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RESUMO

A quarta revolucao industrial, também conhecida como Inddstria 4.0, vem ganhando aceleracao
desde as ultimas décadas, motivada pela crescente necessidade de incorporacao de maquinas
mais inteligentes em processos industriais, como forma de garantir a demanda de novos
produtos e servigos. A realidade aumentada e visdo computacional em conjunto com métodos
de inteligéncia artificial tem apresentado grande investimento em diversas aplicacées nos mais
variados setores empresariais, como o automobilistico, o de construcdo e o de energia, dentre
outros. Em se tratando especificamente do setor de energia, uma de suas premissas basicas
consiste no fornecimento desse bem (energia) aos usudrios finais com qualidade, seguranca e
integridade. Nesse contexto, a busca por inovacgao e tecnologia em seus processos é cada dia
mais necessdria e presente. Algumas das aplicacdes de inteligéncia artificial estdo relacionadas
a sua utilizacdo como ferramenta de auxilio em manuten¢des de campo e acompanhamento
operacional. Sendo assim, o presente trabalho propde o desenvolvimento de um sistema de
deteccao de componentes de redes de distribuicao da empresa Energias de Portugal (EDP) no
Espirito Santo, o qual foi baseado em visdao computacional e técnicas de aprendizado profundo
utilizando o framework Darknet e método Yolov4. Além disso, utilizou-se da técnica de data
augmentation a fim de elevar a capacidade de generalizacao da rede. Utilizando as premissas
anteriores, foi possivel alcancar um mAP de 91,39% (liminar de 0,5) e um IOU médio de
67,26%. Portanto, para os conjuntos de dados disponibilizados, o sistema alcan¢ou sucesso no
objetivo proposto, indicando as praticas adotadas durante as etapas de desenvolvimento do
trabalho. Para os proximos trabalhos, aponta-se incremento nas classes, incorporando a
avaliacdo de falhas de equipamentos e modelos, por exemplo, além da integracao da solucao
proposta a tecnologias de realidade aumentada para auxilio de técnicos de campo durante a

realizacdo de atividades de manutencao.

Palavras-chave: Industria 4.0. Inteligéncia artificial. Deteccdo de objetos. Visdo

computacional. Aprendizado profundo.



ABSTRACT

The fourth industrial revolution, also known as Industry 4.0, has been accelerating in recent
decades, motivated by the growing need to incorporate smarter machines into industrial
processes, as a way of guaranteeing the demand for new products and services. Augmented
reality and computer vision together with artificial intelligence methods have shown great
investment in several applications in the most varied business sectors, such as automotive,
construction and energy, among others. When dealing specifically with the energy sector, one

of its basic premises is the supply of this good (energy) to end users with quality, safety and
integrity. In this context, the search for innovation and technology in its processes is
increasingly necessary and present. Some of the artificial intelligence applications are related

to its use as an aid tool in field maintenance and operational monitoring. Therefore, the present
work proposes the development of a component detection system for the distribution networks

of Energias de Portugal (EDP) in Espirito Santo, based on computer vision and deep learning
techniques using the Darknet framework and method Yolov4. In addition, the data
augmentation technique was used in order to increase the generalization capacity of the
network. Using the previous assumptions, it was possible to reach a mAP of 91.39% (threshold
of 0.5) and an average IOU of 67.26%. Therefore, for the available data sets, the system was
successful in the proposed objective, indicating the practices adopted during the stages of
development of the work. For the next works, it is pointed out an increase in the classes,
incorporating the evaluation of equipment failures and models, for example, in addition to the
integration of the proposed solution with augmented reality technologies to help field

technicians during maintenance activities.

Keywords: Industry 4.0. Artificial intelligence. Object detection. Computer vision. Deep

learning.
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1 INTRODUCAO

A historia é marcada por diversas revolucdes que ocasionaram significativos impactos no
desenvolvimento da sociedade contemporanea. A primeira revolugao industrial, que ocorreu no
século XVIII, com inicio na Inglaterra, proporcionou a substituicdo de métodos artesanais por
madquinas e ferramentas e trouxe o carvdo como energia alternativa a madeira, além de outros
biocombustiveis (COELHO, 2016). No final do século XIX, a eletricidade, as maquinas a vapor
e o uso da forca hidraulica revolucionaram novamente a industria, surgindo assim a segunda
revolucdo industrial (BORLIDO, 2017). O periodo entre 1960 e 1990 foi marcado por aquela
que é conhecida como a terceira revolucao industrial, caracterizada pela automacdo e
robotizacdo em linhas de produgao, assim como pelo advento do computador, da telefonia e da

Internet (COELHO, 2016).

Na tltima década, no ano de 2011, surge o conceito da Industria 4.0 na Alemanha, expressao a
qual daria nome a quarta revolucao industrial da histéria, que é marcada fortemente por seus
pilares, também conhecidos pelas atuais tecnologias disruptivas. Tais tecnologias apresentam
como objetivo facilitar a visao e a tomada de decisdo, tornando os processos mais robustos,
seguros e inteligentes. A Agéncia Brasileira de Desenvolvimento Industrial (ABDi) apresenta

a seguinte afirmacdo quanto ao impacto gerado por cada uma das revolu¢des mencionadas:

As 3 primeiras revolucdes industriais trouxeram as linhas de montagem, a eletricidade

e a tecnologia da informacao, [...] fazendo da competicdo tecnolégica o cerne do
desenvolvimento econémico. A quarta revolugdo industrial, que terd um impacto mais
profundo e exponencial, se caracteriza por um conjunto de tecnologias que permitem

a fusdo do mundo fisico, digital e biol6gico (ABDi, 2019).

Por meio dessa afirmacdo, percebe-se a crescente necessidade de pesquisas de inovacgao
envolvendo tecnologias, que estejam relacionadas a Industria 4.0, e que as empresas as
introduzam em seus processos, de forma a acompanhar a evolucdo apresentada. A Figura 1

ilustra uma linha do tempo, exibindo as contribui¢des de cada um dos marcos em relagao a sua

complexidade.
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Figura 1 — Linha do tempo das revolugdes industriais
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Fonte: Agéncia Brasileira de Desenvolvimento Industrial (2019).
Nota: Traduzido pela autora.

Segundo a ABDi a realidade aumentada (AR, do inglés augmented reality) e a inteligéncia
artificial (Al, do inglés artificial intelligence) sao duas tecnologias que impulsionam a Industria
4.0. O termo AR é utilizado desde a década de 1960, quando Ivan Sutherland escreveu um

artigo vislumbrando a evolucao da realidade virtual e os seus reflexos no mundo real
(SUTHERLAND, 1965). No que se refere ao potencial de aplicacdo de tais tecnologias, desde

a década de 1990, ja eram apontadas pelo menos trés classes de aplicacGes potenciais da
realidade aumentada quando associadas a recursos de Al, como: manutencdo e reparagao;

planejamento de trajetdria de robds; e segmentacdo de instancias (AZUMA, 1997).

No contexto industrial, a inteligéncia artificial e a realidade aumentada tém sofrido
significativos avancos, objetivando a qualidade de vida do trabalhador, assim como a qualidade
dos produtos, sistemas, treinamentos, manutencdo e educacdo (GRAVE et al., 2001). Sua
aplicacdo se tornou fundamental para a Industria 4.0, uma vez que integram funcionalidade
tecnologica a experiéncia humana para o aumento da produtividade e competitividade de
mercado, colaborando com a seguranga e a eficiéncia de servico, por meio da redugdo de tempo

e consequentemente dos custos de interrupcao das atividades em campo.

No que tange a seguranca, a inteligéncia artificial, quando também embarcada a hardwares de
AR, permite que responsaveis diretos pelo operador verifiquem, por exemplo, em quais
condicOes ele estd realizando a operacdao. Da mesma forma, profissionais em campo sdo

orientados a seguir com exatidao uma sequéncia de passos, por meio do reconhecimento de



16
objetos especificos mostrados em uma tela (de 6culos inteligentes ou celulares por exemplo,
como ilustra a Figura 2). Isto garante uma maior certificacdo quanto a prevencao de possiveis

falhas ou esquecimentos humanos, que podem trazer riscos a integridade do trabalhador.

Figura 2 — Reconhecimento de objetos embarcado em hardware de AR

E3156

| Solte e Remova

Fonte: Vrmat (2017).

O uso dessas tecnologias tem agregado valor as empresas que optam por integrar inovagao e
otimizacdo aos seus processos (IND4.0, 2020). Tal iniciativa representa vantagem competitiva
em um cenario no qual a diferenciacdo de mercado se da fortemente pela inovacao tecnologica.
Alguns setores ja apresentam crescentes investimentos nessa darea de tecnologia, como por
exemplo, o setor automobilistico (FORD, 2019), o de construcio (AECOM, 2020), o de
embalagens (TETRAPARK, 2018) e empresas do setor de energia elétrica, como a EDP (2019),

a qual este trabalho utilizard como estudo de caso.

No cenario atual, a energia elétrica é considerada um bem essencial, uma vez que sua
importancia e as possibilidades geradas por ela vem crescendo de maneira acelerada nas ultimas
décadas. Isto se da pelo seu papel nos processos de producgdo industrial, comercial e de
prestacdo de servicos, como de saude por exemplo, além da qualidade de vida que entrega aos
domicilios da populacdo. Sendo assim, é de suma importancia estabelecer parametros minimos
de qualidade e continuidade de seu fornecimento, garantindo o direito e bem-estar do
consumidor. E para que seja possivel manter tais indicadores, se faz essencial, dentre outras

praticas, a realizacdo de manutencdes de equipamentos da rede de distribuicao.

No estado do Espirito Santo, a EDP detém da concessao referente a 70 municipios dos 78 que

compreendem o estado, numa area equivalente a 41,2 mil km? e apresenta mais de 1,7 milhdes
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de clientes faturados (EDP, 2021). As manutencOes corretivas de equipamentos e componentes
da rede de distribuicdo, sob responsabilidade da distribuidora, sdao planejadas por meio de
analises de engenheiros. Estes se baseiam em inspe¢oes executadas por eletricistas de campo,
que capturam um grande conjunto de fotos e utilizam drones para gravacdo de videos de
componentes danificados ao longo de toda a extensdo da rede, além de realizarem a

classificacdo dos equipamentos e falhas encontradas no local.

Além disso, em situacdes que apresentem a necessidade de rapida intervencdao nos
equipamentos em subestacdes, por exemplo, e que coloquem, de alguma forma, a
confiabilidade do sistema em prova, faz-se necessaria a orientacdo a distancia por meio de
operadores. Isto se deve ao fato de os eletricistas ou técnicos plantonistas mais proximos ao

local da ocorréncia poderem ndo apresentar conhecimento especificos sobre aquela gama de
equipamentos. Em tais condi¢des, atualmente os especialistas orientam os técnicos por telefone,
seguindo as instrugdes de trabalho !, sua experiéncia e seus conhecimentos, e tirando diividas

por meio de uma descrigdo via audio.

Em tal contexto, o problema de pesquisa a ser abordado no presente Projeto de Graduagao é:
como otimizar e automatizar o processo de planejamento de manutencdo e orientacao aos
técnicos de campo da EDP durante a realizacdo de atividades corretivas, adotando como base

os pilares da Industria 4.0?

A justificativa para este trabalho é baseada em toda a conjuntura apresentada. O reconhecimento
de ativos, em meio ao contexto de planejamento e realizacdo da manutencdo de falhas das redes
de distribuicdo da EDP Espirito Santo, possibilitaria uma melhor eficiéncia nos processos de
analise e de inspecdes de equipamentos. Assim como afirmam Correa e Junior (2007), ha
relacdo direta entre a ocorréncia de falhas humanas e o nivel de conhecimento ou recursos de
informacdo disponiveis para uso. Sendo assim, o maior conhecimento, por meio das
informag0es oferecidas com praticidade, traz consigo a elevagdo da eficiéncia na execucgdo do
servico, além de ser uma forma de auxilio a garantia da seguranca e vida do trabalhador, de

maneira a preservar sua integridade fisica

1 Instrugdes de Trabalho consistem em documentos elaborados por colaboradores da EDP, os quais dominam
aquela atividade especifica, de forma a buscar uma maior disseminacao de informacoes.
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2 OBJETIVO

2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema baseado em visao
computacional para o reconhecimento de equipamentos em imagens de rede de distribuicdao de

energia elétrica.

2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos tracados neste trabalho, os quais serviram como guia para alcancar o
objetivo geral ao final de sua conclusdo, estdo expostos a seguir:
Investigar métodos de visdo computacional para a escolha daquele mais adequado ao
reconhecimento do componente de redes de distribuicdo de energia elétrica escolhido;
Rotular um conjunto de dados para o treinamento do modelo de visao computacional
por meio das imagens fornecidas pela EDP;
Implementar um modelo de reconhecimento e avaliar o seu desempenho, validando-o

por meio da realizacao de testes.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Visao Computacional

A visdo computacional (VC) é uma area da inteligéncia artificial em que se utilizam elementos
de processamento digital de imagens e de reconhecimento de padrdes para extrair e interpretar
as informacoes (BALLARD; BROWN, 1982, p. 13). Segundo Wiley e Lucas (2018), ha uma
sobreposicdo da VC com o processamento digital de imagens nas técnicas basicas, e alguns
autores utilizam de ambos os termos indistintamente (BABATUNDE et al., 2015). Porém, o
objetivo principal das técnicas de visdo computacional é criar modelos de extracao de dados e
informacdes de imagens, enquanto o processamento de imagens busca, dentre outras coisas,
tratar da implementacdo de transformacdes computacionais, como nitidez, contraste, entre

outros.

A visdao computacional pode ser considerada uma area de pesquisa extremamente complexa e
diversa, sendo vastas as aplicacoes de extracdo dessas informacoes, a destacar: deteccao de

objeto (DO); classificacdo; rastreamento; segmentacao de instancias e analise de movimento
(MONTANARI, 2015). O reconhecimento de padrdes e o aprendizado profundo sdo
comumente utilizados juntamente com a VC em diversas aplicacdes, como por exemplo, robos
que realizam acodes a partir da captura de imagens (FREIRE, 2009). Outras aplicagoes, como
aquelas que necessitem do fornecimento de informacdes pertinentes para o ser humano, buscam
reproduzir aquilo que lhe seria capaz de realizar. Do ponto de vista da engenharia, a visdo
computacional visa construir sistemas autdnomos que possam realizar algumas das tarefas que

o sistema visual biolégico é capaz de executar.

Freire (2009) mostra que, desde o século passado, varias extensas pesquisas, focadas no
processo de estimulacao visual, foram realizadas acerca dos olhos, neur6nios e cérebro. Ele
também apresenta as evolucdes e impactos no campo de estudo da VC. Dessa forma, percebe-
se que a visdo computacional ndo é exatamente uma area de pesquisa nova. Em meados da
década de 1970, pesquisadores ja teriam desenvolvido métodos para o reconhecimento de
padrdes em imagens. Por outro lado, foi apds o amadurecimento da Internet, nos anos 1990,
quando grandes volumes de imagens foram disponibilizados online para andlises, que o

desenvolvimento de programas de reconhecimento de pessoas e objetos apresentou maior
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crescimento (IND4.0, 2020). Esses grandes conjuntos de dados ajudaram a possibilitar que as

madquinas fossem capazes de identificar pessoas e objetos especificos em fotos e videos.

Atualmente, indmeros fatores convergem para impulsionar as pesquisas em visao
computacional, os quais podem ser visualizados na Figura 3, como o desenvolvimento de novos
hardwares e o surgimento de novos algoritmos de redes neurais. Segundo a Statistical Analysis
System (2020):
Os efeitos desses avangos no campo da visdo computacional tém sido surpreendentes.
As taxas de precisdo de identificacao e classificacdo de objetos foram de 50 para 90%
em menos de uma década — e os sistemas de hoje sdo ainda mais precisos que seres

humanos nas rdpidas deteccdo e reacdo a estimulos visuais (Statistical Analysis

System, 2020).

Figura 3 — Fatores que impulsionam o campo da visdo computacional na atualidade

= @

o

Tecneclogias méveis com O poder computacional Hardwares projetados para Novos algoritmos como

cameras embutidas tornou-se mais barato @  vis3o computacional e suas redes neurais convolucionais

saturaram o mundo com compreensivel. analises estio mais podem aproveitar melhor as

fotos e videos. disponiveis. capacidades dos hardwares e
softwares.

Fonte: Statistical Analysis System (2020).

Além disso, com o avango do conceito da Industria 4.0, a visdo computacional, auxiliada pelas
técnicas de aprendizado profundo, tem mostrado uma crescente utilizacao nesse contexto. Isto
tem se percebido por meio de inovagdes tecnoldgicas, pesquisas e aplicacdes, buscando a

deteccdo de equipamentos, pessoas, anomalias e falhas (IND4.0, 2020).

3.2 Aprendizado Profundo

Nos ultimos anos, os métodos de aprendizado profundo (do inglés, deep learning) tém
demonstrado desempenho superior entre as técnicas de aprendizado de maquina (do inglés
machine learning) em varias areas, sendo a visao computacional uma das mais proeminentes

(VOULODIMOS et al., 2018). Diversas tarefas como a deteccdo de objetos, o reconhecimento
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de face e de acdo sdao exemplos daquelas que utilizam métodos e conceitos do aprendizado

profundo.

Segundo Haykin (1999, p. 2), suas técnicas permitem que modelos computacionais de multiplas
camadas aprendam e representem dados com varios niveis de abstracdo, imitando como o
cérebro humano percebe e compreende informag¢des multimodais, capturando implicitamente
estruturas intrincadas de dados em grande escala. Segundo Fischler e Firschein (1987 apud
HAYKIN, 1999, p. 25), as técnicas de aprendizado profundo sdo uma rica familia de métodos,
abrangendo redes neurais, modelos probabilisticos hierarquicos e uma variedade de algoritmos

de aprendizado de caracteristicas ndo supervisionadas e supervisionadas.?

O recente surto de interesse em métodos de aprendizagem profunda se deve ao fato de que eles
tém demonstrado desempenho superior as técnicas cldssicas em varias tarefas, bem como a
abundancia de grandes conjuntos de dados contendo diferentes tipos de diferentes fontes. A
ambicdo de criar um sistema que simule o cérebro humano alimentou o desenvolvimento inicial
das redes neurais artificiais (RNA) (LECUN; BENGIO; HINTON, 2016). A ideia em um
sistema baseado em redes neurais artificiais é processar sinais enviando-os por uma rede de nds
simulados, inspirados em neurdnios no cérebro humano. Os sinais passam de n6 em no6 ao longo
de conexdes, ou links (semelhantes as jungdes sinapticas entre os neuronios). Na Figura 4, é
ilustrada a arquitetura de uma rede neural simples e uma profunda, a qual apresenta mais de

uma camada oculta, como é possivel observar na imagem.

Figura 4 — Redes neurais artificiais baseadas em aprendizado de maquina e aprendizado profundo

APRENDIZADO DE MAQUINA APRENDIZADO PROFUNDO
aprendizado e + aprendizado

Fonte: Quantdare (2019).
Nota: Traduzido pela autora.

2 Aprendizados supervisionados e ndo supervisionados sdo formas de treinamento. O primeiro deles, compreende
o aprendizado a partir de dados pré-definidos, apresentando uma referéncia daquilo que esta certo ou errado. O
segundo, também conhecido como clustering, ndo apresenta um dado de referéncia.
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A maioria das RNA’s organiza os n6s como uma série de camadas que sao aproximadamente
analogas a diferentes centros de processamento do cértex cerebral. Portanto, uma rede
convolucional especializada em imagens teria uma camada de entrada que responde a pixels
individuais, da mesma maneira que os bastonetes e cones respondem a luz que atinge a retina
na visao humana. Uma vez ativados, os nés propagam seus niveis de ativacdo através das
conexoes ponderadas para a proxima camada. Isso continua até que alcancem a saida, onde é
fornecido uma resposta, estimando se a entrada é referente a uma determinada classe, que, no
exemplo da Figura 5, é um gato. Mas, caso a resposta esteja errada, considerando, por exemplo,
que a imagem de entrada seja um cachorro, um algoritmo ajusta os parametros da rede para que

a mesma alcance um melhor resultado na préxima iteracao.

Figura 5 — Representacdo de um modelo de redes neurais, obtendo a saida esperada

Gato
(saida)
(entrada)
= Gato
Cachorro v
Correto!

Fonte: Medium (2018).
Nota: Traduzido pela autora.

3.3 Reconhecimento de Objetos

O reconhecimento de objetos é um termo geral para descrever uma colecio de métodos e
tarefas, relacionadas a visdo computacional que envolvem a identificacdo de objetos em
imagens digitais (RUSSAKOVSKY et al.,, 2015).Dentre estes, destacam-se a detecgdo de
objetos e a segmentacdao. Na Figura 6, é apresentada uma ilustracdo da utilizacao das técnicas

do reconhecimento de padrdes de imagens, sendo possivel visualizar suas diferencas.
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Figura 6 — Diferencas entre classificacdo, localizagdo, deteccdo e segmentacdo

Classificagao Classificacio + Detecgao de Segmentagioc
de Imagem Localizagéo Objetos de Instancias

Fonte: Ouaknine (2019).
Nota: Traduzido pela autora.

A seguir sdo apresentadas breves definicdes a respeito de cada uma das técnicas:
a) Classificacdo: envolve a atribuicdo de um roétulo de classe a uma determinada imagem.
E normalmente utilizada quando se tem um tinico objeto e deseja-se classifica-lo;
b) Localizacdo: envolve a verificacdo de onde um objeto se encontra naquela imagem;
c) Deteccdo: envolve a localizagdo e classificacdo de varios objetos em uma imagem;
d) Segmentacao: envolve a delimitacdo das regides de ocorréncias de objetos, criando

uma mascara de pixels.

Sendo o objetivo do presente trabalho o reconhecimento de componentes situados em redes de
distribuicdo de energia elétrica, o método utilizado é a deteccao de objetos. Tal escolha se deve
ao fato de as imagens digitais capturadas apresentarem mais de um equipamento em sua grande

maioria, ndo havendo a necessidade de contorno de seus limites.

3.3.1 Técnicas de Deteccdo de Objetos

Nos ultimos anos, o rapido desenvolvimento de técnicas de aprendizagem profunda atraiu
pesquisadores de todo o mundo, trazendo notaveis descobertas referente a deteccao de objetos

e levando-a para um patamar de atencdao sem precedentes (LECUN; BENGIO; HINTON,
2016). Ela tem sido amplamente utilizada em muitas aplicagoes do mundo real. A Figura 7
mostra o nimero crescente de publicac0es que estdao associadas a deteccao de objetos nas

ultimas duas décadas.
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Figura 7 - Evolucdo do niimero de pesquisas referentes ao tema deteccdo de objetos.
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Fonte: Zou e outros (2018).
Nota: Traduzido pela autora.

Atualmente, detectores de dominio pré-existentes sao divididos em duas categorias: de
multiplos estagios, como a Faster Region-Convolutional Neural Network (Faster R-CNN); e

de Unico estagio, como o You Only Look Once (YOLO) e o Single Shot Detector (SSD).

A rede Faster R-CNN foi publicada pela primeira vez em 2015. Na familia R-CNN, a evolucao
entre as versoes era geralmente em termos de eficiéncia computacional, reducao no tempo de
teste e melhoria no desempenho (KANG et al., 2016). Por outro lado, Kang e outros (2016)
afirmam que ela continua sendo mais lenta quando comparada as de Uinico estagio, apesar de
obter uma precisdo satisfatoria ao serem analisadas por meio de algumas bases de dados em

relacdo a outras redes.

A YOLO ¢ uma técnica de deteccao de objetos que tem ganhado muita atengao nos ultimos

anos. Apés o seu lancamento em 2015, ela foi logo reconhecida como uma técnica inovadora.

Por meio da utilizacdo de uma nova abordagem, foi capaz de obter uma precisdao igual ou
superior aos outros métodos de deteccdo de objetos da época, porém com uma velocidade
maior. Tal modelo realiza a regressao dos pontos correspondentes as caixas delimitadoras de

cada objeto na imagem (localizacdo) e realiza a predicao a qual classe o objeto detectado
pertence (classificagdo) com uma tinica rede em um estagio, permitindo previsdes em tempo

real (REDMON et al., 2016).

Semelhante ao modelo YOLO, Liu e outros (2016) desenvolveram o SSD para prever em

apenas um estagio as caixas delimitadoras e as probabilidades de classe com uma arquitetura
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de rede convolucional ponta a ponta. Ele apresenta alta precisao quando testado em alguns
datasets, e mais vantagens em imagens de resolucdes inferiores. No Quadro 1 é apresentado
um comparativo entre os trés métodos, a saber, o Faster R-CNN, a segunda versao do YOLO

(YOLOV2) e 0 SSD, utilizando a base de treinamento Pascal Voc 20073,

Quadro 1 — Comparativo dos métodos Faster R-CNN, YOLO versdo 2 e SSD

Método Treinamento \ Estagio Precisao (%) Tempo Real Frames por segundo
Faster R-CNN Voc2007 Muiltiplos 73,2 Nao 5
YOLO 2 Voc2007 1 76,8 Sim 67
SSD Voc2007 1 79,2 Néo 25,2

Fonte: Jeong, Park e Kwak (2017).
Nota: Traduzido pela autora.

Logo, por meio das informagoes apresentadas, ao considerar as limitagées de processamento de
um dispositivo de hardware, dentre as redes abordadas as de tnico estagio (YOLO e SSD) se
mostram mais viaveis do que a Faster R-CNN. Dentre elas, a rede YOLO também apresenta
vantagem quanto a utilizacdo em aplicacoes de tempo real. Além disso, sua quarta versao
lancada em 2020, ainda se mostra como o estado da arte sobre o conjunto de dados Microsoft
Coco. Portanto, concluiu-se que, por tais motivos, a técnica YOLO seria a mais adequada para

aplicacdo neste projeto.

3.4 YOLO

Assim como o proprio nome diz o Vocé S6 Olha Uma Vez (do inglés, You Only Look Once),
apresenta um método de deteccdo de objeto de passada unica (do inglés, single pass), ou seja,

se faz necessaria olhar para uma mesma imagem uma Unica vez, diferentemente de outros
métodos como a familia R-CNN. Antes do surgimento do YOLO, sistemas de deteccdo
utilizavam classificadores ou localizadores para encontrar as coordenadas do objeto na imagem,
aplicando diferentes modelos e podendo realizar a divisdo da imagem em varias partes,

executando um classificador para cada uma por vez.

3 0 Pascal Voc 2007 assim como o Microsoft Coco sdo bases de dados que contém um conjunto de imagens
utilizadas comumente para treinamento e avaliacdo das técnicas de detecgdo de objetos.
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Na YOLO, inicialmente o algoritmo divide a imagem em um grid de S S células, sendo cada
uma dessas células responsaveis pela predicao de uma quantidade B de caixas delimitadoras

(do inglés, bounding box), e possuem uma nota de confianca associada a cada uma das C classes
que o modelo é capaz de detectar, nota esta obtida por uma composicao da probabilidade com

o IoU. Um dos principais conceitos da YOLO € construir uma rede para reduzir o volume de

entrada de acordo com a Equacao (1) (REDMON et al., 2016).

S xS x (Bx54+ C) 1)

Além disso, as imagens de entrada sdo redimensionadas e uma tnica rede convolucional passa
a ser executada, conforme Figura 8. Em relacdo aos parametros da caixa delimitadora, a mesma
pode ser descrita a partir de 4 dimensoes: centro da imagem (bx, by), largura (bw), altura (bh)

e confianca citada anteriormente (REDMON et al., 2016). As coordenadas (bx,by) representam
o centro da caixa relativa a delimitagao da célula. A largura e altura da imagem sdo expressas

pelo bw, bh (w e h, do inglés, width e height).

Figura 8 - Representacdo do sistema de detec¢ao do YOLO.

Deteccoes

1. Redimensiona a imagem
2. Executa a rede convolucional
3, Buprassdo nac-maxima

Fonte: Redmon et. al (2016).
Nota: Traduzido pela autora.

Partindo-se desse fato e levando em conta a geragao de varias bounding boxes por célula, ha a
possibilidade de um mesmo objeto ser detectado mais de uma vez. Para contornar tal situacao,
o modelo utiliza a supressdao de ndao-maximos (do inglés, Non-Maximum Suppression),

conforme ilustrado nas Figura 9, a qual consiste na ordenacao das predi¢des com base em suas

notas de confianga, realizando inicialmente as detec¢ées de maior confianca ignorando as
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subsequentes com sobreposicao maior que 50% na mesma classe e que possuirem confianca
menor.

Figura 9 - Representacdo da supressdo ndo-maxima.

Non-Max

Fonte: Redmon et. al (2016).

Para esse trabalho foi escolhida a versdao 4 do YOLO (YOLOV4), o qual tem se mostrado ser
um detector promissor por equilibrar precisdo com velocidade e por apresentar uma melhora de
AP e FPS em 10% e 12%, respectivamente, em relacdo a sua versao anterior
(BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020). Ha uma atualizacao ainda nao oficial, YOLOV5,
contudo, resultados preliminares indicam que a precisdo média da versdao YOLOvV4 é ainda

superior (NELSON; SOLAWETZ, 2020).

Segundo Bochkovskiy, Wang e Liao (2020), sua arquitetura consiste em:
Backbone: CSPDarknet53 (ou apenas Darknet);
Neck: SPP e Path Aggregation Network (PANet);
Head: YOLOV3.

Sendo assim, a YOLOV4 utiliza o backbone Darknet para extrair o mapa de caracteristicas das
imagens de entrada. Com o intuito de diminuir o numero de parametros, o Darknet realiza a
separacao do mapa de caracteristicas em duas partes para que apenas uma delas passe por uma
camada de convolucao densa (CHEN; ZHONG; ZHANG, 2021). Com o objetivo de melhorar

a deteccdo de objetos em diferentes escalas, ha o uso dos blocos SSP e PANet, sendo o primeiro
responsavel pela extracdao de caracteristicas multi-niveis e o segundo pela concatenacao dos

mapas de caracteristicas vinda do fluxo do backbone (CHEN; ZHONG; ZHANG, 2021).

Para que se obtenha as coordenadas resultantes das bounding boxes, assim como a pontuacao

de confianga por classe correspondente, a YOLOV4 incorpora o modelo YOLOv3 como bloco
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de predicdo (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020). A Figura 10 apresenta um exemplo de

saida de deteccgdo utilizando o modelo YOLOVA4.

Figura 10 - Exemplo de saida da deteccdo realizada pelo YOLOVA4.

I S

Fonte: TA Academy (2020).

Nota: Os objetos detectados na figura sdo referentes a carros (do inglés cars), pessoas
(do inglés persons), bicicletas (do inglés bicycles), semaforos (do inglés traffic
lights), malas de viagem (do inglés, suitcases), e uma mochila (do inglés,
backpack) conforme mostrado.

3.5 Trabalhos correlatos

Diversos estudos que utilizam técnicas de visdo computacional e aprendizado profundo vém
sendo desenvolvidos (ARAI; KAPOOR, 2019). Especificamente no ambito do setor de energia

a aplicacdo de detectores de objetos pode ser encontrado cada vez mais frequente na dltima
década. Em Fu et al. (2018), por exemplo, os autores aplicaram o método para deteccao e
reconhecimento inteligente de quadros de distribuicao de alta tensdo. O sistema proposto tem
como objetivo identificar o posicionamento de uma chave, assim como reconhecer e determinar

seu estado.

Na pesquisa desenvolvida por Lin et al. (2016) foi discutido que o aumento substancial de
imagens de infravermelho no sistema elétrico de subestacGes apresenta um novo desafio,
exemplificando a forma como a avaliacdo do status dos dispositivos é feita tradicionalmente.

Para superar esse problema, o trabalho de Lin et al. (2016) propde um método de andlise
automdtica de imagens de infravermelho. O algoritmo implementado primeiro segmenta
imagens em superpixels e, em seguida, adota redes neurais convolucionais para classificacdo

dos objetos. Foram alcangados bons resultados em comparagdo com outros métodos de

treinamento nao supervisionado testados.
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Oliveira et al. (2020) aplicaram o YOLO no contexto de monitoramento para gestao de obras

em alimentadores de subestacdo, realizando a identificacdo de quatro componentes, sendo eles:
suporte de concreto para painel, painel, grade de protecdo e transformador de corrente. Os
resultados obtidos em torno de 98% para o valor de mAP em dados de validacdo demonstraram

a eficacia do detector Yolo para o estudo e aplicacdo em questdo.

Olivo, Junior e Filho (2020) abordaram a importancia das manuten¢des em equipamentos de
redes de transmissao de energia e utilizaram o YOLOV3 para deteccao desses equipamentos,
apresentando resultados com mAP referente a 84,16% mesmo usando uma base de 1268
imagens, capturadas por drones, e objetos com diferentes modelos, cores e tamanhos. Em
trabalhos futuros concluiram que a composicao de uma base de imagens maior e a utilizacao de

técnicas de pré-processamento, poderiam aprimorar os resultados.

Nota-se, a partir dos exemplos apresentados, que é demonstrado grande avanco do emprego da
inteligéncia artificial nesse contexto, haja vista a importancia que tecnologias como o
reconhecimento de objetos vem ganhando na melhoria na qualidade nas redes elétricas. Sendo

assim, a elaboracdo do presente trabalho é embasada no intuito de contribuir com tal evolucao.
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4 METODOLOGIA

4.1 Metodologia

No que tange a natureza da presente pesquisa, a mesma pode ser classificada como aplicada,

uma vez que “objetiva gerar conhecimentos para aplicacdo pratica dirigidos a solucao de
problemas especificos” (PRODANOV; FREITAS, 2013, p. 51). Do ponto de vista de seus
objetivos, é classificada como uma pesquisa exploratoria, visto que serdo gerados
conhecimentos sobre o assunto com o intuito de avancar no desenvolvimento de um trabalho

de maior abrangéncia. Quanto a forma de abordagem do problema, é caracterizada por uma
pesquisa quantitativa, pois serdo utilizados modelos e andlises matematicas para verificar a sua
assertividade. Igualmente, do ponto de vista dos procedimentos técnicos, observa-se que esta é
uma pesquisa experimental, por estudar profundamente acerca da problematica abordada de

forma a contribuir em sua resolugao.

A metodologia proposta neste trabalho, como forma da implementacdo da deteccdo de
componentes de rede de energia elétrica, partira do aprofundamento dos campos da ciéncia,
métodos e técnicas ja abordados, em busca da obtencao de um embasamento consistente para
atingir o objetivo da pesquisa e de suas etapas de desenvolvimentos, as quais também serdo
abordadas nessa mesma secdo. Serdo utilizadas op¢des metodolégicas referentes a abordagem
hipotética-dedutiva, uma vez que “(...) inicia-se com um problema ou uma lacuna no
conhecimento cientifico, passando (...) por um processo de inferéncia dedutiva, o qual testa a
predicdo da ocorréncia de fendomenos abrangidos pela referida hipotese. ” (PRODANOV;
FREITAS, 2013, p. 32). Quanto aos procedimentos, serao utilizados métodos experimentais,
pois serdo levantados dados para anélise dos experimentos, assim como para validacao dos

resultados obtidos.

4.2 Etapas de Desenvolvimento

Em primeira instancia, foi realizada a andlise bibliografica em busca da fundamentacao técnica,
para aprofundamento com relacdo ao estado da arte, assim como capacitagao para utilizacao
das ferramentas necessarias para implementacao de todo o trabalho. Para tanto, foi reunido um

grande conjunto de material de apoio, outrossim foi utilizado o conhecimento adquirido por
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meio da realizacao da disciplina de Visdao Computacional, ministrada pela orientadora deste
trabalho, assim como de conhecimentos difundidos por meio de seminérios realizados online
semanalmente pelos participantes do laboratdrio LabVisio, os quais abordaram diversos temas

e trabalhos pertinentes a referente pesquisa. Os conhecimentos adquiridos foram essenciais
durante a consolidacdao do conjunto de dados, na escolha da melhor técnica de rotulagao e sua
execucdo, assim como na utilizacdo do Darknet como o framework. Por fim, foi possivel avaliar
a qualidade e a assertividade da metodologia adotada, por meio da utilizagdo de métricas de
validacao e teste do modelo. A Figura 11 mostra um resumo das etapas para implementacao do

modelo proposto.

Figura 11 - Fluxograma de etapas de elaboracédo do projeto.
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Fonte: Produzido pela prépria autora.

E valido salientar que as etapas de trabalho apresentadas a seguir foram precisamente
documentadas e registradas, no intuito de relatar de forma fidedigna todo o processo de
desenvolvimento e implementagdo do projeto, bem como na obtengdo dos resultados os quais

estdo apresentados neste documento.
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4.3 Obtencao e estratificacao de dados

Para que seja possivel o treinamento, teste e validacdo da RNA, e ter como resultado a deteccdo
de objetos, faz-se necessaria a utilizacdao de um conjunto de dados. Tais dados sdo compostos
por imagens as quais passam informacOes pertinentes ao aprendizado da rede. As fotos
utilizadas para esses estudos podem ser reunidas por meio de trés tipos de processos, 0s quais
sao listados abaixo:
Criacdo a partir de outros conjuntos de dados disponiveis em grande escala, como o
ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015), Common Objects in Context (COCO) (LIN
et al., 2014) e o Open Image Dataset (KUZNETSOVA et al., 2018);
Coleta dos dados a partir de técnicas de rastreamentos na Web (OLSTON, 2010);
Realizacdo da aquisicdo dos dados em campo, capturados no local da aplicagao pela

autora, pelos engenheiros ou pelos técnicos.

Tendo em vista inicialmente que os objetos a serem detectados nas imagens tratam-se de
equipamentos de rede, concluiu-se que a utilizagdo de datasets genéricos disponiveis ndo seria
viavel. Sendo assim, foram considerados os outros dois tipos de processo de obtencao desse
conjunto. A partir da premissa de que a utilizacao de imagens proprias da rede de distribuicao

de energia elétrica, a qual é estudo de caso do presente trabalho, podem contribuir para a
elevacdo da qualidade dos resultados, foi realizado contato com a area de Planejamento da
Manutenc¢do da EDP Espirito Santo. A area é responsavel pela realizacao das inspecGes dos
equipamentos ao longo das linhas e pelo planejamento e execucao das correcdes das falhas
encontradas. Um conjunto de dados com um total de cerca de 60.000 imagens e 11 videos
gravados por drones, com média de cerca de 4 minutos de duracdo cada, foram disponibilizados

pela EDP para implementacao do método proposto.

Iniciou-se a andalise para determinagao das classes, sendo escolhidos os objetos cruzeta, poste e
transformador como elementos a serem detectados nas imagens ao longo do desenvolvimento
da pesquisa. Tal escolha partiu da andlise do conjunto e verificacao de ocorréncia dos objetos,

contando também com a contribuicdo do time EDP.

Apbs a analise dos dados, foi verificado que apresentavam muitas repeti¢oes, fotos sem grande

definicdo e muitas imagens de diagramas da rede, como é possivel verificar na Figura 12.
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Figura 12 - Representacdo de amostra da base de dados, apresentando grande diversificacdo de imagens.
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Fonte: Produzido pela prépria autora.

De acordo com Yao et al. (2019) e Russakovsky et al. (2015), o processo de estratificacao das
imagens para o banco de dados deve levar em consideracdo trés fatores: escalabilidade,

diversidade e acurdcia.

A escalabilidade diz respeito a uma distribuicdo homogénea do nimero de imagens de acordo
com as diferentes classes, sendo esse critério adotado na selecdao das imagens. Ja o conceito de
diversidade esta intimamente ligado a variabilidade de posicionamento, aos diferentes fundos

e pontos de vistas dos objetos. Sendo assim, na filtragem realizada manualmente do conjunto
foram considerados os seguintes critérios qualitativos de diversificacdo na selecao das fotos:
nivel de iluminacdo; qualidade da imagem; distancia dos objetos; sobreposi¢coes de mais de um
componente na mesma imagem; posicdo e angulacao; corte de objetos e diferentes modelos e

estado (com avarias ou ndo) do equipamento.

Durante o processo de andlise verificou-se que ndao haviam muitas imagens a noite. Dessa
forma, foram entdo coletadas em campo fotos no periodo noturno para compor a base. Além

disso, também foram selecionadas e coletadas imagens de diferentes fundos, as quais ndo foram
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rotuladas na proxima etapa, de forma a fornecer a rede informacoes de outros objetos que nao
devem ser identificados, buscando a reducdo da incidéncia de falsos positivos nos resultados.
Como exemplo, a Figura 13 foi escolhida por conter imagens de arvores e vegetacoes, que
comumente sdo encontradas proximas a postes de rede distribuicdao, podendo gerar confusao a

rede.

Figura 13 — Imagem de fundo apresentando troncos
de arvores, semelhantes a postes

Fonte: Produzido pela propria autora.

Por sua vez, a acurdcia das fotos que compdem o banco pode ser entendida como um erro de
indexacdo nos sistemas de busca de imagens (Yao et al., 2019). Todavia, como as técnicas
utilizadas para levantamento das mesmas ndo envolveram buscas em sites de pesquisa, no
método escolhido a acuracia consiste em selecionar imagens que contenham os objetos a serem
detectados entre as disponiveis previamente. Ao final dessa etapa, foram reunidas 2000 fotos,
que compoe a base estratificada. Na Figura 14, é possivel visualizar algumas imagens exemplo

da base estratificada.
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Figura 14 — Exemplo de imagens que compde base final estratificada.

Fonte: Producéo da prépria autora.

4.4 Rotulacao

No que tange a area do aprendizado de maquina, a rotulacdo consiste no processo de identificar
dados brutos (imagens, audios, videos, etc.) e adicionar um ou mais rétulos significativos e
informativos para fornecer contexto de forma que um modelo possa aprender com eles. Por
exemplo, os rétulos podem indicar se uma foto contém um determinado objeto, ou quais

palavras foram pronunciadas em uma gravacao de audio.

Sendo assim, apds reunir o conjunto de imagens, foi dado inicio ao processo de rotulagao dos
dados. A ferramenta grafica de rotulagem escolhida para a implementacao dessa etapa foi a
Labellmg, desenvolvida em Python, a qual permite a criacdao das caixas delimitadoras ao redor
das ocorréncias dos objetos. Ela gera um arquivo contendo a indicagao da classe associada e as
respectivas coordenadas do roétulo criado (TZUTA, 2018). Originalmente, o Labellmg gera um
arquivo de rotulo para Imagenet, do tipo XML, mas é possivel escolher o tipo TXT compativel
com o YOLO Darknet. O arquivo de saida possui o0 mesmo nome atribuido a imagem passada
e apresenta informacdo das coordenadas dos vértices dos bounding boxes criados e atribuidos
a cada um dos objetos presentes na imagem, sendo adotada uma referéncia de nomenclatura
para distincdo das classes, conforme o Quadro 2. O formato do arquivo TXT gerado é possivel

visualizar na Figura 15, assim como a respectiva imagem rotulada.
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Quadro 2 - Referéncias de classes adotadas durante a rotulacdo dos objetos.

Classe Referéncia para o modelo

Cruzeta 0
Transformador 1
Poste 2

Fonte: Producdo da prépria autora.

Figura 15 - Exemplo de imagem rotulada a esquerda e seu respectivo arquivo gerado a direita.
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Fonte: Produzida pela prépria autora.

A etapa de rotulagdo vale-se de um processo manual o qual demanda uma interferéncia humana
e os resultados podem variar a cada nova rotulagao, sendo assim buscou-se manter o padrao no
momento de criacdo das caixas delimitadoras. Diante disto, a fim de diminuir as divergéncias,

algumas medidas foram adotadas como forma de padronizagdo.

Em imagens que apresentavam a ocorréncia de equipamentos que estivessem extremamente
distantes da camera, ou que apresentassem forma nao definida pela baixa resolucao, e que com
isso se distanciavam muito do aspecto do restante do conjunto, foram desconsiderados no
processo de rotulacdo. Isto se deve ao fato de no contexto de inspecao dos equipamentos, para
que seja feita andlise de uma falha é necessaria uma minima aproximacdo. O uso de imagens
muito distantes pode elevar a possibilidade de identificacdo erronea de objetos. Sendo assim,
nessas situacoes foi realizada uma anélise qualitativa, com relacdo a qualidade da informacao

que o equipamento prestava. Na Figura 16, é possivel visualizar exemplos desses casos.
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Figura 16 - Frame retirado de filmagem feita por drone para
exemplificar postes e cruzetas a longa distancia.

Fonte: Produzido pela prépria autora.

Além disso, vale ressaltar que para os casos de cruzetas, foi considerado como partes rotulaveis

a propria cruzeta e os isoladores nela presentes uma vez que, com a variagao dos angulos das
imagens, em certos casos eram impossiveis a rotulacdo sem enquadrar em alguns momentos
alguns isoladores. Assim como no caso das cruzetas, para o transformador foi considerado
como parte rotulavel o proprio transformador e as buchas de ligacOes neles presentes. Nao
obstante, para o poste, toda a sua extensao foi considerada, mesmo que pudesse se sobrepor aos
bounding boxes criados para as outras classes. A Figura 17 ilustra exemplos das rotulagdes,

conforme padronizagoes adotadas.

Figura 17 - Rotulos de classes conforme
consideragGes adotadas.

Fonte: Produzido pela prépria autora.
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4.5 Data Augmentation

Para treinamentos de RNA sdo amplamente utilizadas técnicas de pré-processamento. Uma
dessas técnicas, quase universalmente utilizada em modelos de deep learning aplicado a
imagens, denominada data augmentation, apresenta como finalidade garantir maior
diversificacdo ao conjunto de dados e, segundo Chollet (2018), mostra-se como uma forma
poderosa para minimizar a possibilidade de ocorréncia de sobreajuste (do inglés, overfitting).

Os casos em que data augmentation normalmente é aplicado sdo aqueles em que o modelo
apresenta dificuldades para generalizar a aprendizagem para novos dados, apresentando

desempenho inferior ao medido durante o treinamento.

O emprego dessa abordagem consiste na expansao do conjunto de treinamentos, gerando novos
dados a partir dos originais, por meio de transformacoes aleatérias, quanto ao tipo e niimero,
durante o treinamento, resultando em imagens ainda nao conhecidas pelo modelo. O emprego
da técnica de data augmentation online foi escolhido de forma a garantir maior aleatoriedade
durante o fornecimento de dados na aprendizagem do modelo. Ao avaliar as técnicas elencadas
por Shorten e Khoshgoftaar (2019), considerando a base de dados existente e suas
peculiaridades, além do contexto de inspecoes, foram selecionados métodos de rotagao, brilho

e saturacado.

O método de rotagdo se resume em girar a imagem num angulo pré-definido a fim de tornar o
modelo menos sensivel a orientacdo dos objetos na imagem de acordo com a posicdo em que a
lente da camera se encontrou posicionada, por exemplo. No caso de postes, a rotacdo também
se mostra interessante pelo fato de comumente postes apresentarem abalroamento. Para o caso
do brilho, ao adiciona-lo as imagens, o modelo tende a ser mais eficiente para detectar objetos

com luminosidades variadas no momento da captura.

Por ultimo, o ajuste da saturacdo de uma imagem pode ajudar o modelo a ter um melhor
desempenho quando as cores sdo diferentes (por exemplo, se um balan¢o de branco diferente

for definido a partir da variacao entre diferentes cameras, ou se a iluminacdo ambiente estiver
diferente, como seria o caso em fotos contra o sol, por exemplo, ou com alto nivel de reflexo

de luz. Na Figura 18, é possivel visualizar exemplos das transformacdes a serem aplicadas aos

dados de treinamento.
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Figura 18 - Exemplo de rotagdo, alteragdo de brilho e saturacdo, respectivamente.
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-

Fonte: Producédo da prépria autora.

Para realizar a implementacdo do data augmentation descrito, utilizam-se os parametros angle
(referente a rotacao), exposure (referente ao brilho) e saturation (referente a saturacao), que
geram imagens aplicando transformacdes aleatorias, dentro dos limites definidos, as quais sdo
aplicadas durante o treinamento, a cada lote de dados retirado do banco original, antes de ser
inserido na rede. Assim, a cada época de treinamento, a rede tem acesso a um conjunto de
imagens modificado, favorecendo a qualidade de generalizacdo e limitando as possibilidades

de sobreajuste do modelo.

4.6 Implementacao do treinamento

Apéds a composicao dos bancos de imagens rotuladas, inicia-se a etapa de implementagdao do
treinamento da RNA. Para tanto, foi utilizada a YOLOv4, apresentando o backbone
CSNDarknet, de Bochkovskiy, Wang e Liao (2020b), a qual consiste em uma versao
aprimorada da Darknet original desenvolvida pelos criadores da YOLOv3 (VAHTRA;
ANBARIJAFARI, 2019). O algoritmo YOLOV4 pode ser implementado de diferentes formas,
sendo a Darknet uma das estruturas de rede neural de codigo aberto mais utilizada como
framework dessa aplicagdo. Ao todo, foram utilizadas 53 camadas de rede neural Darknet, além

de 53 camadas adicionais para deteccdio (REDMON; FARHADI, 2018).

Iniciando o processo de implementagdo do treinamento, em um primeiro momento € necessario

fornecer a rede as informacgdes das classes de objetos, o numero total de classes, além dos
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diret6rios necessarios a serem utilizados. O proximo passo é referente a configuracao e aos

ajustes da rede Darknet, sendo a seguir apresentado alguns dos parametros ajustados:

Largura e Altura (do inglés, Width e height): Referente ao tamanho das imagens do
conjunto de dados, em pixels;
Subdivisoes (do inglés, Subdivision): Divide os dados de treinamento em pequenos
lotes para manejo da memdria computacional;
Tamanho do lote (do inglés, Batch Size): Usado para referir-se ao niimero de exemplos
de treinamento utilizados em uma iteracdo do algoritmo;
Numero de classes (N): Referente ao nimero total de classes utilizadas no modelo;
Numero de filtros: Obtido a partir da equacao
Filtros = (N + 5) x 3

Lote Maximo (do inglés, max_batches): Referente ao niimero maximo de iteracoes de
treinamento da rede, podendo o limite minimo obtido a partir da seguinte equacgao:

max_batches = 2000 x N
Passos (do inglés, Steps): Definido pela expressao

Steps = (0,8 x max _batches, (0,9 x maz_batches)
4.6.1 Métricas de Desempenho

Para implementar um modelo de aprendizado de maquina é necessario realizar a validagdo
enquanto ainda é treinado de forma a acompanhar sua estabilidade e aprendizado, buscando
evitar subajustes ou sobreajustes a base de treino. Além disso, apés o fim da aprendizagem do
modelo, é indispensavel realizar sua avaliacdo, a partir da implementacdo de um teste em um
novo conjunto de dados totalmente desconhecidos, com o objetivo de verificar o desempenho

e eficiéncia do modelo.

A Intersecdo sobre Unido (IoU, do inglés, Intersection over Union) esta diretamente relacionada
a capacidade de o detector localizar bem os objetos (PINTO,2019). A Figura 19 ilustra a
determinacao do IoU por meio de uma representacao das bounding boxes bem como da sua

definicdo matematica (WU; SAHOO; HOI, 2020).
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Figura 19 - Representacdo da defini¢do matematica
do conceito de IoU.
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Fonte: Olivatto (2021).

As outras métricas surgem a partir das informagdes produzidas pela IoU. A partir de um
determinado valor de threshold, comumente utilizados os valores 0,50 e 0,75 (PADILLA,;
NETTO; DA SILVA, 2020), é possivel determinar se uma detecgdo é considerada correta (IoU
> threshold) ou incorreta (IoU < threshold). A partir dessa informacdo é possivel obter as
seguintes divisoes:
Verdadeiro Positivo (TP, do inglés, True Positive): uma deteccao correta de uma
bounding box verdadeira;
Falso Positivo (FP, do inglés, False Positive): uma deteccdo incorreta de um objeto
inexistente ou a deteccdo errada de um objeto existente;
Falso Negativo (FN, do inglés, False Negative): uma nao deteccao de uma bounding

box verdadeira. *

A partir disso, é possivel compreender matematicamente, os conceitos de precision e recall,
necessarias para o entendimento e calculo da métrica de Precisao Média (AP, do inglés, Average
Precision). A Precision esta diretamente relacionada a capacidade de o modelo de treinamento
identificar apenas objetos relevantes. Qualitativamente, pode ser compreendido como o
percentual das deteccbes que sdo corretas (PADILLA; NETTO; DA SILVA, 2020).

Matematicamente, é dado por:

4 Nota: Para as métricas ndo sdo considerados os Verdadeiros Negativos (TN, do inglés, True Negative), uma vez que serdo
obtidos infinitos resultados (PADILLA; NETTO; DA SILVA, 2020).
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_rr P ( 1)
" TP+FP  Todas detecgbes realizadas

Em contrapartida, o conceito de Recall esté4 relacionado com a capacidade do modelo identificar
todos os objetos corretamente. Qualitativamente, pode ser compreendido como o percentual
dos objetos que foram realmente detectados (PADILLA; NETTO; DA SILVA, 2020).

Matematicamente, é dado por:

e P
" TP+FN  Todos bounding boxes presentes

)

Mediante as equacoes supracitadas, obtém-se uma curva de relacdo entre o precision e o recall,

a qual, segundo Saito e Rehmsmeier (2015), permite uma avaliacdo precisa e interpretacao
intuitiva do desempenho do classificador. O calculo de precisdo média por classe pode ser visto
como a area de um grafico suavizado de precision por recall, um exemplo deste grafico

mostrado na Figura 20.

Figura 20 — Representacdo da curva suavizada (C) e curva real (B).
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Fonte: Nogueira (2018).

A partir da curva de precisdo suavizada calcula-se a precisdao média (AP) por classe com base

na Equacdo 4, sendo N o nimero de predicoes e P o valor de precision para cada r (recall).

AP = %,Ee(o,...,n P(r) (4)
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A AP apresenta uma extensao, denominada Média das Precisoes Médias (mAP, do inglés, Mean
Average Precision), a qual € utilizada para se obter a acuracia do detector de objeto levando em

consideragdo todas as classes treinadas, e é dada pela média simples das AP’s de cada classe.

Durante o processo de treinamento e validacdao do modelo, utilizou-se a mAP e a Loss (perda)
para acompanhamento do modelo, como exemplificado no grafico na Figura 21. Tal grafico
representa a evolucao do mAP, a medida que o modelo evolui no nimero de iteragcoes do
treinamento, apresentando comportamento inverso a perda medida. A andlise deste grafico
permite encontrar o melhor momento em nimero de iteracOes, para se finalizar o processo de

aprendizado, minimizando a possibilidade de ocorréncia do fendmeno de overfitting.

Figura 21 - Gréfico ilustrativo do comportamento do mAP e Loss, representando o desempenho
de um modelo, frente ao nimero de iteracdes realizadas para treinamento da rede.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Treinamento

Para o desenvolvimento destas etapas foi utilizado um computador com placa grafica (GPU, do
inglés Graphics Processing Unit) NVIDIA TITAN V, disponibilizado pelo LabVISIO, por
meio de acesso remoto via SSH (do inglés, Secure Shell). Para a rotulacdo dos dados o software
Labellmg foi escolhido. Os codigos foram desenvolvidos em Python 3.6.9, utilizando o

framework Darknet e o método de deteccdo YOLOV4.

Apbs a estratificacdo de imagens, o conjunto de dados final ficou composto por 2000 imagens
com alto nivel de diversificacdo de caracteristicas. Foram levantadas ao todo 1900 que incluem
imagens de frames selecionados de videos de drones, imagens coletadas pela prépria autora no
periodo noturno e as demais selecionadas que compunham o banco. As 100 imagens restantes
apresentam diferentes fundos nao rotulados para compor o conjunto de treinamento, buscando
a reducdo da possibilidade de falsos positivos em outros objetos presentes das imagens, uma
vez que os fundos apresentam grande variabilidade no contexto de aplicacdo do trabalho. Na

Tabela 1, é apresentado um resumo do que foi descrito.

Tabela 1 - Resumo de tipos de imagens selecionadas.

Imagens Nuimero de imagens Representagao (%) do total
Periodo noturno 100 5%
Imagens de fundo 100 5%
Frames de videos de drone 400 20%
Demais imagens diversas 1400 70%
Total 2000 100%

Fonte: Produzida pela prépria autora.

A base de dados foi entdo dividida em dados de treinamento, validagdo e teste, buscando manter
a variabilidade dos dados, na proporcao de 80% para treinamento, 10% para validagao e 10%
para teste (Tabela 2). Ao todo foram escolhidas 1600 imagens para treinamento, 200 para

validagao e 200 para teste, totalizando as 2000 imagens.
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Tabela 2 - Divisdo de imagens por etapa.

Etapa Nuimero de imagens Representagao (%) do total
Treinamento 1600 80%
Validagao 200 10%
Teste 200 10%

Fonte: Produzida pela prépria autora.

Apbs a conclusao da rotulagcdo das imagens, conforme mostrado na Tabela 3, foi verificado um
desbalanceamento entre a quantidade de rotulos utilizados na base de treinamento. A partir
disso, resultados inferiores poderiam ser gerados para a classe de transformador, possibilitando
a presenca de maiores ocorréncias de falsos positivos, ou falsos negativos para essa classe. Isso
deve ao fato do total de imagens adquiridas apresentar menor incidéncia de transformadores,
uma vez que existem uma quantidade muito maior de cruzetas e postes ao longo da rede de

distribuicdo de energia.

Tabela 3 - Representa¢do do balanceamento de classes

Classe Numero de rétulos Pesos de balanceamento
Cruzeta 1674 1,07
Transformador 558 3,20
Poste 1785 1,00

Fonte: Produzido pela propria autora.

Sendo assim, foi realizada a insercdo de parametros responsaveis pela minimizacao dos efeitos
gerados pelo desbalanceamento de classes. Tal parametro denominado focal_loss é responsavel
pela modificacdo da funcdo custo, de forma que a classe com maior peso receba maior ajuste
de nivel de importancia, por meio da insercao dos pesos presentes na Tabela 3. Os valores sdo
obtidos partindo de uma normalizacdo considerando como referéncia a classe dominante no

conjunto.

Com base nas informacOes apresentadas no item 4.6 deste trabalho, foram adequados os
parametros da rede para atender as condi¢des para o modelo proposto, conforme indicado no
Quadro 3. Além da configuracao de tais parametros, foi também utilizada a incorporacao de
pesos convolucionais pré-treinados, uma vez que podem otimizar o tempo de treinamento e

elevar a acuracia final, assim como afirmaram He, Girshick e Dollar (2019).
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Os valores tedricos e ajustados referentes a cada um dos parametros adequados ao modelo
proposto, bem como os valores padroes para o arquivo disponivel por AlexeyAB
(BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO 2020b) sao exibidos no Quadro 3. O valor de max_batches
foi ajustado para 9000, haja vista que o valor minimo ndo pode ser inferior a 6000, valor este
teoricamente adotado para 3 classes. Consequentemente, também houve alteracdo no parametro

steps devido a relacdo com o max_batches.

Quadro 3 - Parametros padrdes da rede e utilizados para o modelo proposto.

Parametro Valor Padrdo (AlexeyAB) Valor teérico para modelo
Width e Height 416 608
Subdivisions 1 64
Batch Size 1 64
Ntimero de Classes 80 3
Ntimeros de Filtros 255 24
Max_Batches 500500 9000
Steps 400000, 450000 7200, 8100
Focal_loss - [1.07 3.2 1]

Fonte: Producdo da prépria autora.

Considerando as informacdes supracitadas em conjunto com as descritas na Secao 4 deste
trabalho, foram realizados 2 treinamentos distintos considerando as diferentes técnicas
empregadas, 0s quais sao descritos na Tabela 4. Para o treinamento aplicando-se a técnica de
data augmentation online, foi utilizado um valor de 5° para dngulo de rotagdo e, com base nos
experimentos conduzidos por Zaworski (2018), adotou-se variacdao de 20% no brilho e

saturagao.

Tabela 4 - Configuragdo para os diferentes treinamentos.

N° Treinamento Data Augmentation Balanceamento de Classes
1 Niéo Sim
2 Sim Sim

Fonte: Produzida pela prépria autora.

5.2 Desempenho da rede

Como citado na subsecdo anterior, foram realizados dois diferentes treinamentos variando-se

parametros e configuragdes da rede. Durante a implementacdo do treinamento do modelo, a
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cada 100 iteracOes, eram realizados testes de validacdo intermedidrios que forneciam as
métricas de validacdo que apresentam informacGes referentes a eficiéncia do treinamento,
sendo possivel assim determinar em qual momento do aprendizado o modelo estava obtendo
melhor desempenho. Além disso, ao final do processo, a rede fornecia um arquivo de pesos

com os melhores resultados, além do modelo obtido a cada 1000 iteracdes.

Para etapa de testes e verificacao do desempenho da rede, foram utilizadas 200 imagens ainda
nao vistas pela mesma. As métricas utilizadas para validacao do modelo proposto neste trabalho
foram AP, mAP e IoU médio. Todavia, a métrica AP representa pouco o desempenho da rede
como um todo, sendo mais interessante para avaliagcdo das classes individualmente. Além disso,
as métricas Precision e Recall, citadas também no Capitulo 4 para entendimento do AP, também
ndo demonstram grandes andlises distintas, uma vez que, a area suavizada sob o grafico que

relaciona as duas métricas fornece o valor do mAP, gerando uma analise redundante.

No modelo do framework Darknet o céalculo para os valores de mAP sdo realizados a cada 4
épocas. Considerando que o banco de dados para treinamento continha 1600 imagens e que o
valor do Batch size era igual a 64, tem-se que uma época € igual a 25 iteragoes, justificando

assim o valor de 100 iteragOes citado no comeco dessa subsecao.

A partir dos graficos de curvas de mAP e Loss gerados durante o treinamento (vide Figura 22),
foi realizado o acompanhamento do desempenho do modelo. Ao acompanhar o comportamento
de evolucdo do mAP sobre o conjunto de validacao e de Loss do conjunto de treinamento, é
possivel verificar o momento no qual a rede pode passar a apresentar indicios de overfitting.
No caso do Treinamento 1, tal momento é referente a regido a partir das 5800 iteracdes, uma
vez que valores de mAP comegam a apresentar estagnacao, enquanto a curva de Loss apresenta

valores inferiores a 3.

Nao obstante, para o segundo treinamento, foi realizado processo analogo. Nota-se que através
do emprego de técnicas de data augmentation a rede apresentou 0 mesmo comportamento
citado anteriormente a partir de valores de mAP em 7500 iteracOes, retardando a ocorréncia de
sobreajustes e elevando o desempenho do modelo. Dessa forma, é possivel afirmar que a
possibilidade de overfitting é reduzida. Além disso, apés a finalizagdo dos treinamentos, por

meio dos resultados obtidos a partir do conjunto de dados de testes, verifica-se que o modelo
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proposto foi capaz de generalizar a deteccdo dos objetos, ao apresentar o desempenho,

conforme exibido na Tabela 5 e 6 em dados nunca vistos anteriormente.

Figura 22 - Gréficos do comportamento do mAP e Loss, representando o desempenho do modelo proposto,
frente ao nimero de iteracdes realizadas durante Treinamento 1 e 2, respectivamente, da rede.

AP e
A 9.7
0 c0.0
Loss
£o1x
18.9 = gooi 0,997
B0 89%  gen P
7% #1% ! o7

70%]

6.0

40

WM%W%MW

0.0 0.0
[ 700 1400 2800 3500 4200 4900 5600 6300 70 [ 500 1800 2700 3600 4500 5400 6300 7200 8100 90

2100
current avg loss = 2.8568  iteration =000  current av £ loss = 2.6448  iteration = 9000
Press ‘s’ to save : chart.png - Saved Iteration number Press ‘s’ to save : chart.png - Saved Iteration number

Fonte: Produzido pela prépria autora.

A Tabela 5 - Métrica AP para diferentes classes e treinamentos.mostra os resultados de AP
obtidos para os dois treinamentos realizados. Como citado anteriormente, a métrica AP é mais
interessante para avaliacao das classes de forma individual, sendo assim, é possivel afirmar que
o modelo proposto apresenta uma dificuldade um pouco maior na deteccdo de poste, seguido
de cruzeta para o primeiro treinamento. Ja utilizando o data augmentation o modelo apresentou
maior dificuldade na detecgdo de cruzetas se comparada as demais classes. O fato de ndo ter
apresentado grande melhora no AP da cruzeta pode estar relacionado a maior variabilidade de

imagens quanto ao angulo de visada, por exemplo, no caso dessa classe.

Tabela 5 - Métrica AP para diferentes classes e treinamentos.

Treinamento AP Cruzeta AP Transformador AP Poste
1 87,93% 88,56% 86,21%
2 88,38% 93,64% 92,17%

Fonte: Produzido pela prépria autora.

A Tabela 6 apresenta o desempenho da rede por meio da utilizacdo do mAP e IoU médio para

os treinamentos realizados. Para o primeiro (sem data augmentation e com o balanceamento
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das classes) em especifico, foi alcancado um IoU médio de 63,53% e um mAP de 87,56%. J&

para o segundo caso, onde foi empregada a técnica de data augmentation, houve uma evolucao
nas métricas de avaliacdo, obtendo-se um valor para o IoU médio de 67,26% e um mAP de
91,39%. Além disso, é possivel notar pelos valores mostrados pelas Tabelas 5 e 6 (referentes a
base de teste) que o modelo proposto foi capaz de responder bem a uma base nunca vista
anteriormente, mostrando robustez quanto a generalizacdao para deteccao dos objetos e sendo

mais um indicio de ndo ocorréncia de sobreajustes.

Tabela 6 - Métrica de desempenho mAP e IOU médio para os treinamentos com e sem data augmentation.

Treinamento mAP I0U médio
1 87,56% 63,53%
2 91,39% 67,26%

Fonte: Produzido pela propria autora.

Ao final, foram selecionadas algumas imagens da base de teste que apresentavam exemplos das
diferentes consideracoes adotadas ao longo do desenvolvimento do trabalho, de forma a
exemplificar e visualizar o desempenho do modelo proposto em situacées diversas. Na Figura

23, verifica-se uma situagdo de deteccdo de duas imagens com as trés classes presentes,
apresentando visada inferior e leve angulacao e posicionamento dos equipamentos, diferentes
condicOes de iluminacdo e saturagao, e resolucdo da imagem favoraveis. Nota-se que deteccdes
que se aproximam de 80% para todas as classes na imagem esquerda, e o poste com um

percentual de 66% se diferenciando dos outros dois equipamentos.

Figura 23 — Desempenho da rede em imagens com visadas inferiores dos equipamentos

Fonte: Produzido pela prépria autora.
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Na Figura 24, outro exemplo é dado, sendo possivel verificar o desempenho da rede em
situacoes de oclusdo de parte dos objetos. Na imagem da esquerda é mostrado um exemplo em
que o transformador, apesar do fundo de vegetacdes, apresenta alta taxa de deteccdo. Por outro
lado, é interessante notar que o poste apresenta alto nivel de oclusdo pela vegetacdo, sendo
dificil de visualizar a olho humano, mas mesmo assim apresentou uma score de 38%. Ja na
imagem da direita, tem-se que apesar de o suporte da luminaria se encontrar proximo a cruzeta

e poder gerar confusdo até mesmo para o ser humano, a rede se mostra eficaz, ndo apresentando
confusdo entre ela e a classe cruzeta, da mesma forma como garante uma deteccao de 96% para

a mesma classe nesse caso.

Figura 24 — Desempenho da rede em imagens com oclusao.
= I

Fonte: Produzido pela prépria autora.

Outra andlise realizada, foi referente a situagdes desfavoraveis de iluminacao (baixo brilho),
resolucdes inferiores, reflexos de luz (alteracdo na saturacao), além de apresentarem um angulo
de rotacdo. Na Figura 25, verifica-se uma exemplificacdo das condi¢des anteriores descritas,
apresentando valores acima de 74% para os objetos de primeiro plano e ainda a deteccdo de
objetos em segundo plano, como foi o caso da cruzeta e poste na imagem da esquerda com

score de 52% e 25%, respectivamente.
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Figura 25 — Desempenho da rede para imagens com baixo brilho e resolucao.

Fonte: Produzido pela prépria autora.

Um caso extremo selecionado, o qual representa um poste com alto nivel de abalroamento, e,
portanto, com objetos em uma grande alteracdo na angulacdo é apresentado na Figura 26. Nota-
se a deteccdo das classes, com score entre 25% e 50%, presentes para 0s equipamentos mais

nitidos.

Figura 26 — Desempenho da rede para caso extremo de abalroamento.

Fonte: Produzido pela propria autora.

A Figura 27 apresenta imagens obtidas por meio de frames de videos capturados por drones,

equipamento cada vez mais difundida nas atividades de inspec¢des de redes aéreas, e por isso,
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também foram consideradas nas analises. E possivel observar score de 82% e de 92% para as
classes cruzeta e poste, respectivamente, na imagem superior. A imagem inferior apresenta um
cenario com varios objetos de duas classes em distancia, posicionamentos e angulacdes
diferentes. Além disso, o fundo da imagem apresentada é variado e as linhas de fases da rede

se mostram como oclusdo de alguns dos objetos, sendo mais um ponto que pode gerar confusao
a rede. Todavia, apesar de todos os pontos desfavoraveis ao reconhecimento, grande parte dos
equipamentos foram reconhecidos com alta pontuagao, chegando a valores acima de 90% para

varios objetos, mostrando mais uma vez o bom desempenho da rede.

Figura 27 - Exemplos de imagens de frames de drones.

Fonte: Produzido pela prépria autora.
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Sendo assim, diante do exposto, é possivel afirmar que ambos os treinamentos realizados
apresentam eficicia com relacdo ao objetivo do trabalho, ou seja, sdo capazes de detectar
equipamentos de rede no contexto de distribuicdo de energia. Por outro lado, o treinamento
empregando o data augmentation apresentou melhor desempenho. E ainda, a partir das analises
de imagens selecionadas, pode-se verificar de forma geral que a rede se comporta bem as
condi¢cdes adversas consideradas ao longo do desenvolvimento do trabalho. Por fim, ao
considerar o mAP, que representa mais adequadamente a qualidade da inferéncia como um

todo, obtiveram-se medidas de desempenho relevantes que validam o modelo proposto.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Na atualidade € inevitavel pensar em novas solugoes aplicadas ao contexto industrial com o
emprego de novas tecnologias e do conceito da Industria 4.0, o que é valido também para o

setor de energia. O contexto atual das manutengoes e inspecoes de equipamentos de campo em
distribuidoras do setor ainda apresentam grandes limitacGes devido a intensa realizacdo de
analises e trabalhos manuais. Dessa forma, tem-se a elevacdio de HH (homem hora) no
desempenho de atividades repetitivas, que acometem diferentes niveis de processo em tais
organizacoes, as quais poderiam ser desempenhadas por tecnologias. Frente a tal cenario, o
emprego de inteligéncia artificial, especificamente o aprendizado de maquina e a visdo
computacional, confirmaram-se como alternativa viavel para subsidiar solug¢oes de inspecao e

manutencao.

Dada a complexidade da tarefa de deteccdo de equipamentos, houve a necessidade de se
compreender os conceitos envolvidos neste processo, iniciando-se pela visao computacional,
permeando pelo aprendizado profundo e redes neurais, até a ado¢ao do YOLOv4 como modelo
com caracteristicas que atendessem a demanda inicial. O método proposto para a composicao
do banco de treinamento atendeu ao objetivo de inclusdo de variados padrdes de equipamentos
existentes na rede de distribuidoras de energia, sem tornar inviavel sua estruturagdo. A partir

disso foi possivel realizar a rotulacdo de dados do trabalho.

A rede neural foi avaliada utilizando algumas das principais métricas de deteccao de objetos. O
treinamento com a base de testes inicial sem a aplicacdo da técnica de data augmentation
alcancou um IoU médio de 63,53% e um mAP de 87,56% nos dados de teste, resultados
academicamente ja satisfatorios e que validam o treinamento da rede. Enquanto o treinamento
realizado empregando o pré-processamento de data augmentation apresentou valores de loU
67,26% e um mAP de 91,39%, se mostrando como um aprimoramento dos resultados e
desempenhando com eficiéncia e eficadcia para o contexto proposto. Ao final, a abordagem
desenvolvida se apresentou como uma solucdo satisfatoria, mesmo considerando a alta
variabilidade ja citada nas caracteristicas de iluminacdo, fundo, resolucdo de imagens,
posicionamentos etc., para imagens aéreas por drones, tanto quanto para fotos capturadas por

cameras de celulares pelos técnicos de campo.
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A partir dos resultados alcancados, pode-se afirmar que o processo de estratificacdo da base de
treinamentos quanto a sua dimensdo e qualidade apresentadas, o emprego de técnicas adequadas
de rotulacdo, assim como a implementacdo e validacdo adequada da rede contribuiram nos
resultados alcangados, se mostrando como praticas que podem ser indicadas durante o emprego
do YOLOV4, para elevar a eficiéncia da rede. Além disso, o emprego da técnica de data
augmentation foi capaz de aprimorar o desempenho, reduzindo a possibilidade de sobreajustes

e melhorando o processo de aprendizado do modelo.

Consequentemente, considera-se que o principal objetivo proposto foi alcancado: o
desenvolvimento de um detector capaz de identificar equipamentos de rede de distribuicao de
energia elétrica para agregacdo de valor ao processo de inspe¢des e manutengdes no ambito das

distribuidoras de energia elétrica.

Para trabalhos futuros, sugere-se a ampliacdao do banco de imagens rotuladas, incluindo outras
classes que comtemplem, por exemplo, o estado de conservacao de equipamentos, casos de

falhas existentes, ou ainda os modelos dos equipamentos. Com base nos resultados
apresentados, pode-se também extrapolar a aplicacdo do método proposto para outros tipos de

componentes de rede de distribuicao como, por exemplo, isoladores, para-raios e religadores.

Outra linha possivel seria integrar o sistema de deteccdo desenvolvido com hardwares de
realidade aumentada de forma a aplicar essa tecnologia para orientacdo de eletricistas e técnicos
em campo por especialistas. Desta forma, podem ser exploradas aplicabilidades, as quais vao
desde as inspecOes de equipamentos de distribuicdo em campo, até as realizacdes de
manutencdes e intervencdao a ativos que compdem o sistema de energia, contribuindo no
processo de orientacdo a distancia, e reforcando os conceitos da Industria 4.0 apresentados na

introducao deste trabalho.
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