ocorre a circulacao.

Figura 1 — Ferrovia

Y = W ——
S W  W—

— vttt t—7"

Fonte: Acervo do autor.

Na maior parte das ferrovias, os trens representam a maior porcentagem dos veiculos
que circulam sobre as linhas, sendo possivel também a circulagao de bondes e carros de
manutencao. Cada trem é composto por uma ou mais locomotivas e um conjunto de
vagoes. A locomotiva é o componente do trem que possui tragdao, geralmente guiada por

um maquinista, enquanto os vagoes sao comandados pela locomotiva.

Quanto a classificacao de trens, pode-se destacar dois tipos:

e Trens Cargueiros: Sao responsaveis por trabalho de logistica, geralmente trans-
portando um produto de sua origem para um destino. Trens cargueiros apresentam
o melhor custo beneficio na relagdo Volume Transportado * Combustivel Utilizado.
Produtos comumente transportados sao graos, como soja, além de produtos derivados

de mineragao, como minério de ferro, niquel e manganés (TERRESTRES, 2012).

e Trens de Passageiros: Sao responsaveis pelo transporte de passageiros e cargas
pessoais, realizando paradas em estacoes definidas ao longo do trajeto. Um trem de
passageiros pode realizar um trajeto urbano ou um trajeto interurbano, no segundo

caso podendo também oferecer servicos de frete de pequenos volumes.
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Em uma ferrovia tipica, varios trens circulam na via ao mesmo tempo, em ve-
locidades e sentidos diferentes. Considerando quantidade de movimentagoes de trens,
cruzamentos, além de manutengoes na via, é possivel deduzir que nenhuma agao ¢ dada ao
acaso. Todos os detalhes na operacao de uma ferrovia sdo planejados, desde manutencoes
preventivas até as rotas seguidas pelos trens. A obtencao de dados a respeito da localizacao
de cada trem, os segmentos pelos quais ele passou, as movimentacoes dos segmentos que
foram aplicadas para que o mesmo chegasse, além de restrigoes de velocidade sao obtidas

por equipamentos que formam o Sistema de Sinalizacao da ferrovia.

Além do sistema de sinalizacao, existem equipamentos eletroeletronicos cuja uti-
lizacdo oferece melhoria e seguranca operacional, tal quais cancelas em cruzamentos,
equipamentos para detec¢ao de Hot Box (GALLAGHER; PELINO, 1959) e Hot Wheel
! (GALLAGHER, 1995). Esses equipamentos formam o Sistema de Automacio da

ferrovia.

Os equipamentos eletroeletronicos de sinalizagdo e automacio possuem uma carac-
teristica em comum, necessitam de uma fonte de alimentacao. Essa alimentacao geralmente
parte de uma subestacao e chega aos equipamentos por meio de redes de distribuicdo. As
redes de distribuicao de energia estao presentes ao longo de toda a ferrovia, o que por si

demonstra sua importancia, porém aumenta radicalmente o niimero de pontos de falha.

Considerando o cenario explicado nos paragrafos anteriores, a se¢do a seguir

apresenta uma visao geral a respeito de redes de distribuicao.

2.1 Redes de Distribuicao de Energia

Um sistema elétrico é uma estrutura complexa que tem como funcao fornecer
energia elétrica as unidade consumidoras, tais como residéncias, empresas e no contexto
deste trabalho, equipamentos ao longo de uma ferrovia. Dentro de um sistema elétrico de

poténcia, podem-se identificar trés grandes blocos:
o Geracao: Responsavel por converter alguma forma de energia em energia elétrica,
como usinas hidrelétricas e termelétricas por exemplo.

e Transmissao: Responsavel por transmitir energia elétrica dos centros de transmissao

as unidades consumidoras.

e Distribuicao: Responsavel por distribuir a energia elétrica do sistema de transmissao

aos consumidores de todos os portes, como residéncias e equipamentos eletronicos.

L' Hot Box Hot Wheel sdo equipamentos utilizados para deteccio de temperaturas elevadas em rolamentos e

rodeiros, respectivamente.
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Dentro do bloco de transmissao, pode-se identificar um componente importante para
o andamento desse trabalho, a Subestagdao de Distribuigao ou subestacao abaixadora
de tensao. A subestacao de distribuicao é responsavel pela transformacao da tensao de

transmissao para a de distribuicdao, conforme Figura 2.

Figura 2 — Esquema Sistema Elétrico

Linhas de Transmissao  Subestagao

Subestagao Elevadora Usina
Abaixadora - e ' Geradora

Fonte: (MUZY, 2012).

Dentro de uma rede de distribuicao existem varios componentes, tais como postes,
transformadores, chaves faca, chaves fusiveis e religadores. Todos estes componentes estao
sujeitos a falhas em funcao de surtos, quedas ou oscilagdo de tensao. No caso de uma rede
elétrica distribuida ao longo de uma ferrovia, as linhas de distribuigdo ainda estao sujeitas
a erosao do solo, que pode prejudicar a estrutura dos postes, devido ao locais em que
os mesmos devem ser posicionados, além de vandalismo, com objetivo de prejudicar as

operagoes ou furtar componentes, tais como cabos e baterias.

A Rede de distribuicao de energia de uma ferrovia se encontra distribuida por
muitos quilémetros, o que aumenta os possiveis pontos de falha e dificulta a atividade
de inspecao. A distribuicao dos 3100 defeitos relacionados a energia elétrica na ferrovia

objeto de estudo deste trabalho no ano de 2019 ¢é apresentada na Figura 3.

Dado o alto ntimero de defeitos na rede, se faz necessaria uma rotina de inspec¢ao



Capitulo 2. Referencial Teorico 22

Figura 3 — Eventos de Energia 2019
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Fonte: Acervo do autor.

com intuito de identificar possiveis problemas em sua estrutura e evitar futuras falhas
devido ao estado dos componentes. As inspec¢des ao longo da rede sao realizadas de forma
manual, em que um empregado utiliza um bindéculo para observar os componentes e
detectar possiveis anomalias. Esse método de inspecao possui alguns pontos problematicos,

que incentivam a busca por uma solucao automatizada, dentre eles podem-se destacar:

e Interpretacao do Especialista: Mesmo a interpretacao do especialista mais expe-
riente estd sujeita as condi¢oes do ambiente, como iluminagao e posicao dos postes,

além do angulo de captacao das imagens, assim como qualidade do binoculo utilizado.

e Monotonia: Devido a extensao das linhas de distribuicao, a atividade de inspecao
pode se tornar exaustiva, o que pode prejudicar a avaliacao do responsavel pela

inspecao.

Dados os pontos problematicos, pode-se considerar uma solugao computacional
adequada para resolver esses problemas, levando em conta os avancos em aprendizado de
mAaquina e visdo computacional, como em Redmon e Farhadi (2018) e Liu et al. (2016). A
problematica se da pela falta de dados relativos aos problemas apresentados, em que o
registro de imagens relativas ao defeito nao faz parte do procedimento. Considerando que
as linhas sdo energizadas, a simulagao de defeitos nos componentes das mesmas se torna

invidvel, o que torna trabalhos como esse dificeis de se encontrar na literatura.

Esse trabalho se torna viavel por contar com um ambiente onde é possivel realizar
simulacoes de defeitos nos componentes de uma rede de distribuicao, trata-se do laboratoério

de energia, que serd apresentado na préoxima secao.

2.2 Laboratério de Energia

O laboratério de energia é uma estrutura projetada para fornecer treinamentos

de manutenc¢do nos componentes da rede de distribuicao de energia elétrica. O ambiente



Capitulo 2. Referencial Teorico 23

foi projetado para conter diversas estruturas que permitam habilitar empregados na

manutencao de variados tipos de redes de distribui¢ao ao longo da ferrovia.

A planta baixa do laboratério é exibida na Figura 4, onde é possivel visualizar os
diferentes componentes do laboratério de forma geral. Uma caracteristica importante desse
ambiente é que o mesmo encontra-se desenergizado, o que possibilita a manipulacao de
seus componentes para maior entendimento por parte daqueles que estao sendo treinados.
Essa possibilidade de movimentacao de seus componentes garante uma oportunidade
interessante, a simulacao de defeitos, que faz do laboratério uma peca fundamental neste
trabalho.

Figura 4 — Planta Baixa Laboratorio
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Fonte: Acervo do autor.

As estruturas principais do laboratério sao apresentadas nas Figuras de 5 a 23,
enquanto a Tabela 1 apresenta seus respectivos componentes. Nas Figuras 5, 6, 8, 9, 10,
11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20 e 21 é possivel observar um detalhe importante: A
altura do poste se encontra reduzida, o que facilita a manipulag¢ao de seus componentes,

tornando os treinamentos mais interativos.

Além de desgaste natural por tempo de utilizagdo, todos esses componentes estao
sujeitos a desastres naturais, tais quais deslizamentos de terra, descargas elétricas atmos-
féricas, além de acOes externas, como vandalismo, o que reforca a importancia de uma

rotina agil de inspe¢oes nos componentes da rede elétrica.
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Figura 5 — Estrutura PTA1 Figura 6 — Estrutura N1TR

Fonte: Acervo do autor. Fonte: Acervo do autor.
Figura 7 — Estrutura NHFHA Figura 8 — Estrutura N4

Fonte: Acervo do autor. Fonte: Acervo do autor.

Figura 9 — Estrutura N3-TSB Figura 10 — Estrutura ADA

Fonte: Acervo do autor. Fonte: Acervo do autor.

Figura 11 — Estrutura SAT Figura 12 — Estrutura SDAI-FU

Fonte: Acervo do autor. Fonte: Acervo do autor.
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Figura 13 — Estrutura I'TA-PFL Figura 14 — Estrutura FLAD

Fonte: Acervo do autor. Fonte: Acervo do autor.
Figura 15 — Estrutura ITA-FL Figura 16 — Estrutura CE3

Fonte: Acervo do autor. Fonte: Acervo do autor.

Figura 17 — Estrutura CE4-FAH Figura 18 — Estrutura CE1-A

Fonte: Acervo do autor. Fonte: Acervo do autor.

Figura 19 — Estrutura CE2 Figura 20 — Estrutura CE4

Fonte: Acervo do autor. Fonte: Acervo do autor.
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Figura 21 — Estrutura CETR Figura 22 — Estrutura N3-PR

Fonte: Acervo do autor. Fonte: Acervo do autor.

Figura 23 — Estrutura N2-TR-FU

Fonte: Acervo do autor.

Tabela 1 — Composigao das Estruturas

Estrutura Componentes
PTA1 Poste, Cinta e Isolador
NI1TR Poste, Cinta, Cruzeta, Isolador e Protetor de Bucha
NHFHA Poste, Cinta e Cruzeta
N4 Poste, Isolador, Cinta e Cruzeta
N3-TSB Poste, Chave Faca, Cinta e Cruzeta
ADA Poste, Cruzeta e Isolador
SAT Poste, Chave Faca, Cinta e Cruzeta
SDAI-FU Poste, Chave Faca e Cruzeta
ITA-PFL Poste, Cinta e Cruzeta
FLAD Poste e Cinta
ITA-FL Poste, Chave Faca, Cruzeta e Isolador
CE3 Poste, Cinta, Isolador e Mao Francesa
CE4-FAH Poste, Cruzeta e Isolador
CE1-A Poste, Cinta e Espacador
CE2 Poste, Cinta e Isolador
CE4 Poste, Cinta, Isolador e Mao Francesa
CETR Poste, Cruzeta, Protetor de Bucha e Transformador
N3-PR Poste, Cruzeta e Isolador

N2-TR-FU Poste, Cruzeta, Isolador e Protetor de Bucha
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2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos essenciais para o entendimento deste
trabalho. Foram explanados, o uso de equipamentos eletroeletronicos nos sistemas de
sinalizacdo e automagao, foram apresentados também os conceitos de ferrovia, segmentos,

locomotivas e tipos basicos de trens.

Além disso, foram apresentados os conceitos basicos quanto a estrutura de uma
rede de distribuicao e foi apresentada uma visao geral quanto ao laboratorio de energia, que
foi utilizado neste trabalho. Em seguida, o Capitulo 3 inicia a parte técnica da pesquisa,
apresentando uma introdugao as redes neurais convolucionais, que sao utilizadas nesse
trabalho.
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3 Redes Neurais Convolucionais

3.1 Redes Neurais

Uma Rede Neural pode ser definida como um conjunto de unidades de processa-
mento conectadas por ligagoes direcionadas(RUSSELL; NORVIG, 2016). Cada unidade de
processamento dessa estrutura recebe a nomenclatura de neurénio, enquanto cada ligacao
entre quaisquer neuronios ¢ e 7 € denominada conexao, servindo para propagar a ativacao
entre ¢ e j. Cada conexao possui um peso w;; associado, que determina a forca da conexao
entre os dois neurdnios.

Um neuronio é responsavel por receber uma entrada, realizar uma computacao e
passar o resultado dessa computacao como saida. Um modelo simplificado de neurdnio

pode ser visualizado na Figura 24.

Figura 24 — Neurdnio Artificial
W1

W2

W3

Fonte: Acervo do autor.

Nas redes neurais artificiais classicas, os neurdnios realizam a soma ponderada de
suas entradas com as respectivas conexoes, conforme Equacao 3.1, a seguir aplicam uma

funcao de ativagao g, conforme Equagao 3.2, obtendo assim a saida.

=0
a; = g(3_ wi;;) (3.2)
1=0

onde in; ¢ a entrada do neurdnio j, n é a quantidade de conexodes entre a camada
anterior e o neuronio j e w;; representa a multiplicacao entre o elemento ¢ da camada

anterior e o neuronio j.
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A funcao de ativacdo g tipicamente é uma funcao de limiar rigido ou logistica, o

que garante que uma rede neural pode representar func¢oes nao lineares.

As redes neurais artificiais cldssicas geralmente estao dispostas em camadas, de
forma que neurdnios da uma camada n obrigatoriamente recebam entradas apenas a partir

de unidades da camada n — 1 (RUSSELL; NORVIG, 2016).

Dentro do conjunto das redes neurais com alimentagao para frente (SVOZIL; KVAS-
NICKA; POSPICHAL, 1997), pode-se destacar as redes da camada tnica ou perceptron,
cujas unidades que se conectam as entradas, se conectam diretamente a(s) unidade(s) de
saida (Figura 25); Enquanto a variagdo mais conhecida se trata da perceptron multica-
madas (Figura 26) ou Multilayer Perceptron(MLP).

Figura 25 — Rede Perceptron

Perceptron Input And Qutput
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Fonte: (BEILE, 2017).

De forma a finalizar a secao, pode-se definir as diferencas basicas causadas pelas

diferentes topologias entre os tipos de rede:

e Perceptron:
Nao resolve problemas com fung¢oes nao linearmente separaveis;
Aprendizado pela regra: w; <— w; + a(y — hy (X)) * X;;

e Perceptron Multicamadas:

Resolve problemas com fungoes continuas ou descontinuas (utilizando duas

camadas escondidas);

Aprendizado pela regra: w; j <— w;; + a * a; * d;;

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao similares as amplamente exploradas redes
Multilayer Perceptron (MLP) (GARDNER; DORLING, 1998), sendo formadas por blocos
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Figura 26 — Rede Perceptron Multicamadas
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Fonte: Acervo do autor.

de neurdnios, além de possuirem biases e pesos, podendo estes ultimos serem aprendidos
através de técnicas como Backpropagation ou suas variantes. Assim como nas MLP, cada
neurdnio ou unidade da CNN recebe algumas entradas, aplica um produto escalar entre os
pesos do neurénio e os valores de entrada, podendo ainda aplicar uma funcao de ativacao
no resultado do produto (KARPATHY, 2016). A Rede Neural Convolucional permanece
como um aproximador, tendo como objetivo minimizar uma funcao de perda, além de
possuir camadas completamente conectadas cujo objetivo normalmente é realizar a escolha

de uma dentre n classes.

Considerando que as C'NNs possuem diversas caracteristicas em comum com as
redes convencionais ou totalmente conectadas, pode-se partir para a principal assuncao
nas Redes Neurais Convolucionais, que se trata do tipo de entrada. As C/NNs consideram
explicitamente que sua entrada se trata de uma imagem, ou seja, esperam um tensor no
formato W x H % C, onde W representa a quantidade de pixeis no eixo horizontal (largura
da imagem), H a mesma medida no eixo vertical (altura da imagem) e C representa

quantidade de canais contidos na imagem (profundidade).

Dada a assunc¢ao a respeito das entradas de uma CNN, deve-se explanar sua
vantagem em relacdo a uma rede neural convencional, que é a falta de escala em relagao
ao numero de atributos. Considerando que uma rede neural totalmente conectada possui
um peso w; para cada entrada da rede, uma imagem de dimensao 32 x 32 x 3, resultaria em
3072 pesos somente na primeira camada, que seriam multiplicados por mais A neurdnios

de uma possivel camada escondida subsequente, o que deixa claro que essa abordagem é
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inviavel quando se trabalha com imagens de maior dimensao e arquiteturas de redes mais

complexas.

Assim, em se tratando das redes convolucionais, cada neur6nio é conectado com
apenas uma parte da camada anterior (Figura 27), geralmente reduzindo as dimensoes da

imagem de entrada, fazendo com que o nimero de parametros seja menor, diminuindo

assim o overfitting ' (TETKO; LIVINGSTONE; LUIK, 1995).

Figura 27 — Convolutional Neural Network
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Fonte: Acervo do autor.

Uma CNN pode também ser definida pelo empilhamento de trés tipos principais
de camadas: Camada de Convolucao, Camada de Pooling e Camada Totalmente
Conectada. Cada uma dessas camadas é discutida nas préximas segoes, de forma a

facilitar o entendimento de uma Rede Neural Convolucional como um todo.

3.3 Camada de Convolucao

O operador de convolugao é o principal componente de uma rede neural convoluci-
onal. Essa operacao consiste na aplicacao de filtros ou kernels nas imagens de entrada, de
forma a extrair determinadas caracteristicas das mesmas. Os parametros de uma camada

de convolugao consistem nos valores desses filtros, sendo esses, valores aprendiveis.

A operacao de uma camada de convolugao consiste em deslizar ou convolver cada
filtro sobre a extensao do volume de entrada e realizar um produto escalar para cada
posicao dessa janela, conforme visto na Figura 28. A medida que essa janela desliza, o
resultado de cada produto escalar é armazenado em um volume de saida, sendo esse volume
um mapa de ativacao de 2 dimensoes que representa a resposta da aplicagao do filtro em
cada posigao do volume entrada (KARPATHY, 2016).

Os filtros sao partes essenciais da camada de convolucao, sendo que cada um deles
¢é ativado quando identificam algum tipo de padrao visual em sua entrada, seja ele uma
borda ou até mesmo um objeto inteiro. Cada filtro produz seu proprio mapa de ativacao,

sendo que a saida padrdao de uma camada de convolucao é dada pelo empilhamento desses

Overfitting se trata da superadaptagdo de um modelo em rela¢do aos dados de treino, o que faz com que
os resultados do mesmo em novos dados sejam ruins.
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Figura 28 — Operacao de Convolucao
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Fonte: Acervo do autor.

filtros. E importante notar que a medida C ou quantidade de canais da entrada deve ser
igual a profundidade do filtro, ou seja, para uma uma imagem 32 * 32 x 3, se o objetivo é
aplicar um filtro 5 % 5, cada neur6nio na camada de convolugao devera ter profundidade 3,

ou seja de dimensao 5 x 5 * 3.

Além dos parametros que podem ser aprendidos, como os valores contidos nos
filtros, a camada de convolu¢ao também possui hiperparametros, ou seja, parametros
que nao sao aprendidos pela CNN e devem ser definidos durante a etapa de treino. Os
hiperparametros da camada de convolucao sao Profundidade da Saida, que representa
o tamanho da pilha de mapas de ativacao ou quantidade de filtros; Stride ou Passo,
que representa quantos pizeis serao deslizados ou pulados a cada passo da convolugao,
quanto maior o stride, menor o volume de saida; O Padding apresenta um complemento
ou moldura ao redor da imagem original. Esse hiperparametro permite que se controle
o tamanho do volume de saida, sendo comumente utilizado para preservar a altura e a

largura de um volume de entrada apds uma convolucao.

Considerando um volume de entrada em que W = H, ou seja, uma imagem
quadrada, F' representa o tamanho do filtro aplicado, S é o stride utilizado e o padding é

dado por P, a dimensao do volume de saida é dada pela Equacao 3.3.

W —F+2P

5 +1 (3.3)

Com relacao ao Padding, sua propriedade de preservar o tamanho de um tensor
de entrada é mais utilizada em operagoes que desejem manter caracteristicas proximas a
bordas da imagem original. Observando a Equagao 3.3, pode-se inferir que quando se opta
pela nao utilizacao dessa técnica, hd uma reducao na dimensao de saida em comparacao

com o volume de entrada, o que pode ser inviavel quando se trabalha com uma arquitetura
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de muitas camadas. Esse problema pode ser evitado com o uso de Same Convolutions,
que permite manter a dimensao de saida igual a de entrada. A féormula aplicada para
-1

garantir essa igualdade de dimensoes é dada por P = FT, mantendo S = 1.

Os Hiperparametros de Padding e Stride possuem restricoes mutuas que devem ser
respeitadas para que o tamanho do volume de saida seja valido. Considerando a Equacao
3.3,com W =10, P =0e F = 3, nao é possivel utilizar S = 2, considerando que % +1
nao ¢ um nimero inteiro, obrigando a arquitetura a trabalhar com P — 1 ou descartar
parte das caracterfsticas de entrada com |"=£+22 4 1] (KARPATHY, 2016).

Podem-se definir os parametros da camada de convolugdo como os pesos de cada
filtro utilizado. Considerando que CNNs geralmente trabalham com volumes de 3 dimensoes,
o numero de pesos de cada camada se d4 por W x H * C', o que apresenta um nimero de
parametros elevado em relagdo a redes neurais totalmente conectadas. Considerando uma
camada que espera uma imagem de dimensoes 227 % 227« 3, com F'=11, S =4, P=0c¢e
C' = 96, conforme Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012b), obtém-se uma saida de dimenséo
55 %5596 e 290.400 parametros, o que pode ser reduzido utilizando Compartilhamento
de Parametros (SHOKRI; SHMATIKOV, 2015).

O Compartilhamento de Pardmetros consiste de reutilizar valores de filtros capazes
de detectar caracteristicas em determinadas partes da imagem em outros pontos, dimi-
nuindo a quantidade de parametros, além de possibilitar que a rede localize elementos em
qualquer local da imagem de entrada. Essa técnica utiliza os mesmos pesos em todos os
neurénios de cada filtro. Seguindo o exemplo do paragrafo anterior, tem-se os mesmos
55 % 55 * 96 neuronios conectados com uma regiao de dimensao 11 *x 11 x 3 do volume de
entrada, o que resulta em 105.705.600, considerando o bias. Utilizando compartilhamento
de parametros, a camada de entrada utilizaria 96 conjuntos tnicos de peso, um para cada
filtro, resultando em 96 * 11 * 11 * 3 ou 34.944 parametros, considerando o bias de cada
filtro.

Para finalizar a secao, apresenta-se um resumo da Camada de Convolucao segundo
Karpathy (2016):
e Recebe como entrada um volume no formato Wi « Hy * D;.
e Possui quatro hiperparametros:

— Profundidade K ou Quantidade de Filtros.
— Dimensao dos Filtros F' (largura x altura).
— Stride S ou Passo.

— Padding P.

e Possui como saida um volume de dimensao Wy x Hy % Dy, onde:
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— W2 = (W1_§+2P) +1

Hy = WimEeR)
- Dy=K
e Cada Unidade de K pode ser chamado de Fatia.

e Parametros comuns na camada de convolugao sao FF =3, S =1, P =1.

3.4 Camada de Pooling

A Camada de Pooling reduz a dimensao dos volumes de entrada, principalmente
por dois motivos: O primeiro é diminuir a quantidade de pardmetros, consequentemente
reduzindo a quantidade de operacoes necessarias a serem computadas pela rede; O segundo
é reduzir o overfitting (HAWKINS, 2004), o que torna a capacidade de generalizagao da

rede maior quando testada em novos dados.

As camadas de Pooling geralmente sao posicionadas apds as camadas de convolugao
dentro de uma CNN, sendo responsaveis por diminuir a dimensao de cada fatia do volume
de entrada de forma independente. Cada regiao local em cada fatia do volume de entrada é
reduzida utilizando uma func¢ao de reducao, geralmente a de M AX, conforme apresentado
na Figura 29, onde K = 1.

Figura 29 — Operacao de Max Pooling

Fonte: Acervo do autor.

Quando utiliza a funcao de M AX, essa camada geralmente é chamada de Maz-
Pooling, possuindo variantes, como Average-Pooling (BOUREAU; PONCE; LECUN, 2010),
cujo funcao é AV G ou média.

A operacao de Pooling é comumente utilizada com Stride de 2 e filtros 2 % 2,

reduzindo assim a altura (W) e a largura (H) do volume de entrada pela metade. A
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profundidade D nao é modificada, sendo proporcional a profundidade do volume de

entrada. Existem algumas variagoes para essa operacao, como Querlapping Pooling e
General Pooling (SCHERER; MULLER; BEHNKE, 2010).

Para finalizar a secao sobre essa camada, apresentam-se suas principais caracteris-

ticas, algumas delas comuns a camada de convolugao:

Recebe como entrada um volume no formato Wy x Hy x D;.

Nao possui parametros aprendiveis, apenas hiperparametros:

— Dimensao dos Filtros F

— Stride S ou Passo.

Possui como saida um volume de dimensao W5 x Hy * Dy, onde:

— W2 = (W17§+2P) +1

— Hy = W=E42P) 49

— Dy =D,

Geralmente nao se utiliza Padding.

3.5 Camada Totalmente Conectada

Camadas totalmente conectadas funcionam conforme as conexdes de MLP, em que
cada neurénio pertencente a uma camada é conectado com todos os neurdnios da camada
anterior (GARDNER; DORLING, 1998), incluindo o bias, conforme Figura 30. Pode-se
definir a saida de um neuronio dessa camada pela aplicacdo de uma funcao de ativagao
em um produto escalar do vetor ou volume de entrada pelo vetor de pesos das conexoes

da camada anterior ligadas a unidade adicionado ao bias, conforme Equacao 3.4.

Yy = (wu * ZEl) + (w12 X Ig) + (w13 * Ig) -+ b1 (34)

Considerando as caracteristicas da camada totalmente conectada, consegue-se
perceber que a mesma possui algumas semelhancas com a camada de convolucao, ambas
recebem um volume de entrada e computam um volume de saida; os parametros de ambas
sao aprendidos via backpropagation ou um de seus variantes; ambas as camadas produzem

um valor de saida através da computacao de produtos escalares.

De acordo com Karpathy (2016), duas propriedades sao interessantes para observar

que camadas totalmente conectadas e camadas convolucionais sao intercambiaveis:
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Figura 30 — Rede Multilayer Perceptron
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Fonte: Acervo do autor.

e Do ponto de vista estrutural, uma matriz que representa uma operagao de convolugao,
pode ser substituida por uma matriz resultante de uma operacao escalar entre pesos
e entradas de uma MLP regular, sendo que neste ultimo caso, a maior parte dos
elementos da matriz serd formada por zeros, exceto as posi¢oes referentes as conexoes

com a parte do volume referente a janela do filtro.

e Qualquer camada totalmente conectada pode ser substituida por uma camada de

convolucao em que a profundidade dos volumes de entrada e de saida sejam iguais.

Essa possibilidade de conversao entre as camadas totalmente conectadas e as cama-
das de convolugao é ttil, principalmente quando se trata de agilizar o treinamento da rede,
pois as camadas convolucionais permitem o compartilhamento de parametros, descrito na
Se¢ao 3.3. Utilizando um exemplo da arquitetura AlezNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,;
HINTON, 2012b), que tem como trés ultimas camadas, dois blocos totalmente conectados
com 4096 neurdnios e uma camada com 1000 unidades que apresenta a probabilidade
para cada classe, podem-se substituir essas unidades por duas camadas de convolugao de
dimensoes 1 * 1 % 4096 e uma de 1 x 1 % 1000, permitindo que o produto escalar entre a

entrada dessas camadas e os pesos se dé de forma &gil, utilizando a operagao de convolucao.

Para finalizar a secao, pode-se definir que a Camada Totalmente Conectada é
utilizada em varias arquiteturas de CNNs (LECUN et al., 1998), (KRIZHEVSKY; SUTS-
KEVER; HINTON, 2012b) e (SZEGEDY et al., 2015), além de ser possivel converter a
mesma em uma camada convolucional. Devido ao tempo requerido para treinamento de
arquiteturas mais profundas, alguns trabalhos utilizam pesos ja treinados nas camadas de

convolugao e treinam apenas as camadas totalmente conectadas, como em (ESTEVA et

al., 2017).
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3.6 Arquitetura de CNN Utilizada

Como mencionado previamente, este trabalho tem como objetivo identificar variados
tipos de defeitos em uma extensa rede de distribuicao de energia elétrica. Por objetivo
final projetou-se substituir as inspe¢oes com uso de bindculos por andlises automatizadas
utilizando redes neurais convolucionais. A aquisicdo das imagens sera realizada por drones

e analisada pela CNN, que sera responsavel por detectar as falhas.

Considerando todo o contexto até agora, tal como extensao da rede e possibilidades
de falha de detecgdo por monotonia e até repeticao de padroes na atividade de inspecao,
apresenta-se ainda uma limitagdo de armazenamento, pois os arquivos gerados pela camera
do drone sao de alta resolugao, o que exige um grande repositério para armazenar seu
historico. Outro requisito nao funcional é a velocidade na deteccao dos defeitos, o que

agiliza o processo de manutencao.

Junto aos requisitos levantados nos paragrafos anteriores, agrega-se a quantidade de
elementos em uma rede de distribuicao. Uma estrutura de rede agrupa varios componentes
de tamanho variavel, que por vezes sao formados por outros componentes, o que gera a
necessidade de uma arquitetura que consiga detectar varias caracteristicas em uma mesma

regiao da imagem.

Agregando requisitos funcionais e nao funcionais, se faz uma escolha natural por
detectores rapidos e que utilizam o conceitos de ancoras variadas, podendo assim detectar
objetos de tamanhos variados. No momento do desenvolvimento deste trabalho, a rede
YOLO V3 (REDMON; FARHADI, 2018) é o estado da arte em detec¢ao de objetos,
apresentando a melhor relagao entre velocidade e MAP no conhecido COCO Dataset. A

seguir, é apresentado um resumo a respeito YOLO V3.

3.7 YOLO V3

A arquitetura utilizada na construcao da rede YOLO V3 traz um novo paradigma
em relagao aos modelos anteriormente utilizados em deteccao de objetos. Enquanto
modelos como R-CNN (GIRSHICK, 2015) consistiam de um conjunto de processos, como
Métodos de Proposicao de Regides, Classificadores e P6s Processadores, YOLO é uma
abordagem baseada em regressao que tem como saida bounding bozxes e as probabilidades

de pertencimento a cada classe.

A figura 31 apresenta o fluxo de execucgao da rede, que é iniciado com o redimen-
sionamento da imagem, passa pela execucao da CNN e finaliza com o uso de Non-mazx

supression para excluir detec¢oes duplicadas.

Considerando que o processo de deteccao na YOLO consiste de um fluxo tinico,

sua velocidade de deteccao pode ser justificada pela possibilidade de realizar otimizacoes
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Figura 31 — Sistema de Deteccao YOLO

V.

1. Redimensionar a imagem.
2. Executar rede convolucional.
3. Non-max suppression.

Fonte:(REDMON et al., 2016).

do inicio ao fim do fluxo (REDMON et al., 2016), o que é mais custoso em modelos com
pipelines complexos. A arquitetura padrao da YOLO é executada a 45 fps (frames por
segundo), enquanto uma versao mais rapida porém com menos acuracia pode rodar a 150

fps em uma GeForce© Titan X.

Além de ser uma arquitetura extremamente rapida, a YOLO V3 destaca-se por
considerar o contexto global de uma imagem para realizar predi¢oes. Essa abordagem faz
com que a arquitetura seja menos suscetivel a erros de identificacdo de objetos no plano

de fundo da imagem.

Levando em conta o que ja foi dito a respeito da arquitetura da YOLO V3, cabe
dizer também que o modelo aprende representagoes altamente generalizaveis dos objetos,

o que faz com que o mesmo seja menos sujeito a overfitting.

Enquanto a YOLO V3 se mostra mais rapida e menos sujeita a identificar objetos
de forma incorreta no plano de fundo, pode-se destacar negativamente que sua falta de
sensibilidade quanto a objetos no plano de fundo da imagem pode ocasionar baixa precisao
nas coordenadas de alguns objetos, especialmente os pequenos (REDMON; FARHADI,
2018).

Apoés apresentada a visao geral a respeito da arquitetura utilizada, o procedimento

de deteccao de objetos é apresentado a seguir.

3.7.1 Deteccao

Conforme apresentado anteriormente neste capitulo, a arquitetura da YOLO V3
utiliza todo o contexto da imagem para realizar suas predigoes, ou bounding boxes. O

Processo de detecgao é detalhado a seguir:

e Cada imagem ¢ dividida em uma grade de tamanho S x S.

Se o centro do objeto pertence a uma célula da grade, aquela célula é responsavel

por sua identificacao.
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e Cada célula prediz 3 bouding boxes e sua respectiva taxa de confianca 2.

predicao

A taxa de confianga é calculada por Pr(objeto) x IOU,

verdadeirar © Sejaa se a célula

- - . (. di
nao possui objeto, a taxa de confianga serd zero, do contrario IOUY "% .

e Cada bounding box possui 5 predigoes: x, y, w, h e a taxa de confianga.

O valores z e y sao as coordenadas do centro do objeto com relagao as fronteiras
da célula, enquanto w e h representam a largura e altura total do objeto (que podem

ultrapassar os limites da célula).

e Cada célula da grade também prediz C' probabilidades condicionais de classe, que

sas dadas por Pr(Classe;|objeto).

Para identificar a probabilidade de cada predicao pertencer a uma classe, é feita
a multiplicacdo da taxa de confianca de cada bouding box pela probabilidade condi-

cional de cada classe, conforme: Pr(Classe;|objeto) * Pr(objeto) x IOUPIHica

verdadeira —
A predicao
PT‘(CZ(ISSGZ) * ]OUverdadeira'

e O final do processo de detecgao consiste de um tensor de tamanho S x .S x (S*5+C').

Levando em conta o que foi explorado nessa se¢ao, se consegue entender como
funciona o processo de deteccao, que tem como entrada uma imagem e como saida um
vetor que contém a probabilidade de um objeto existir naquela célula, suas coordenadas e
a probabilidade de pertencer a cada classe dada no conjunto de dados de treino. A seguir

a arquitetura completa da YOLO sera detalhada.

3.7.2 Arquitetura da YOLO

A arquitetura completa da YOLO pode ser vista na Figura 32. O Principio basico
consiste nas camadas exploradas na Secao 3.3. As camadas de convolucao sao responsaveis
por extrair caracteristicas das imagens, enquanto as camadas totalmente conectadas

predizem as probabilidades condicionais das classes e as coordenadas dos objetos.

A rede YOLO possui 24 camadas de convolucao, seguidas por duas camadas
totalmente conectadas. As camadas de convolugao geralmente sao pré-treinadas em datasets
com uma grande variedade de objetos, o que proporciona maior capacidade de generalizagao

em tarefas especificas.

A arquitetura padrao da rede YOLO normaliza a altura e a largura de cada bounding
box pelas respectivas medidas da imagem, o que faz com que as medidas w e h sempre se
encontrem entre 0 e 1, assim como z e y, levando em conta que o centro de um objeto

sempre ird pertencer a uma célula.

Em deteccao de objetos, pode-se definir JOU ou Intersection over Union por “L sendo AI, drea de

AU>
intersecio e AU, drea de unido entre duas imagens.
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Figura 32 — Arquitetura YOLO
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Fonte:(REDMON et al., 2016).

Em relacao as fungoes de ativagao, a ultima camada possui ativagao linear, conforme
Equacao 3.5, enquanto as outras camadas utilizam a variacao Leaky ReLu, conforme

Equagao 3.6.
0(z) = cx (3.5)

x, sex >0
0(z) = (3.6)

0,1z, senao.

O erro a ser minimizado é o erro quadratico médio, calculado em sua forma basica
conforme Equacao 3.7. Essa métrica possibilita mais velocidade ao ser otimizada via método
do gradiente, porém causa um aumento do gradiente, considerando que alguns bouding
boxes nao possuem objetos, possuindo probabilidades de classes iguais a 0. Outro problema
dessa métrica é que por tratar o tensor de saida de forma igual, erros de localizacao e

classificacdo possuem o mesmo peso na otimizacao.

n

Z(xfredito . l,geal)? (37)

=1

De forma a inibir os problemas causados pela minimizag¢ao do erro quadratico
médio, sao utilizados dos parametros, Acoorda = 5 € Anoos; = 0,5, que aumentam o erro para
predigoes de localizagdo e diminuem o erro para predigoes de classes (REDMON et al.,
2016).
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Por fim, pode-se definir a func¢do a ser minimizada na arquitetura YOLO por:

Acoord Z Z ]IOb] 2 + (yl - g’L)Z]

=0 =0
+Amdz S I — V) + (yhi = V)2
1=0 7=0
+Z ZH‘”’J C; — C;)? (3.8)
= Oj 0
+>\nooby Z Z ]InOObJ C C )
=0 5=0
S2 b
+2 LY >0 () = pile))?
=0 ceClasses

b 1 . / N b ]
, onde I7™ representa a presenca de um objeto na célula i e ]Ifjj representa a presencga

de um objeto na célula 7, sendo o bounding box j responsavel por sua deteccao.

3.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos essenciais para entendimento das
CNNs; Desde o funcionamento das redes neurais classicas até os blocos principais das redes
neurais convolucionais. As CNNs compoem as arquiteturas das técnicas no estado da arte
para deteccao de objetos e classificagdo de imagens, como em Redmon e Farhadi (2018)
e Liu et al. (2016). Com a intui¢do do funcionamento de cada bloco da rede é possivel

compreender a composi¢cao de arquiteturas mais elaboradas e profundas.

Ponto essencial discutido neste capitulo, foi arquitetura base da rede YOLO V3,
que ¢ utilizada neste trabalho. O funcionamento da rede foi detalhado, assim como os
tipos de camadas utilizados e seus parametros mais comuns. Com a leitura deste capitulo
é possivel entender como o problema de detecgao de objetos foi modelado como regressao,
as adaptacoes que tiveram que ser feitas e o porqué o mesmo permite otimizacao de forma

mais simples.

Levando em consideracao o que foi apresentado neste capitulo, é possivel partir
para os experimentos computacionais, onde a arquitetura aqui explanada serviu de base

para a deteccao de defeitos em componentes de uma rede de distribuicao de energia.
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4 Experimentos Computacionais

4.1 Fluxo de Trabalho

No fluxo de treinamento de um problema de deteccao de objetos é importante
pontuar que o dataset consiste do conjunto formado pelas imagens e pelas anotagoes que

representam as coordenadas dos objetos a serem detectados.

Os arquivos de anotagoes utilizados pelos diversos algoritmos de deteccao de objetos
devem possuir informacoes suficientes para que se identifique a classe do objeto e sua
posicao. O formato esperado para cada algoritmo é um detalhe de implementacao, que no
caso da YOLO V3 ¢é dado pelo padrao: ¢ x y w h, com ¢ representando a classe do objeto
(defeito neste trabalho), x e y sendo as coordenadas de centro e w e h os valores de largura

e altura do objeto a ser detectado, respectivamente.

A ferramenta utilizada para criar as anotagoes relativas as imagens do dataset foi
a BBOX-Label-Tool (BBOX-LABEL-TOOL, 2019). As anotagoes geradas pela ferramenta
sao definidas por Tiin Tmaz Ymin Ymaz NOMe__da__classe, sendo necessaria uma conversao

para adequagao entre os formatos de anotagoes, de acordo com as regras da Equacgao 4.1.

T = mmin;-’”mam * l

w
__ YmintYmaa 1
Y= D) %

(4.1)

w = (mmax - xmzn) *

h = (ymax - ymzn) * %

O fluxo final criado para possibilitar o treinamento da arquitetura YOLO V3 pode
ser visualizado na Figura 33. As imagens obtidas foram rotuladas com o uso da ferramenta
BBOX-Label-Tool, que da origem a um primeiro conjunto de imagens e anotagoes. As
anotacoes foram convertidas para o formato esperado pela YOLO, compondo o dataset

final que foi utilizado no treinamento do modelo.
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Figura 33 — Fluxo de pré-processamento
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Fonte:Acervo do Autor.

4.2 Experimentos

De forma a avaliar a qualidade de detecgao defeitos da YOLO V3 em componentes da
rede de distribuicao de energia, foram mapeadas as anomalias mais recorrentes encontradas
nas linhas de distribuicao. Os principios utilizados para esta escolha foram a possibilidade
de identificar estes desvios visualmente, além da frequéncia com que sao encontrados. Com

base nessas premissa, foram escolhidos:

1. Cabo fora do Isolador.
2. Cabo fora do Espacador.

3. Isolador sem Anel de Amarragao.

Para melhor compreensao, exemplos destes defeitos podem ser visualizados nas
Figuras 34, 35, e 36.

Utilizando a estrutura do Laboratorio de Energia, foram simulados os trés tipos
de defeitos mapeados. Com o registro de diferentes angulos e distancias dos defeitos,
foi construido um dataset contendo 708 imagens, que apresentam exemplos dos defeitos
mapeados neste trabalho. Deste conjunto, 600 imagens foram separadas para treinamento,
enquanto 108 foram utilizadas na etapa de teste, de forma a verificar a precisao da YOLO

V3 em novas imagens de entrada.

Para cada imagem do conjunto, foi criado um arquivo de anotagao contendo as
informacoes necessarias para as etapas de treinamento e teste da CNN. Esse arquivo
contem um numero inteiro correspondente a classe do defeito contido naquela imagem,
além dos valores x, y, w e h, que representam respectivamente as coordenadas, largura e

altura da area onde se encontra o defeito rotulado.

Todos os testes foram executados em um computador com 16GB de RAM, um

processador Pentium G4560 com 4 threads, sendo dois niicleos reais e dois simulados,
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Figura 34 — Cabo fora do Isolador

além de uma GPU GeForce©® GTX 1050TI. A implementacao foi desenvolvida em CH4+,
utilizando o framework Darknet (REDMON; FARHADI, 2019), enquanto as aplicagoes
utilizas no pré-processamento (redimensionamento, criacao de rétulos, renomeacao de

imagens) foram desenvolvidas em Python e C#.

Os parametros utilizados para o treinamento da YOLO V3 podem ser encontrados
na Tabela 2. De forma resumida, o critério de parada do treinamento é dado pela ocorréncia
de 6000 iteragoes, os pesos aprendiveis (filtros, neur6nios simples) das camadas da CNN
sdo atualizados a cada 64 imagens processadas, a GPU GeForce® GTX 1050T1 utilizada,
processa batch/subdivisions = 1 imagens por vez, além de que o fator de aprendizado é

multiplicado por 0,1 apos as iteragoes 4800 e 5400.

O andamento etapa de treinamento foi acompanhado pela variagdo do erro quadra-
tico médio (série azul) em fungao do nimero de iteragoes, conforme o grafico da Figura 37.
Analisando o grafico, se pode observar que ha uma possivel convergéncia aproximadamente
a partir da iteracao 4200.
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Figura 35 — Cabo fora do Espacador
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Fonte:Acervo do Autor.

Tabela 2 — Parametros YOLO

Parametro Valor

Mazx Batches 6000
Batch 64

Subdivisions 64
Steps [4800,5400]
Scales [0,1,0, 1]

Outra métrica acompanhada na etapa de treinamento é o Mean Average Precision
(série vermelha) (MAP) (YUE et al., 2007). A métrica MAP é calculada pela médias da

Average Precisions (AP’s) de cada classe de objetos a serem detectados.

A Equacao 4.2 representa a formulagao do calculo da AP para cada classe de
objetos que se deseja reconhecer durante o treinamento. Onde p é a métrica de precisao e
r representa o recall, definidos respectivamente pelas Equacoes 4.3 e 4.4, com T'P sendo os

verdadeiros positivos, F'P os falsos positivos e F'N os falsos negativos (COSTA et al., 2019).
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Figura 36 — Isolador sem Anel de Amarragao

Esta métrica vem sendo bem utilizada em problemas de detecgao de objetos (GIRSHICK
et al., 2014), (WANG et al., 2013), pois leva em consideragdo tanto o desempenho do
classificador em relacao as suas proprias detecgoes, quanto aos resultados esperados para

as deteccoes.

1
AP = / p(r)dr (4.2)
0
TP
P= TPy FP 43)
TP
_ 4.4
"TTP+FN (4.4)

Realizando a analise da MAP do grafico da etapa de treinamento, se pode observar
que ha uma regiao de boa estabilidade e bons valores de MAP no intervalo aproximado

de iteragoes [3600,4500]. A partir da iteragao 5400, se observa uma pequena queda no
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Figura 37 — Iteragoes VS Erro
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valor do MAP, porém acompanhada de uma estabilidade que pode indicar convergéncia

da CNN.

De forma a verificar o desempenho da YOLO V3 treinada, a arquitetura deve ser

testada em dados novos, ou seja, que nao foram utilizados na etapa de treinamento. As

108 imagens de teste foram avaliadas em trés versdes do modelo, gerados com os pesos da
CNN com 2000 (Versao 1), 4000 (Versao 2) e 6000 (Versao 3) iteragoes. Essa técnica é

utilizada para obter o modelo com maior MAP, considerando que modelos de aprendizado

de maquina treinados por muitas geracoes, podem vir a ter seus resultados afetados por
overfitting (HAWKINS, 2004).

Além de avaliar versoes da CNN com diferentes parametros, a YOLO V3 também
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foi comparada a uma arquitetura mais simples de CNN. Para fins de comparagao, essa
arquitetura sera chamada de Tiny. A arquitetura Tiny é composta por 6 tuplas de camadas
(convolugao, maz pooling), 6 camadas de convolugao e um volume de saida para predi¢ao

dos boundig boxes.

Tabela 3 — Resultados YOLO

- Versao 1 Versao 2 Versao3 Tiny

TP 95 103 100 80
FP 4 2 5 8
FN 13 5 8 28
Precisao 96% 98% 95% 91%
Recall 88% 95% 93% 74%
AP cabo fora do espacador 89,45% 100% 90,12%  86,40%
AP cabo fora do isolador 90,91%  90,91% 89,36% 90,68%
AP isolador sem anel de amarracao  97,31% 98,84% 90,68%  70,65%
Média IoU 71,49% 76,03% 75,29% 66,87%
MAP 92.,56% 96,58% 90,05% 82,57%

A Tabela 3 apresenta em detalhes os resultados obtidos por cada versao do modelo.
Analisando os resultados, se pode verificar que a Versao 2 da CNN obteve o melhor
desempenho, enquanto os piores resultados ficam por conta da arquitetura simplificada
Tiny, o que comprova melhor desempenho da arquitetura YOLO. Apresentando maior
precisao e recall, pode-se concluir que as detecgoes realizadas pelo conjunto de pesos
da Versao 2 foram mais precisas quanto a classes dos respectivos objetos. O valor da
métrica loU também apresentou a maior taxa na Versao 2, implicando que as detecgoes
desta configuracao apresentam boa correspondéncia entre area original do objeto e area
detectada.

Por fim, as figuras 38 a 39 apresentam exemplos de detec¢oes realizadas pela CNN

no conjunto de imagens de teste.
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Figura 38 — Detec¢ao Cabo Fora do Isolador
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Fonte:Acervo do Autor.
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Figura 39 — Deteccao Cabo Fora do Espacador
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Fonte:Acervo do Autor.
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Figura 40 — Deteccao Isolador sem Anel de Amarracao

Fonte:Acervo do Autor.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi utilizada uma rede neural convolucional para deteccao de defeitos
em componentes de uma rede de distribuicdo de energia elétrica. A arquitetura base
utilizada foi a YOLO V3, uma CNN que apresenta uma boa relacao entre velocidade e

precisao em suas detecgoes.

A arquitetura foi testada em um conjunto de dados contendo imagens de diversos
componentes da rede, como postes, transformadores, cruzetas e isoladores. O objetivo

definido foi a identificacao de trés classes de defeitos:

1. Cabo fora do Isolador.
2. Cabo fora do Espacador.

3. Isolador sem anel de amarracao.

Utilizando o ambiente do Laboratério de Energia, foram obtidas imagens simulando
os trés tipos de defeitos mapeados. Dessas imagens, 708 foram rotuladas, criando um

conjunto de imagens e anotagoes que formam o dataset utilizado neste trabalho.

O modelo foi treinado utilizando o dataset gerado, obtendo precisao de 98% e MAP
de 96, 58% em fase de teste. Os resultados obtidos sdo consideraveis quando se leva em

conta o contexto do trabalho:

e Os componentes mapeados estdo em uma escala pequena em relagdo a imagem total

em uma inspecao com uso de drone;

e Os componentes de uma rede de distribuicao geralmente estao dispostos em postes

junto a outros componentes, os que deforma suas caracteristicas fisicas;

e As imagens de inspecOes possuem ruido natural causado pelo plano de fundo da

paisagem.

Como contribui¢ées do trabalho, podem ser destacadas o desenvolvimento de um
modelo para deteccao dos tipos de defeitos mais comuns na rede de distribuicao objeto
de estudo do trabalho, além da criacao e disponibilizacao de um dataset contendo os trés

tipos de defeitos identificados pela CNN (COSTA; CORTES; ALMONDES, ).

E importante destacar que o fluxo do trabalho ¢ flexivel, podendo ser aplicdvel em
qualquer rede de distribuicao. Existe também a possibilidade de adicionar novos tipos de

defeitos, ao custo de realizar novo treinamento na arquitetura.
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As préximas etapas consistem em testar modificagbes na arquitetura utilizando
meta-heuristicas, categorizar mais modos de falha, além de avaliar o desempenho da CNN

em plataformas embarcadas.
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