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Abstract

Nowadays, our way of life is increasingly more dependent on electric power. This charac-
teristic makes the transmission lines, responsible for making the connection between the
generating units and consumers, to be on operating conditions 24 hours a day, 7 days a
week. Currently, manned aircrafts are responsible for the inspection of these transmission
lines, which is very expensive and extremely dangerous. Given this perspective, robots have
become more and more real alternatives to reduce costs and increase safety in inspection
activity. In order to seek autonomy in the inspection activity, it is necessary that the robot
identify the obstacles in its course, so that it can continue inspecting the line without
interruptions. Considering this context, this paper presents an approach to characterize
and classify the obstacles found in the line. The applied strategy includes the usage of a
LiDAR for data collection, shape features extraction and classification using the K-Nearest
Neighbor artificial intelligence algorithm. The approach of this work used two datasets to
demonstrate the performance of the proposed method, presenting 100% accuracy when the
images had no occlusion and 98.4% with the dataset showing occlusion in the images. Clas-
sifier analysis was performed with addition of imagen noise types salt&pepper and speckle

with little change in performance with a minimum performance of 97.6% of accuracy.

Keywords: K-Nearest Neighbor, LiDAR, Powerline Inspection



Resumo

Atualmente, nosso modo de vida esta cada vez mais dependente de energia elétrica. Essa
caracteristica faz com que as linhas de transmissao, responsaveis por fazer a conexao
entre as unidades geradoras e consumidoras devam estar em condi¢oes de operacao 24
horas por dia, 7 dias por semana. Normalmente a realizacao da inspecao das linhas de
transmissao é feita por aeronaves tripuladas, condi¢do muito cara e extremamente perigosa.
Diante dessa perspectiva, robds tém se tornado alternativas cada vez mais reais para o
barateamento e aumento da seguranca dessa atividade de inspecao. Para buscar autonomia
nessa atividade, é necessario que o robo identifique os obstaculos no seu percurso para
que possa continuar inspecionando a linha sem interrupgoes. Considerando esse contexto,
o presente trabalho apresenta uma abordagem para caracterizacdo e classificacdo dos
obstaculos encontrados na linha. A estratégia abordada utiliza-se de um LiDAR para a
coleta de dados, extracao de features de forma e intensidade e a classificacao utilizando
o algoritmo de inteligéncia artificial k-Nearest Neighbor. A abordagem desse trabalho
utilizou dois datasets para demonstrar o desempenho do método proposto, apresentando
acuracia de 100% quando as imagens nao apresentavam oclusao e 98,4% com o dataset
que apresenta oclusao nas imagens. Foi realizada anélise do classificador com a adigao de
ruido dos tipos saltéSpepper e speckle com pouca alteracao de desempenho, apresentando

desempenho minimo de 97,6%.

Palavras-chave: K-Nearest Neighbor, LiDAR, Inspecao de linhas de transmissao
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1 Introducao

Nos ultimos 30 anos, a robdtica tem alcangado grande relevancia, principalmente no
ambiente industrial. Integrados a linha de producao, esses robos sao capazes de aumentar a
produtividade e a repetibilidade da linha, visto que possuem velocidade e precisao. Isso fez
com que a produtividade fosse aumentada, juntamente com o aumento de qualidade dos
produtos e reducao dos custos de producao. A auséncia da mobilidade dos manipuladores
restringe suas aplicacoes. Isso abre um espaco variado para solugdes que podem ser alcan-
cadas através da aplicacao de robos méveis. Apesar da grande capacidade de locomocao,
estes ainda sdo pouco eficientes quanto a manipulacao [SIEGWART; NOURBAKHSH;
SCARAMUZZA| 2011].

Além da aplicagdo em plantas industriais, existe também a necessidade da execugao
de tarefas em lugares onde a utilizagdo de mao-de-obra humana ¢ dificil, arriscada ou até
impossivel, como no fundo do mar (a elevadas profundidades) [ALBIEZ et al., 2015], no
espaco |[GROTZINGER)] 2013| ou utilizados em tarefa de localizacao e resgates de pessoas
em catéstrofes naturais [MATSUNO; TADOKORO, [2004]. Para realizagdo dessas tarefas,
a robodtica apresenta-se como alternativa interessante, visto que, ha um grande beneficio
que é a preservacio da vida e/ou da satide das pessoas envolvidas [ROSARIO) 2006]. A
utilizacao de robos modveis para essas aplicagoes tem sido impulsionada pela melhoria
significativa na capacidade de processamento dos computadores e dispositivos eletronicos

além do avanco e reducgao de preco dos sensores perceptivos.

Uma das tarefas que apresenta elevado nivel de periculosidade ¢ a inspecao de linhas
de transmissao de alta tensao. Essa atividade é realizadas por operadores que caminham
pelas linhas a elevadas altitudes ou realizam a inspecao a bordo de aeronaves que sobrevoam
bem proximo as linhas. Essas condi¢oes extremas favorecem o acontecimento frequente de
acidentes, muitas vezes fatais [RANGEL; KIENITZ; BRANDAO) 2009]. Devido a essas
condigoes, juntamente com a busca pela redugao de custos e melhoria da manutencao do
sistema elétrico através da inspecao das linhas de transmissao cada vez mais frequentes,
a roboética tem sido impulsionada como alternativa para a execucao dessa tarefa, sendo

realizada de maneira auténoma ou com operagao remota [SARTORI, [2018].

1.1 Inspecao de Linhas de Transmissao

Segundo o [ EMPRESA| [2014], no Brasil 17,1% do consumo final de energia ¢é de
energia elétrica. Este valor mostra a importancia desse tipo de energia para o funcionamento
da industria, dos grandes centros urbanos e da populagdo em geral. O mercado consumidor

¢ de aproximadamente 47 milhdes de unidades, sendo, 56% nas regioes Sudeste/Centro-
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Oeste, 22% na regiao Nordeste, 15% na regiao Sul, 5% na regiao Norte e 2% em sistemas
isolados. Para fazer a interligacao entre as unidades geradoras e os centros consumidores,
sao utilizados cerca de 135.264 km de linhas de transmissao, que devem operar 24 horas

por dia, 7 dias por semana, durante todo o ano [MME], [2017].

As linhas de transmissao de energia sao formadas por cabos condutores de energia
elétrica, isoladores e torres que sustentam os cabos [RANGEL; KIENITZ; BRANDAO,
2009]. Ainda segundo Rangel, Kienitz e Brandao| [2009], “no Brasil, hd uma quantidade
consideravel de linhas de transmissao que ja ultrapassou os 40 anos de idade. Com o
envelhecimento das linhas de transmissdo, a manutencao preventiva é um fator de extrema
relevancia para garantir o perfeito funcionamento dos sistemas.”. Aliado ao tempo de
utilizagao, os cabos das linhas de transmissao estao sujeitos a intempéries do clima ou a
condigoes do local de instalacao como: influéncia da vegetagao, vento, erosao, salitre, chuvas,
variagao de temperatura, entre outras. Devido as condi¢oes citadas e a sua importancia,

as linhas de transmissao devem receber manutencao frequentemente.

Atualmente, a inspecao de linhas de transmissao é realizada, em sua maioria,
por aeronaves tripuladas. Essa atividade tem como objetivo a verificacdo, de forma
preventiva, da integridade fisica dos componentes da linha em relagdo a danos que possam
comprometer o fornecimento adequado de energia elétrica, como: fissuras nos condutores,
corrosao e danificacdo mecanica, por exemplo. Durante essa inspec¢ao, sao avaliados a
integridade estrutural das torres, condicao dos isoladores, conexoes das linhas. Outro tipo
de investigacao ¢ realizado através da busca de pontos quentes, utilizando-se cameras
térmicas, busca-se por regides em que haja corrosao em estagio avancado, ruptura ou
folga nos componentes. Esses problemas aumentam a resisténcia dessa regiao do condutor,
ocorrendo, consequentemente o aumento da temperatura, sendo assim, detectavel por
dispositivos de visualizagdo térmica. Para obter essas informacoes, as aeronaves realizam
voos em baixas altitudes e préximo das linhas de transmissao, conforme mostrado na
Figura . Em determinadas situagoes, condigoes climaticas e/ou caracteristicas geograficas
dificultam muito o sobrevoo, o que torna a inspecao uma tarefa bastante arriscada, expondo
toda a tripulacdo & ocorréncia frequente de acidentes (RANGEL; KIENITZ; BRANDAO,
2009 apud (OLIVEIRA; LAGES; 2007).

Uma alternativa a inspegao com helicopteros é a utilizagao de veiculos terrestres.
Contudo, esse tipo de inspecao ¢ muito limitada, uma vez que boa parte das torres ficam
localizadas em areas de dificil acesso, tornando restrito a capacidade de inspecao da equipe.
As inspegoes sdao importantes pois fornecem dados valiosos do estado da linha, o que ajuda
os engenheiros a planejar reparos ou substitui¢oes necesséarias antes da ocorréncia de falhas
que possam resultar na interrupcao do fornecimento de energia elétrica (SARTORI, 2018
apud NAYYERLOO et al., 2009).

Além dos problemas encontrados para realizagdo da inspecdo, a manutencgao pre-
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Figura 1 — Inspecgao de linhas de transmissao realizadas por aeronaves tripuladas.

ventiva e corretiva das linhas é umas tarefa ainda mais problematica. Essa atividade
apresenta um elevado grau de risco, uma vez que o profissional necessita estar suspenso
nas linhas a uma altura de aproximadamente 100 metros do chao, Figura 2, ou a partir de
um helicéptero, Figura |3| Na realizacdo da manutencao, também é necessario que a linha

seja desligada, causando a sobrecarga de outra linha, ou em alguns casos, interrompendo o

fornecimento de energia elétrica para alguma localidade [DEBENEST et al., 2008].

Figura 2 — Realizacio de manutencio por operador especializado, [DEBENEST et al.,
2008].

Considerando os fatores mencionados, juntamente com o aumento da demanda
por energia elétrica, os proprietarios das redes de transmissao tem sido pressionados para

melhorar as condi¢oes das linhas, aumentando assim sua confiabilidade, o que implica

num aumento da necessidade de manutengao das mesmas. Segundo [Toussaint, Pouliot e

Montambault| [2009], as dificuldades encontradas na realizagdo da inspegao das linhas de

transmissao tem incentivado o desenvolvimento de robds para a realizacao das tarefas de
inspecao e manutencgao. Essas alternativas sdo extremamente importantes tanto para a
manutencao das linhas de transmissao, quando para o aumento de seguranca do consumidor

final, do sistema elétrico em si e das equipes de manutencao, sendo incentivada, inclusive,
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Figura 3 — Manutencao realizada a partir de aeronave, [|SENAI - CIMATECl, |2()13ﬂ.

como linha de pesquisa de novos projetos da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (Aneel).
Essa linha de pesquisa incentiva a busca por solugoes que envolvam a utilizacdo de

equipamentos robdticos para inspecao e manutencao de linhas de transmissao, de turbinas

geradoras e outros componentes da infra-estrutura do sistema elétrico [ANEEL, 2017].

De acordo com [Debenest et al|[2008] e Toussaint, Pouliot e Montambault| [2009],

a utilizacdo de robds é uma alternativa para reduzir os custos e perigos da inspegao nas

linhas de transmissao. Desde 1998 existem estudos e projetos no intuito de desenvolver

robos de inspecao de linha de transmissao. Iniciando com abordagens simples como em

[VENTRELLA et al, 2003], os robos foram evoluindo e sendo capazes de ultrapassar os

mais diversos obstaculos como apresentado em [ZHOU et al., 2005], composto por unidades

de movimentagao, bracos flexiveis para permitir a ultrapassagem de obstaculos, garras

para se fixar aos cabos e um sistema de controle.

Outro local de desenvolvimento é o instituto Hidro Québec Research Institute, que
desde 1998 tem intensificado o desenvolvimento de robos aplicados a manutencao em linhas
de transmissao. Seus prototipos sao capazes de ultrapassar obstaculos como: espacadores,
amortecedores e grampos de suspensao [TOUSSAINT; POULIOT; MONTAMBAULT),
2009]. No Japdo, o Kansai Electric Power Corp. (KEPCO) e Japan Systems Corp. (JPS)

também desenvolveram um robo de inspecao em linhas de transmissao chamado Fzxpliner

(Figura @b), capaz de se mover sobre os cabos de alta tensao, ultrapassar espacadores
de maneira segura e rapida e grampos de suspensao sem tocar na estrutura da torre
[DEBENEST et al., 2008].

Apesar da evolugao dos robos de inspe¢ao, a maioria é teleoperada durante toda
sua atividade ou ao menos em parte dela. Um exemplo, que apresenta uma abordagem
autonoma ¢ o Ti, desenvolvido pelo Eletric Power Reaserch Institute (EPRI). Ele apresenta
uma estratégia de ultrapassagem de obstaculos auténoma, contudo, é necessario a realizacao
de intervencdes na linha para adigdo de by-pass nos pontos em que existam obstaculos
[PHILLIPS et al., 2012].
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(c) TI (d) Fonte Zhou et al

Figura 4 — Robos de Inspecao de Linha de Transmissao.

Dentro desse contexto, este trabalho se apresenta como parte do projeto do robo
FElectrical Inspection Robot (ELIR), desenvolvido pelo BIR (Brazilian Institute of Robotics),
no Senai CIMATEC. O projeto propoe-se a desenvolver um robd auténomo para inspegao
visual e térmica de linhas de transmissao formada por cabos do tipo LINNET, com 18,3
mm de didmetro e com condigao de operacao em 138kV. O robo dever ter a capacidade de
transpor obstaculos, sendo considerado obstaculo todo objeto que interfira na trajetoria
do robo6, monitorar a faixa de servidao e de transportar equipamentos e sensores para
realizacao de inspecdo. Sua estrutura deve ser de facil montagem e fabricacao, possuir
massa reduzida e poténcia motriz suficiente para viabilizar a movimentagdo com inclinagoes
de até 60°.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho é projetar e implementar, em ambiente de teste, um
classificador dos obstaculos encontrados durante a navegacao auténoma do rob6 de inspecao
de linha de transmissao, ELIR. Os obstaculos que serao analisados nesse trabalho serao
o amortecedor de vibragdo e grampo de suspensdo, ver Figura [5 Estes objetos sdo
comumente encontrados nas linhas de transmissao e é necessario que sejam ultrapassados

pelo robd para possibilitar a navegacao continua pelas linhas, por isso tem sido analisada

sua deteccao e classificagdo na literatura por diversos trabalhos como: [PETERS; AHN!
BORKOWSKI, 2002, [ZUO et al. 2009], [WU et al., 2010], [POULIOT; RICHARD)|
MONTAMBAULT], 2012] e [RICHARD; POULIOT; MONTAMBAULT) 2014]. Como

classificador serd utilizado o algoritmos de classificagao supervisionada k-Nearest Neighbors

(kNN) juntamente como as features de forma: drea e perimetro e a média da intensidade
da imagem 2D em escala de cinza dos obstaculos citados, obtidas através de sensor do
tipo Light Detecttion and Ranging (LiDAR).
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Figura 5 — Obstaculos: amortecedor de vibragao (esquerda) e grampo de suspensao (di-
reita).

1.3 Objetivos Especificos

e Desenvolvimento de uma plataforma de teste para levantamento de dados baseada
em parte do robd ELIR;

« Estudo de técnicas utilizadas para detectar e classificar obstaculos em linhas de

transmissao;

o Geragao de dataset de imagens dos obstaculos considerando distirbios de trepidagao,

oclusao, diversidade de posicao;

o Estudo comparativo entre as features de forma e intensidade para aplicagdo no

algoritmo de classificacao;

o Avaliacdo de desempenho do classificador k-Nearest Neighbors para classificagao
dos obstaculos utilizando dataset gerado e possivel expansao para outros tipos de

obstaculos;

o Avaliacao de desempenho do classificador k-Nearest Neighbors para classificacao dos
obstaculos utilizando dataset gerado com adicao de ruido nas imagens simulando

problemas em aplicagao em ambiente real;

1.4 Organizacao do Trabalho

Esta dissertagdo é composta por esse capitulo que apresenta uma breve introducao
sobre o processo e a necessidade de inspe¢ao de linhas de transmissao de energia elétrica,
além das motivagoes e aspectos da introducao da utilizacdo de robds como alternativa

para a realizacao dessa perigosa tarefa.
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O Capitulo [2] apresenta uma revisao bibliografica sobre os robos de inspecao de
linha de transmissao e de técnicas de deteccao e classificagao dos obstaculos encontrados
na linha. Apresenta também as caracteristicas do projeto ELIR e as justificativas para a

escolha do sensor do tipo LiDAR, adotado na realizacao desse trabalho.

No Capitulo [3] apresenta-se os aspectos envolvidos na classificacdo de objetos em
imagens, as features utilizadas nesse trabalho e o funcionamento e caracteristicas da técnica
de classificacao ENN.

O Capitulo {4 explica o processo de desenvolvimento da estrutura para a realizacao
dos destes juntamente com a metodologia seguida para o levantamento dos datasets,

tratamento das imagens e classificagdo dos objetos nas imagens.

O Capitulo [5| apresenta os estudos do comportamento das features e os resultados

de classificacao juntamente com suas analises.

O Capitulo [6| mostra as conclusdes advindas desse trabalhos e sugestoes de pontos

a serem estudados em trabalhos futuros.
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2 Robos de Inspecao de Linha de Transmis-

sSao

Como mencionado em Debenest et al| [2008] e [Toussaint, Pouliot e Montambault|

12009] os robos tem ganhado destaque como solugao para inspecao e manutencao das
linhas de transmissao. Na literatura, podem ser encontrados diversos conceitos, protétipos
e produtos a fim de oferecer solucoes para essa tarefa. Nesta secao serao apresentados

algumas das abordagens presentes na literatura.

Em Ventrella et al.| [2003] é apresentado o projeto Sistema de Servigo de Linhas de

Transmissao (SSL), esse projeto tem como objeto o desenvolvimento de um rob6 mével
para realizar inspecao e manutencao das linhas aéreas, tanto do cabo guarda quanto
dos cabos condutores. Esse rob6 deve ser capaz de se locomover pela cabo guarda com
controle de avancgo, retorno e parada através do seu sistema de controle. Através de
atividade tele operada, o sistema ainda deve ser capaz de realizar diferentes tipos de
operagoes, como: inspecionar a integridade fisica e mecénica do cabo guarda quanto aos
defeitos provenientes de descargas atmosféricas, possibilitando a gravagao dessa inspegao;
inspecionar visualmente os cabos condutores, espacadores, isoladores de vidro e porcelana,
vegetacao sobre a linha e problemas como assoreamento na base das torres; instalagao ou
retirada de esferas de sinalizacao aérea do cabo guarda, mesmo com a linha em operacao.
Durante o deslocamento, também deve ser capaz de, com auxilio do piloto, realizar a
transposicao de grampos de suspensdo. A Figura [6] mostra o prot6tipo do robd de inspecao

de linha de transmissio.

Figura 6 — Protétipo de rob6 apresentado em ﬂVENTRELLA et al.l, |2003|].

Outro robd que se movimenta pelo cabo de guarda é apresentado em
12002]. O robo foi desenvolvido para a instalagao e remocao de esferas sinalizadoras

aéreas das linhas de transmissao. Com o computador a bordo, o sistema obtém os dados



Capitulo 2. Robés de Inspegio de Linha de Transmissdo 24

dos sensores e envia para o operador em solo através de ondas de radio, tendo por isso, um
alcance de operacao de 2 km. O equipamento foi testado em campo em condigoes reais,
mostrando-se eficiente e robusto (SARTORI, 2018 apud (CAMPOS et al |2002). Imagem

desse teste podem ser vista da Figura [7]

Figura 7 — Teste realizado em campo para remocao e instalacao de esferas de sinalizagao,
HCAMPOS et a1.|, |2002ﬂ.

Em Zhou et al. [2005] é apresentado um robd capaz de ultrapassar qualquer

tipo de obstéaculo, inclusive torres, trafegando pela linha de transmissao com tensao de
alimentacao de 110 kV. A Figura mostra o rob6 com seus sistemas. Segundo ,
o rob6 é composto por 5 partes principais: mecanismos de movimentagao (vehicle driving
mechanism), sistema de parada (brake system assembly), bragos flexiveis (flexible arms),
garras (palm gripper), fonte de alimentacao (power supply) e sistema de controle(controller).
A flexibilidade para ultrapassagem de obstaculos é obtida com os 16 eixos de movimentacao
presentes nesse rob6. Tendo sido financiado pelo Plano Nacional Chinés 836, o robo também
possui sistemas de camera para realizar inspecao visual, enviando os dados para uma

estacao em solo através de sistema de comunicagao sem fio.
Unidade Garra abre/fecha

veicular Unidade de
freio

Unidade de
Inspecdo

Braco flexivel . T Controlador

Figura 8 — Rob6 apresentado em ﬂZHOU et a1.|, |2005ﬂ, ﬂSARTORI|, |2018ﬂ.

No Canada, o Hydro-Quibec Research Institute, vem desenvolvendo pesquisas na

area de aplicacao robdtica para inspe¢ao e manutencao de linhas de transmissao. Em

Montambault e Pouliot| [2007] é apresentado o LineScout, o rob6 desenvolvido para

realizar inspecao e manutencao em linhas de transmissao de 375 kV. Pesando 100Kg,

esse robo foi validado em campo, com diferentes configuragoes de linha e ultrapassando
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diferentes obstéculos, como: espacadores, amortecedores de vibracao e grampo de suspensao
[TOUSSAINT; POULIOT; MONTAMBAULT] 2009]. Apoiado com rodas sobre a linha, o

LineScout é capaz de se locomover de maneira rapida e eficiente, sendo capaz de passar

por cima de alguns obstéculos. Para outras condigdes em que é necesséario a ultrapassagem,

com o auxilio do operador, o rob6 executa o procedimento de ultrapassagem mostrado na
Figura [0

Displacement

Figura 9 — a) LineScout, b) Procedimento de ultrapassagem de obstaculo, [MONTAM
BAULT; POULIOT] |2007].

Em [Katrasnik, Pernus e Likar| [2008], apresentou-se um conceito novo de robd

hibrido, uma combinagao de rob6é mével e Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT). Segundo

Katrasnik, Pernus e Likar| [2008], apés a investigacido e comparacao entre abordagens

envolvendo veiculos aéreos e robos modveis, chegou-se a conclusao de que uma abordagem
mista traria mais beneficios como um menor consumo de energia quando comparado a
inspecgao realizada apenas por VANT e uma maior flexibilidade para ultrapassagem de
obstaculos, quando comparado aos robos méveis que se deslocam pelas linhas. A Figura

[10] mostra o diagrama conceitual desse robd hibrido

L] Ccommunication

: gquipment

Figura 10 — Robo de inspec¢ao hibrido, ﬂKATRASN IK; PERNUS; LIKAR|, |2008ﬂ.

No Japao, o KEPCO e JPS também desenvolveram um rob6 de inspecao chamado
Expliner, cujo sistemas e juntas sao ilustrados na Figura [I1} Operando em linhas de
transmissao com configuragao de 2 condutores por fase, este robd tele operado se desloca
através de rodas que ficam apoiadas sobre os condutores. Contando com 2 pontos de

apoio e um contra-peso ¢ capaz de ultrapassar espagadores e grampos de suspensao de

maneira rapida e segura [DEBENEST et al., [2008]. O processo de ultrapassagem é realizado

utilizando o contra-peso para levantar o ponto de apoio (P1) e se equilibrar nessa condicao,
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em seguida, o robd desloca-se em dire¢ao ao obstaculo até que o ponto P1 possa ser
colocado sobre o cabo novamente. Para completar a ultrapassagem, o mesmo procedimento
é repetido para o ponto de apoio P2, como ilustrado na Figura [I2] Através de um sistema
de comunicacao sem fio, o operador tem sempre controle das tarefas, contudo, nao precisa
operar todas elas, alguns procedimentos encontram-se pré-programados na memoria do

rob0, sendo necessario apenas a autorizagao do operador.

Figura 12 — Processo de ultrapassagem do robo Expliner, [KATRASNIK; PERNUS; LI

KAR, 2005

Rangel, Kienitz e Brandao| [2009] utiliza um VANT para realizar inspecao das
linhas de transmissdo. Segundo [Sartoril (2018 apud RANGEL; KIENITZ; BRANDAO,
2009)) a integridade da linha é verificada utilizando-se cameras e sensores instalados no

equipamento que, através do sistema de controle, enviam os dados georreferenciados para

a estacao em solo, sendo assim processado e armazenado.
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A utilizacdo de VANTS para inspecao apresenta algumas desvantagens, como o fato
de nao substituir completamente a utilizagao de aeronaves tripuladas. Isso ocorre pois,
devido a interferéncia eletromagnética gerada pelas linhas de transmissao, os VANTs nao
podem se aproximar muito das linhas. Outro ponto apontado nesse trabalho é de que, esse
tipo de abordagem permite apenas a realizacao de inspecao, nao sendo possivel atividades
de manutengao corretiva [SARTORI, [2018]. A Figura [L3| mostra a aeronave de inspegao

junto com a estagao de controle em solo.

Figura 13 — VANT de inspecdo juntamente com estacdo de controle, [RANGEL; KIENITZ
BRANDAO, 2009].

Em |Li e Ruan| [2010] é apresentado um rob6 mével que se desloca pelo cabo guarda.
Segundo |Sartori| (2018| apud [LI; RUAN| [2010)), este é capaz de ultrapassar obstaculos

como contrapeso, torre de ancoragem e torre de tor¢ao. O robd conta com 13 motores

e seu movimento na linha é inspirado no movimento dos macacos. Ainda em fase de
desenvolvimento, o robd apresentado na Figura [I4] necessita de mais testes para aplicacao

em inspegao real.

Figura 14 — Teste de rob6 de inspe¢ao no cabo guarda, ﬂLI; RUANl, |2010|].
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Uma proposta diferenciada é apresentada em Wang et al|[2010], ao invés de se

deslocar pela linha com rodas, esse robd apresenta uma estrutura bipede para "caminhar'
sobre a linha. Os pés ficam presos na linha e sua movimentacao ocorre através de um ciclo
alternado entre momentos onde ha apenas um apoio no cabo e momentos onde o robo
encontra-se com dois apoios. Cada "perna' possui uma junta prismatica que permite o
ajuste do seu tamanho, fazendo assim com que o eixo da articulacao central (hip joint)
coincida com o centroide, o que reduz o consumo de energia e melhora a estabilidade do
robo nos momentos que ha apenas um ponto de apoio. Em trabalhos futuros, pretende-se

avaliar a inclusao de sensores para deteccao de linha e controlador on-board, além de

realizar testes em ambiente real e com presenca de obstdculos (SARTORI, [2018| apud
'WANG et all, [2010). A Figura [15 mostra um modelo 3D do robd juntamente com suas

partes.

Left yaw Power transmission line Right yaw

Left pitch

Left prismatic Right pitch

Hip rotation

Figura 15 — Robo de inspecao bipede, ﬂWANG et a1.|, |2010ﬂ.

Outro rob6 que se locomove pelo cabo guarda é apresentado em
\Carvalho| [2010]. De acordo com (SARTORI, 2018 apud GONCALVES; CARVALHO,
2010), o robo apresentado é capaz de transpor obstiaculos como grampos e esferas de

sinalizagao. Dotado de quatro pernas que podem variar o comprimento, apresenta um
sistema de facil controle, uma vez que as quatro pernas sao movimentadas por apenas um
motor, associado a um conjunto de polias e correias. A Figura [16| apresenta o modelo 3D

dessa abordagem.

Com o intuito de inspecionar luva de emenda de cabos, o Instituto Coreano

de Pesquisa em Energia Elétrica, através de Lee, Jung e Cho [2011], propoe um robd

com movimento semelhando a uma lagarta. Através de operagao remota, o robd fornece
informacoes da sua condicao para o operador juntamente com os dados fornecidos pelo
sensor de campo magnético utilizado para verificar as condi¢oes da luva de emenda e sua

concentricidade.

Hustrado na Figura [I7], o robd apresenta uma parte responsével pela realizacao
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Obsticulo

P¢ Direito

Perma Direita

-
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Motor c¢

Figura 16 — Modelo 3D de robo de inspecio de linha de transmissio, [GONCALVES}
CARVALHO, 2010].

Figura 17 — Robo de inspecao de luva de emenda, [|LEE; JUNG; CHOL |201 1|].

da inspecao e outra com o objetivo de realizar a movimentagao. Segundo (Gongalves e

(Carvalho [2013], o rob6 desliza pela linha onde fica aderido durante sua locomogao. Essa

aderéncia é possibilitada por uma séria de sulcos e ranhuras presentes no seu sistema de

movimentacao.

O Electrical Power Research Institute (EPRI) apresenta em [Phillips et al.| [2012] o

robd Ti, Figura Com atividade auténoma, esse rob6 necessita da instalagdo de um

by-pass nas torres para que seja possivel a ultrapassagem de obstaculos. Com o objetivo
de oferecer informacoes a fim de otimizar a manutencao das linhas de transmissao e
melhorar a confiabilidade das mesmas. Esse rob6 possui camera de alta defini¢ao, cameras
de espectro infravermelho, detectores de interferéncia eletromagnética, além de outros

sensores de radiofrequéncia.

Em Gongalves e Carvalho| [2013] é apresentado um conceito de rob6 hibrido e

modular. Baseado na proposta apresentada por [Katrasnik, Pernus e Likar| [2008], é

proposto um conceito de solu¢do com diversos moédulos, sendo cada um responsavel
por uma atividade em especifico. Cada médulo deveria possuir seu proprio sistema de
locomocgao e fonte de energia. O conceito possui um médulo principal equipado com um

Unmanned Aerial Vehicle (UAV) responsavel por transpor todos os outros médulo na
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Figura 18 — Ti se deslocando pela linha de transmissio, [PHILLIPS et al., 2012].

presenca de obstaculos, de maneira tele operada. Além desse médulo principal, existiriam
moédulos de: inspegdo, bateria, manutengao, dentre outros. A Figura [I9 mostra o conceito

juntamente com alguns modulos.

Inspection
Module

Battery
Module

Manipulator
Module

Module UAV Transport
Module

Figura 19 — Apresentacao conceitual de modulos de sistema de inspe¢ao de linha de
transmissao, [GONCALVES; CARVALHO), 2013].

Segundo Gongalves e Carvalho| [2013], a vantagem da modularidade é a otimizagio

do peso, uma vez que s6 seriam utilizados os médulos necessarios para uma tarefa em
especifico. Isso aumenta a flexibilidade do robd quanto a tarefas, como por exemplo:
inspecao, limpeza, manutencao, captura de imagens, dentre outras, sem a necessidade de
aumento de peso de maneira proporcional, quando comparado a uma solu¢ao onde todas

essas tarefas fossem realizadas pelo mesmo robo.

Considerando esse contexto, o SENAI-CIMATEC/BIR, em parceria com a Com-
panhia Energética de Minas Gerais (CEMIG) e a Universidade Federal de Minas Gerais,
desenvolveu um robd para inspe¢ao de linhas de transmissao. Financiado pelo Programa
de Pesquisa e Desenvolvimento Tecnoldgico do Setor de Energia Elétrica, regulado pela
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), o projeto denominado como D311, Figura

, deveria atingir os seguintes requisitos |[II et al., 2014]:

1. O robd deve ser capaz de trabalhar na faixa de tensao entre 124,4 kV e 151,8 kV

com corrente trifasica de 500A.
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2. O rob6 devera ser autonomo, dependendo de operador apenas para instalacao
e remoc¢ao do mesmo da linha ou para eventuais operagoes ocorridas devido a

emergeéncia.
3. O robo devera operar em cabo condutor do tipo LINNET com didmetro de 18,3mm.
4. A massa do robo deverd ser igual ou inferior a 14 Kg.

5. O robd deve possuir blindagem eletromagnética para assegura seu funcionamento
em ambiente com condi¢oes de interferéncia eletromagnética como as linhas de

transmissao.

6. O robo6 devera realizar inspecao visual e térmica, detectando possiveis falhas que

venham a causar danos ao fornecimento de energia.

Figura 20 — Rob6 D311 realizando testes, |II et al., [2014].

Para realizar a operacao auténoma, o robo deve ser capaz de ultrapassar obstaculos
como grampos de suspensao, amortecedores de vibracao e luvas de emenda. Objetivando a
realizacao de tais tarefas, o conceito mecéanico foi dividido em trés médulos: médulo de
busca, médulo de tra¢do e médulo de apoio, ilustrado na Figura 21 O médulo de busca
tem a funcao de conter os sensores utilizados na tarefa de inspecao e na identificacao de
obstaculos e do cabo no processo de ultrapassagem. O médulo de tragado possui os motores
responsaveis pelo movimento do rob6 ao longo da linha e o médulo de apoio atua como
referéncia para o robd no processo de ultrapassagem de obstaculos. O sistema mecanico

foi inspirado numa lagarta Caterpillar para realizagdo da ultrapassagem de obstéculos [II

et al] [2014].
Uma evolugdo do D311 foi desenvolvida e apresentada em [MOURAO et al., [2015],

agora com o nome de Powerlines Inspection Robot (PIRo). Além da busca pelos requisitos
apresentados em [II et al.; 2014}, nesse rob6 buscou-se a melhoria de aspectos como reducao
de peso, componentes com blindagem eletromagnética para protecao dos componentes
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Figura 21 — Mdédulos do Robo D311, a) Médulo de Busca, b) Médulo de Tragao, c)
Moédulo de Apoio, ﬂMOURAO et al.|, |2015ﬂ‘

eletronicos além de um sistema de comunicac¢ao sem fio. A Figura mostra o PIRo
juntamente com a denominagao de suas partes. O robd apresenta uma estrutura simétrica
composta por: dois bragos, duas unidades de tracao e uma unidade de apoio. A unidade de
apoio funciona como referéncia no processo de ultrapassagem de obstaculos e suporte para
a caixa onde ficam protegidos os equipamentos eletronicos, os dois bragos tem a funcao de

unir a unidade de apoio com as unidades de tragao e possibilitar os graus de liberdade

necessario para a ultrapassagem de maneira autonoma. Segundo [MOURAO et al., [2015]

este rob6 alcangou uma inovagao impar dentro do estado-da-arte devido ao sua massa

total ser de aproximadamente 9 Kg, ver Figura [23

' TUnidade
de Apoio

Figura 22 — PIRo, [MOURAO et al/, 2015].

Em |[CHANG et al|, [2017] é apresentado um rob6 hibrido. Essa denominagao é

usada pelos autores devido ao robo possuir capacidade de se deslocar pelo cabo para-raio

e voar sobre os obstaculos para ultrapassa-los. A configuracao hibrida se baseia na ideia de

unir os beneficios dos robds que se deslocam pelas cabos para realizar inspe¢ao juntamente
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Figura 23 — Apresentacao da massa do PIRo de 8,92 kg, ﬂMOURAO et al.L |2015ﬂ.

com os robos aéreos. O aspecto de se deslocar pela linha trés a vantagem da reducao de
consumo de energia, melhorando na autonomia do robé quanto ao tempo de inspecao,
além de possibilitar uma inspecao mais precisa e com melhor qualidade. J& a caracteristica
de voo sobre os obstaculos faz com que a ultrapassagem nao seja limitada pela geometria

do robo, sendo possivel ultrapassar todos os tipos de obstaculos encontrados na linha.

Figura 24 — Rob6 Hibrido, HCHANG et abl.|7 |2017ﬂ.

A Figura [24] mostra o rob0, sua estrutura mecanica e sensores. Pesando um total de
4,235 Kg, o rob0 possui estrutura de aterrissagem em forma de cone, o que possibilita guiar
o cabo para o centro, onde estao as roldanas utilizadas para o apoio e deslocamento na
linha. Essa configuracao auxilia o ajuste de posi¢ao, de maneira passiva, na aterrissagem no
cabo, reduzindo o controle e precisdo necessaria para execugao dessa tarefa. Para detectar
obstaculos e realizar a ultrapassagem de maneira auténoma, utiliza-se um Lidar Hokuyo
UTM-30LX-EW juntamente com um motor Dynamixel MX-28R para fazer o escaneamento
3D do obstaculo e para encontrar a linha no processo de ultrapassagem. Segundo os autores,
o robd apresentou resultados bons e robustos na deteccao, ultrapassagem e algoritmo de
pouso em uma linha montada em ambiente externo, mesmo na presenca de agentes como

vento e luz solar.

2.1 ElIR (Electrical Inspection Robot)

O projeto ELIR, sendo uma evolu¢ao do projeto PIRo, tem o objetivo de desenvolver
um rob6 capaz de realizar inspecao visual e térmica de linhas de alta tensao (138kV) sem
a necessidade da interrup¢ao do funcionamento da linha. Pretende-se que o robd seja

autonomo, necessitando de utilizagao de operador apenas para instalacao e remocao do
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cabo ou para atuacao em eventuais condi¢coes de emergéncia e que possua desempenho

médio de 14,4 km por dia, considerando oito horas de atividade.

Durante realizagdo da inspegao o robd deve filmar a linha de transmissao e os
equipamentos instalados na mesma. Para realizar a inspe¢ao de maneira continua, o robo
também deve ser capaz de detectar, identificar e transpor os obstaculos que encontrem-se
no seu caminho como grampos de suspensao e amortecedor de vibragdao. Além da inspecao
das linha, deve-se inspecionar a faixa de servidao, fornecendo dados que possam indicar
violacao na sua condicao de seguranca. Para executar essas tarefas, o robd deve contar com
camera de espectro visivel e infravermelho além de uma séria de sensores que possibilitem

adquirir informagoes do seu funcionamento e do meio.

Juntamente com a capacidade de ultrapassagem de obstaculos, o desenvolvimento
mecanico objetiva possuir massa reduzida, aproximadamente 8,5 kg, além de capacidade
para vencer inclinagoes dos cabos com angulagoes de até 60°. Além desses pontos, buscou-se
a facilidade na montagem e fabricagao, através de niimero reduzido e simplicidade das

pecas que compoem o robo.

Dessa forma, sao pré-requisitos do robd:

1. Realizar inspecao visual e térmica de linha de transmissao.
2. Monitorar a faixa de servidao.

3. Detectar e ultrapassar, de maneira autonoma, obstaculos como grampo de suspensao

e amortecedor de vibracao.

4. Trafegar em linha energizada com tensao de até 138kV, formada por condutor do
tipo LINNET com 18,3mm de diametro.

5. Necessitar de operador apenas para instalagao e remocao de linha.

6. Possuir massa inferior ou igual a 14 kg, possibilitando a instalacao em campo através

da utilizagao de hastes por apenas 2 operadores.
7. Possuir sensores e equipamentos necessario para realizacao das inspegoes.

8. Ter blindagem eletromagnética para protecao de componentes eletronicos quanto ao

efeito da interferéncia eletromagnética provocada pelas linhas de transmissao.

A Figura 25| mostra o conceito mecanico do robé ELIR juntamente com suas partes

e denominagoes.



Capitulo 2. Robés de Inspegio de Linha de Transmissdo 35

COMNJUNIO DE
ROLDANA 05

COMNJUNIO DE CONJUNTO DE CONJUNTO DE C ONJUNTO DE
ROLDANAO4 ROLDANA 03 ROLDANA 02 ROLDANA D1
i

BRAC O
ESQUERDO|

MODULO ESQUERDO

MODULO CENTRAL

Figura 25 — Modelo 3D de estrutura mecénica do robd ELIR, [SARTORI, 2018].

2.2 Técnicas de Identificacdo de Obstaculos em Linhas de Trans-
missao

Segundo [Phillips et al.| [2012], os robds de inspecao de linha de transmisséo estao
caminhando para uma atuagao cada vez mais auténoma. Um dos grandes problemas para
obtencao da autonomia ¢ a tarefa de ultrapassagem de obstaculos. Ja existem robos capazes
de ultrapassar obstéculos, como por exemplo os apresentados em [DEBENEST et al., 2008]
e [TOUSSAINT; POULIOT; MONTAMBAULT) 2009]. Estes possuem os mecanismos e
configuragoes necessarias para a transposicao dos obstaculos, mas nao conseguem identifica-
los como tal, precisando de auxilio humano nessa tarefa. Nesse contexto, diversos estudos
tem sido feitos na literatura a fim de inserir a capacidade de identificar obstaculos aos

robo6s de inspegao de linha.

As linhas de transmissao sdo consideradas ambientes semi-estruturados, uma
vez que a propria configuragao da linha limita a regiao onde os obstaculos podem ser
encontrados [POULIOT; RICHARD; MONTAMBAULT] [2012]. Apesar desta simplificagao,
os obstaculos ainda precisao ser detectados e identificados para que possa ocorrer o processo
de ultrapassagem. Varias técnicas e sensores tem sido utilizados para o reconhecimento

dos obstaculos.

Em Peters, Ahn e Borkowski [2002] utilizou diversos sensores ultrassonicos de pro-
ximidade para detectar os obstaculos. Os dados fornecidos pelos sensores foram analisados
por um sistema neural de classificacao utilizando medicao de distancia como dados de
entrada. Os sensores de distancia foram posicionados de forma que captassem objetos em
3 regides: acima do cabo, no cabo e abaixo do cabo. Essas medidas foram utilizadas como
dados de entrada para alimentar uma rede neural do tipo rought neural network (RNN).
Foram utilizados cerca de 7000 medicoes para treinamento e teste do classificador que,
apds 501 épocas apresentou acuricia de 51,2%, melhorando o desempenho para 95,6%

apos 1841 épocas.
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Outra abordagem também com sensores ultrassonicos foi utilizada em |[HAN; LEE]
2009]. Nesse trabalho é apresentado uma técnica de detecgao dos postes que sao detectados
utilizando sensores ultrassonicos de distancia. Ao trafegar pelo cabo para-raio e apds a
detecgao do poste, é realizada a transposicao do mesmo. No processo de reacoplamento
das garras, sao fundidas as informagoes de sensores ultrassonicos e infravermelho para

melhorar a medida de distancia e aprimorar a tarefa de acoplamento da garra.

Cameras foram utilizadas em |[F'U et al., 2006] e [ZUO et al., [2009] para o desen-
volvimento de um robd de inspecao de linha da Academia Chinesa de Ciéncia. Através
do processamento de imagem foram extraidas features de deteccao 2D como linhas retas,
circulos e elipses, para a deteccao de grampos de ancoragem, grampos de suspensao, cadeia
de isoladores e amortecedores de vibragao. Apods a deteccdo de linhas retas, o cabo é
identificado através da largura entre as linhas obtidas por valores experimentais. Busca-se
,entao, por features circulares para a deteccao dos obstaculos. A classificacao é realizada
pela combinacao entre as features. Apos a detecgao do cabo, sendo encontrado também
uma elipse com o cabo relativamente centralizado, caracteriza-se uma cadeia de isoladores
e, consequentemente abaixo, um grampo de suspensao, mostrando uma detecgao indireta
do obstaculo uma vez que o objeto detectado é o isolador enquanto que o obstaculo é o
grampo de suspensao. Para a classificagdo do grampo de ancoragem busca-se pela deteccao
de cabo entre dois circulos. No caso da deteccao do cabo com dois circulos, um acima e
outro abaixo, representa-se a classificagdo de amortecedores. Os teste foram realizados em
ambiente interno e externo, apresentado bons resultados segundo os autores, conduto, nao
se apresentou nenhuma meétrica acerca do que seria um bom desempenho, bem como nao

houve a apresentacao da quantidade de dados analisados.

Outro tipo de sensor foi utilizado em [WU et al.l 2008] e [WU et al., 2010].
Utilizando sensores de campo magnético, foi possivel realizar a deteccao, classificacao
e auxilio no planejamento de trajetéria para ultrapassagem de obstaculos. Através da
medicao do campo magnético e da comparagao entre obstaculos que sao magnetizaveis,
grampo de suspensao e amortecedor de vibragao e os que nao sao, grampo de ancoragem,
juntamente com a posicao dos obstaculos foi possivel a classificacao e auxilio na trajetoria
da transposicao dos obstaculos. A deteccao e classificacao, apesar de ser realizada em
ambiente real, foi baseada apenas nos valores de medida comparativa através de threshold,
nao apresentando para esse processo, nenhuma métrica de desempenho ou auxilio de

classificador que possa tratar medigoes e valores fora do previsto.

Ja em [POULIOT; RICHARD; MONTAMBAULT, [2012] e [RICHARD; POU-
LIOT; MONTAMBAULT), 2014] utilizou-se um LiDAR para a detecc¢ao e descri¢ao dos
obstaculos na linha. Através dos dados coletados, foi possivel levantar caracteristicas como
largura, e perfil de distancia, utilizando um threshold dessas informacoes, consegui-se
realizar a diferenciacao dos componentes na linha entre grampo de suspensao, amortecedor

de vibracao e luva de emenda. Apesar de testes em ambiente interno e externo, nao
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apresentou-se o nimero de vezes que os obstaculos foram classificados utilizando-se a
metodologia apresentada, bem como uma métrica para representar o desempenho da tarefa

de classificagao.

No PIRo [MOURAQO et al., 2015], inicialmente utilizou-se sensor ultrassonico para
a deteccao de obstaculos. Contudo durante a realizacao dos testes, percebeu-se que este
era muito instavel. Mesmo possuindo um "cone de detecc¢ao" ndo muito estreito, como o
caso de sensores infravermelho, por diversas vezes, o obstaculos nao foi detectado devido a

nao estar perfeitamente alinhado com a regiao de deteccao do sensor.

Em [POULIOT; RICHARD; MONTAMBAULT, [2012] e [RICHARD; POULIOT
MONTAMBAULT, 2014] foi realizado um extenso estudo com a aplicacdo do LiDAR
Hokuyo UTM-30LX para deteccao e identificacao dos componentes na linha a fim de tornar
o robo6 LineScout autonomo. Os resultados apresentados foram bastante interessante e

promissores.

2.2.1 Escolha do sensor

LiDAR ¢é um sensor do tipo laser range finder e é amplamente utilizado em
aplicacoes de robdtica maével para detecgao de obstaculos e mapeamento de ambiente
[RICHARD; POULIOT; MONTAMBAULT, [2014]. Nos tltimos 10 anos, o LIDAR se tornou
uma escolha preferencial na robdtica mével por apresentar funcionalidades como: detecgao
de longo alcance, processamento simples e boa velocidade de aquisi¢ao. Inicialmente, as
aplicagoes concentravam-se em utilizacoes em ambiente interno, conduto, com o aumento
da resolucao e robustez, aplicacoes em ambiente externo ganharam espaco, tendo sido
influenciado também pela reducao de dimensoes, peso e preco [POULIOT; RICHARD:
MONTAMBAULT), 2012].

Estes tipos de sensores tem demonstrado sua qualidade em diversos ambientes: em
ruas pavimentas [KANG et al., 2012, em ambientes rurais [MANZ et al., 2011], dentro
de florestas [MCDANIEL et al., 2010] e em ambiente cheio de pedestres [PREMEBIDA
LUDWIG; NUNES] 2009].

Na aplicacao para robds de inspec¢ao de linha de transmissao, o LIDAR apresenta
diversas vantagens. Uma vez que mede a distancia ao anteparo, problemas dos objetos
presentes no plano de fundo podem ser resolvidos de maneira simples. Esta é uma vantagem
quando comparado com a utilizacao de cameras, onde é necessario uma etapa de pré-
processamento para isolar o obstaculo a ser identificado na imagem dos objetos presentes
no plano de fundo. Considerando que o ambiente que passam as linhas de transmissao
sao bastante dinamicos e variados, realizar essa separagao é apresentada como uma dificil
tarefa em [F'U et al., [2006]. Ainda em [FU et al [2006], a solu¢do apresentada para a
identificacdo dos obstaculos passa por uma deteccao indireta de objetos. No caso dos

grampos de suspensao, por exemplo, foi detectada os pratos de isolagao, nao o grampo, que
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é o obstaculo propriamente. Essa deteccao indireta pode aumentar o erro em aplicagoes
reais. Esse problema néo é encontrado em aplicagoes com LiDAR, uma vez que os feixes

refletem diretamente dos obstdculos.

Outra vantagem desse tipo de sensor ¢é a aplicacao para inspecao da faixa de
servidao. A faixa de servidao é a area abaixo das linhas de transmissao que precisa ser
inspecionadas uma vez que, por norma, nao pode haver nenhuma construcao ou objeto
a uma determinada distdncia abaixo da linha. Com a utilizacdo do LiDAR, é possivel
realizar a reconstrucao 3D dessa regiao, aumentando as informacgoes das concessionarios
em relacao as condigoes de suas instalagoes. Essa inspecao é um dos tipos de inspecao a
serem realizados pelo ELIR, assim, a possibilidade da utilizacdo do mesmo sensor para
diversos fins, classificagdo dos obstaculos e inspecao da faixa de servidao, ¢ um fator que

influéncia de maneira positiva a utilizagao desse sensor neste trabalho.

Segundo |Richard, Pouliot e Montambault| (2014 apud PASCOAL; MARQUES:
ALMEIDA]| 2008), sensores desse tipo, como o Hokuyo UTM-30LX, sdo compactos, leves,
baratos e robustos suficientes para trabalhar sob luz do sol, poeira, chuva e outras condigoes
de um ambiente externo. Em [POULIOT; RICHARD; MONTAMBAULT), 2012] foram
realizados uma série de testes para caracterizacao deste sensor que apresentou-se com uma
boa resposta em relacdo a orientacao, aspecto interessante visto que as linhas formam
uma catenaria, variando o angulo de incidéncia do feixe laser no cabo. Outra caracteristica
desse modelo de LiDAR ¢ a boa precisao nas medigoes de distancia. Mesmo para medigoes
em cabos, que apresentam um formato cilindrico e fino, os resultados foram satisfatérios.
Neste ponto é importante destacar um desempenho diferenciado do Hokuyo quando o
cabo apresenta-se em condigoes de oxidacao, isso é interessante, uma vez que, devido as
intempéries, sera a condi¢ao da maioria dos cabos nas linhas de transmissao em aplicagao

real, fortalecendo mais ainda a escolha pela sua utilizacao.

Considerando condigoes reais de aplicacdo, passam pelas linhas uma elevada corrente
elétrica, o que gera um campo magnético. Visto que os sensores possuem uma série de
componentes eletronicos, o efeito do campo magnético deve ser avaliado, para garantir
que nao haverd problemas na medicao ou até a possibilidade de completa inutilizacao do
sensor. Em |[RICHARD; POULIOT; MONTAMBAULT] 2014] o Hokuyo foi submetido a
teste sob um campo eletromagnético equivalente, nao apresentando nenhuma alteracao no
seu funcionamento. Outro aspecto importante apresentado em [RICHARD; POULIOT
MONTAMBAULT] 2014] é que, apesar de a medida de distancia ter influéncia da incidéncia
direta da luz do sol, as medidas de largura e forma dos obstaculos interceptados pelo
feixe nao se alteravam, mostrando outro ponto positivo do LiDAR, quando comparado
com cameras, por exemplo, que podem sofrer saturacao da imagem quando submetidos a
luminosidade intensa. Em [POULIOT; RICHARD; MONTAMBAULT, [2015] esse sensor
¢é apresentado como alternativa futura para aumentar a autonomia na ultrapassagem

de obstaculos pelo rob6 Linescout, sendo utilizado para detectar e classificar obstaculos
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presentar nos cabos condutores das linhas de transmissao.

Um sensor da mesma familia foi utilizada em [CHANG et al., [2017] para detectar

obstaculos da linha de transmissao e localizar o cabo utilizado como referéncia para o
pouso do rob6 quando operando em modo aéreo. Os resultados da deteccao de obstaculos

e do cabo se mostraram robustos, mesmo em uma linha instalada em ambiente externo.

Dessa forma, com base nas informacgoes e consideragoes citadas, foi escolhido como
sensor para a tarefa de obtencao dos dados para classificagao dos obstaculos, realizado
nesse trabalho, o LIDAR, modelo UTM-30LX, do fabricante Hokuyo, ver Figura

Figura 26 — LiDAR : Hokyuo UTM-30LX.

Segundo Hokuyo| [2013], este LiDAR é um sensor 2D com angulo de detecgao

ajustavel de no maximo 270° com 1080 passos de medicao, o que da uma resolucao angular
de 0,25° a cada 25 ms. Possui distancia de medicao entre 0,1 m e 30 m, disponibilizando

informacao de distancia e intensidade do feixe refletido.
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3 Fundamentacao Tedrica

3.1 Classificacdao de Objetos em Imagens

Classificacao é uma tarefa que se relaciona com diversos aspectos da vida, além
da sua fundamental relacao com outros processos como sele¢ao e tomada de decisao
[SOLOMON; BRECKON] 2000]. Atualmente hd um aumento da automacio em diversas
areas, nesse contexto a classificacdo automatica se insere de maneira importante visto
que é uma atividade relacionada a diferentes processos de producgao, manufatura e de
diversos aspectos da vida cotidiana. Dentre a classificagao automatica de dados de varias
naturezas pode-se destacar a classificacao automatica de imagens. Essas aplica¢des tem
evoluido devido a evolugao de computadores e cimeras tornarem cada vez mais possivel
a utilizacado desse sensor. A utilizacdo da cdmera como sensor para diversos fins, tem
ganhado importancia e destaque tendo em vista que, sendo a visao o sentido mais utilizado

pelo ser humano, pode-se atribuir essa caracteristica para rob0s e processos automaticos.

As aplicagoes de classificacao automatica de imagens se encontram nas mais diversas
areas como: classificacao de células como normais ou anormais, ou em busca de algum
problema especifico, selecao de frutas numa planta de empacotamento, classificagao de
obstaculos em aplicages robéticas, dentre outras [SOLOMON; BRECKON] 2000|. Segundo
Solomon e Breckon| [2000], o processo de desenvolvimento de um classificador automatico

¢é formado pelos seguintes passos:

1. Definicao de classes: O primeiro passo para desenvolver um sistema de classificagao
é especificar o problema, assim, nessa etapa é necessario definir se o sistema ira
apenas classificar entre duas classes, como o exemplo desse trabalho, definir se o
obstaculo ¢ um amortecedor de vibragao ou grampo de suspensao, ou se ele ira

classificar entre um maior niimero de classes.

2. Exploracao dos dados: Nessa etapa se faz a anélise das classes a fim de determinar
caracteristicas que as descrevam e possam ser utilizadas para diferenciar uma da
outra. Atributos comumente utilizados sao relacionados com intensidade dos pixels,
forma, cor, textura ou combinagoes dessas caracteristicas. Para realizar essa andlise,
nao existe uma abordagem ou procedimento especifico, geralmente é baseado na
experiéncia e observagao do projetista. Também depende muito da aplicacao, por
exemplo, numa aplicacdo em que deseja-se classificar entre limoes e laranjas, a cor
e textura sao aspectos importantes, enquanto que a forma é bem parecida e nao
deve ajudar muito na diferenciagao. Por outro lado, na aplicacao desse trabalho

por exemplo, onde deseja-se classificar entre os obstaculos presentes na linha de
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transmissao, os principais pontos de destaque e diferenciacao estao relacionados com
a forma e a intensidade, a cor nao se apresenta como uma caracteristica promissora,
tanto pelo fato da utilizagdo do LiDAR nao fornecer informagao de cor, como, mesmo
na utilizagdo de cameras, os obstaculos nao possuirem cores significativamente

diferentes.

3. Selecgao e extragio de features: Segundo [RASCHKA; MIRJALILI, 2015], dados
brutos raramente se encontram na forma e condicao necessarias para utilizacao apro-
priada em algoritmos de classifica¢ao, devido a isso, a etapa de pré-processamento dos
dados é uma das mais cruciais numa aplicacao de classificagao utilizando algoritmos
de aprendizado de maquina. Dentro do contexto de classificacao de imagens, as
imagens sao os dados brutos, é necessario entao, apds a exploracao dos dados e
observagao de quais caracteristicas sao mais relevantes para a separacao na classifi-
cagao, extrair as features que irao definir o espaco de caracteristicas formado pelo
vetor de dados com valores referentes a cada objeto e que, posteriormente, servira de
informacao para o processo de classificagdo. Esse processo de extracao das features é
obtido através de técnicas de processamento das imagens com a funcao de, dado uma
matriz de pixels que formam uma imagem, extrair dados como: area, cor, descritores
de textura e diversas outras métricas existentes no ambito do processamento de
imagens. Nesse trabalho, utilizou-se features de forma como: area e perimetro dos
obstaculos, juntamente com medida referente a intensidade dos pixels, essas features

serao melhor abordadas posteriormente.

4. Construgao do classificador com dados de treinamento: Para a construgao
do classificador, geralmente se escolhe, dentre as diversas técnicas de inteligéncia
artificial ou processamento estatistico qual a que mais se adapta a sua condi¢ao
de aplicagdo. Com base nesse algoritmo, sera fornecido a ele dados de treinamento,
Esses dados sao vetores das features extraidas anteriormente e que caracterizam cada
objeto. Utilizando esses vetores de features, o algoritmo devera ser capaz de encontrar

um modelo que seja capaz de realizar a diferenciagao entre as classes apresentadas.

5. Teste do classificador: O real objetivo de qualquer classificador é generalizar
a capacidade de classificacdo a novos exemplo. Para analisar esse capacidade de
generalizagdo é necessario testar o classificador. Para isso, sdo fornecidos dados
inteiramente novos e analisada, através de métricas de avaliagao, o desempenho do

classificador.

Os passos citados sao, de maneira geral, os passos utilizados para o desenvolvimento
de um sistema de classificagdo, contudo, esse nao ¢ um processo estatico, geralmente ocorre
de maneira iterativa. Caso, no momento de teste, o classificador nao apresente desempenho

satisfatorio, sendo o conceito de satisfatéorio dependente da aplicagdo, ocorrem outras
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iteragoes entre os passos a fim de se alcancar o objetivo desejado. A Figura [27]ilustra de

maneira esquematica esse ciclo.

Definizao das @ Nao

classes

Desempenho
satisfatorio?

Y

Exploragao dos

dados Teste do classificador

Y

A (_
Extracao das _ » Construgéao do
~

features classificador

h

Figura 27 — Etapas do processo de classificagao.

Quando nao ha um desempenho satisfatério, é necessario realizar a sintonia do
classificador novamente, alterando os parametros de controle, demonstrado no ciclo "2".
Contudo ha situagoes em que ¢é necessario ir mais fundo e rever as features utilizadas para

melhorar o desempenho do classificador, processo ilustrado pelo ciclo "1".

3.2 Features de Forma

Como ja mencionado, uma das etapas do processo de classificacao ¢ a exploracao
dos dados com o objetivo de identificar caracteristicas das classes que possam descrevé-las
e discrimind-las das demais. No contexto da inspecdo das linhas de transmissao, sao
encontrados basicamente dois tipos de obstaculos, grampo de suspensao e amortecedor de
vibragao, Figura [5] Analisando os obstdculos a serem classificados, observou-se que suas
formas geométricas (drea e perimetro ) e suas posigoes relativas ao cabo poderiam ser
discriminantes. O amortecedor situa-se abaixo do cabo, enquanto o grampo de suspensao
localiza-se no nivel ou acima do cabo, essa caracteristica também foi utilizada em [WU
et al., 2010], para diferenciagao desses obstéculos. Diante dessa observagao, optou-se por
utilizar como features para classificacao a area, o perimetro e a média das intensidades da
imagem (distancia do objeto ao LiDAR convertida em intensidade dos pixels na imagem)

apenas com os obstaculos.
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3.2.1 Area

Os Momentos Invariantes sao conceitos analogos ao momento dos corpos rigidos
na Fisica e indicam uma distribui¢do de componentes na imagem |[YANG; KPALMA;
RONSIN, [2008]. Sua representagao ¢ demonstrada através da Equacao .

nxr nyY

My =3 > aPytf(z,y) (3.1)

Onde p=1,2,3,... e ¢ = 1,2,3,... sao a ordem do momento, nz é a largura da

imagem e ny é a altura da imagem.

O valor da area pode ser obtido do momento de ordem 0 (M) , representado na

Equagao 3.2

nr ny

My = ZZJC(% y) (3-2)

Assim, a area é obtida através do somatoério do valor dos pixels da imagem na
vertical e horizontal. Sendo f(z,y) a intensidade dos pixels da imagem. Em imagens
bindrias f(z,y) = 1 para os pixels pertencentes ao objeto selecionado e f(x,y) = 0 para
todo o resto da imagem. A area é calculada como o somatoério dos pixels nao nulos da

imagem, ou seja, os pixels pertencentes ao objeto selecionado.

3.2.2 Perimetro

Em uma imagem binarizada o perimetro de um objeto é dado pela contagem dos
pixels em seu contorno. Matematicamente o perimetro ¢ calculado como mostrado na
Equagao [3.3] Onde g(z,y) =1 se (z,y) pertence ao contorno de algum objeto na imagem,

e d(z,y) = 0 no caso contrario.

nr ny

P=>"> glz,y) (3.3)

3.2.3 Meédia de intensidade

Seja f(x,y) a intensidade do pixel (x,y) de uma imagem representada em escala
de cinza. O célculo da intensidade média desta imagem ¢ dada pela Equacao |3.4], onde N

¢ o namero total de pixels da imagem.

1 1z ny
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3.3 Classificador

O aprendizado de algoritmos de aprendizado de maquina pode ser agrupada em
dois grupos principais: nao supervisionado e supervisionado. No aprendizado nao
supervisionado os exemplos de treinamento nao sao rotulados e busca-se identificar as
classes através dos conjuntos das features que possibilitam o agrupamento de exemplos
semelhantes e a separacao de exemplos diferentes através do padrao desses dados. Técnicas
de aglomeragao (clustering) sao exemplos de classificagdo nao supervisionada [SOLOMON;
BRECKON] [2000]. J& no aprendizado supervisionado, as classes de cada objeto sao

conhecidas e informadas para o classificador a fim de levantar-se o modelo de classificagao.

O principal objetivo no aprendizado supervisionado é aprender um modelo baseado
em dados utilizados para treinamento, possibilitando futura previsao de dados nunca antes
vistos, sendo o termo "supervisionado' referente ao fato de que, os dados oferecidos para
o aprendizado pertencem a uma grupo conhecido e possuem um rétulo que os indica
pertencentes a esse grupo. Classificacao é uma sub-categoria do aprendizado supervisionado
onde o objetivo ¢é prever o rétulo da classe do dado novo baseado em observagoes passadas
[RASCHKA; MIRJALILI| [2015]. Por exemplo, é dado a um sistema a tarefa de classificagao
de imagens de carros e caminhoes. Nesses contexto as imagens sao os dados de entrada que,
por ser um aprendizado supervisionado, irao possuir os rotulos das classes, ou seja, irao
possuir informacoes se sao imagens de carros ou caminhoes. Dessa forma, com base nas
imagens previamente fornecidas, o sistema devera ser capaz de, dada uma imagem nova,
informar qual a classe desse novo dado, ou seja, se é uma imagem de carro ou caminhao.
O sistema que ird executar a tarefa de classificacao recebe o nome de classificador. Assim,
de maneira simplificada, classificador é um sistema computacional que tem a capacidade
de inferir a classe de novo dado baseada nas informagoes obtida de dados fornecidos

anteriormente [FOSSENG] 2013].

Classificacao supervisionada se propoe a resolver o problema de inferir uma funcao
baseada num grupo de treinamento. Em muitas abordagens a funcao utilizada para realizar
a classificacao é uma funcao de distancia e, frequentemente a funcao de distancia utilizada
¢ a distancia Euclidiana [FOSSENG/ 2013|. A vantagem de utilizar essa fungao de distancia
se deve ao fato de ser uma funcao simples. Uma vez obtida a funcao de classificacao, esta é
comumente avaliada referente a sua capacidade de generalizacao em relacao a dados novos.
Para essa, utiliza-se um grupo de teste e uma métrica de avaliacao, acuracia, por exemplo,

para determinar a qualidade do classificador na tarefa de classificacao [FOSSENG]| 2013].

Para a classificacao supervisionada é necessario um conjunto de dados contendo as
instancias da classe representada pelo vetor de features juntamente com o rétulo da classe de
cada instancia. Seja um objeto descrito por J varidveis (features) x = [z1, T2, ..., x]. Dada
a classe ¢(c = 1,2,3,...,C) do objeto I., tem-se que a matriz X, é a matriz formada pelo

conjunto de objetos e features e y. é o vetor coluna formado pelos rotulos de cada objeto
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da classe ¢ . Todo o dataset de treino é agrupado na matriz X(IzJ) = [X1, Xs, ..., X¢]
contendo todas as classes juntamente com a matriz coluna y(Iz1) = [y1, y2, ..., Y| contendo
os r6tulos dos objetos, sendo I = 3¢ | I. o ntimero total de objetos. A Figura [2§] ilustra a

juncao dos objetos na classe o no dataset de treinamento.

a) Object , c) Data Set
(1111 o m
1

Xecl = yolo b —

b) Class

Xce2= yc2.

Ie
Ie I

Figura 28 — Representagiao do: a) objeto, b) classe ¢) todo o dataset , adaptado de |[ME+
DINA et al., [2013].

3.3.1 Métodos e Métricas de Avaliacao

Para avaliar um classificador sdo necessarios métodos e métricas de avaliagdo. Os
métodos de avaliagao s@o como o dataset serd dividido de forma que a etapa de treinamento
nao seja feita com os mesmos dados que e etapa de teste, onde busca-se avaliar a capacidade
de generalizacao do classificador para determinar o tipo de dado, frente a um dado nunca
antes analisado. Existem diferentes métodos como holdout, k-fold cross-validation, leave-
one-out, dentre outros. Os métodos utilizados nesse trabalho foram o holdout e o k-fold

cross validation.

O processo de desenvolvimento de um classificador envolve a etapa de selecio
dos parametros para otimizar o seu desempenho e a etapa de teste do desempenho do
classificador, para isso sao utilizados os métodos de validagao. Nesse processo é comum
a separacao do dataset em grupo de teste e treino e, esse ultimo, separado novamente
em treino e validacdo. Essa separacao é utilizada para que nao se utilize o grupo de
teste varias vezes durante a etapa da selecdo dos parametros, o que pode favorecer a

ocorréncia de overfit, além de nao ser uma boa pratica no desenvolvimento de algoritmos
de aprendizagem de maquina [RASCHKA; MIRJALILI 2015].

O método holdout é uma abordagem classica e popular para validacao de per-
formance quanto a verificacao da generalizacdo do algoritmo de Inteligéncia Artificial
[RASCHKA; MIRJALILI, 2015]. Nessa abordagem o dataset é dividido em grupo de treino
e teste e dentro desses grupos, os dados sao distribuidos aleatoriamente. Como o nome
sugere, o grupo de treino ¢ utilizado para treinar o algoritmo para levantar o modelo

de selecao, posteriormente, o grupo de teste, com dados inteiramente novos, é utilizado
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para avaliar a performance do classificador frente a classificagdo de dados que nao foram

utilizados anteriormente.

No método K-fold cross validation o dataset é, aleatoriamente, dividido em K
grupos de mesmo tamanho. Para avaliacao do modelo, sao utilizados K-1 grupos para
treinamento do algoritmo e 1 grupo para avaliacdo da performance. Esse procedimento
é repetido K vezes, sem que haja a repeticdo do mesmo grupo para avaliagao. Nessa
forma, no final, sao obtidas K valores de métricas de avaliacao, acuracia por exemplo, em
que a performance final é atribuida a média entre as K métricas obtidas nas iteragoes,
a Figura 29 mostra esquematicamente o funcionamento do método. Segundo

Mirjalili| [2015] a razao por utilizar todo o dataset de treinamento diversas vezes através

do K-fold cross validation é que oferecer mais amostras de treinamento, geralmente leva a

um resultado mais preciso e um modelo mais robusto.

[ Training set ‘
Training folds Test fold
T = ]
wiersson | | [ | [ ] [ | | = E,
2* iteration | l l l \ [ [ l - | — E: 10
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Figura 29 — Representacio esquematica do K-fold cross-validation, [RASCHKA; MIRJA+

[ILL 2075,

Ja as métricas de avaliacao sao valores numéricos quantitativos utilizados para

expressar o desempenho do classificador frente a algum critério. As métricas de avaliagao
sao, em sua maioria, obtidas através dos valores fornecidos pela Matriz de Confusao. Dentre
as diversas métricas existentes, serao utilizadas nesse trabalho a acuracia, a taxa de erro

de previsao e a curva ROC juntamente com sua area que sera melhor detalhada a seguir.

A Matriz de Confusao, ver Figura [30] ilustra a performance dos algoritmos de
Inteligéncia Artificial e, consequentemente, dos classificadores. Nela sdo expressas as
relagoes entre as classes reais dos dados e as classes previstas pelo algoritmo através de
4 valores: Verdadeiro Positivo (True Positive), Falso Negativo (False Negative), Falso
Positivo (False Positive) e Verdadeiro Negativo (True Negative) [RASCHKA; MIRJALILI,

2015|. Sendo:

Nesse trabalho nao ha condigoes "negativas'e "positivas'como quando deseja-se
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Predicted class
I N
True False
P positives neEatives
{TF) (FN]
Actual
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Fals True
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{FI*) (TN

Figura 30 — Matriz de Confusao, [RASCHKA; MIRJALILI, [2015].

detectar a presenca ou nao de um tumor em um conjunto de células, por exemplo. As
relacoes ocorrem pelas classes, ou seja, a classe "principal’, comparada com o positivo é o
grampo de suspensao, enquanto que a classe que é analoga ao negativo é o amortecedor de
vibracado. Assim, o valor dado pelo Verdadeiro Positivo é composta pelos dados que sao
grampos e foram classificados como grampos, enquanto que o valor dado pelo Verdadeiro
Negativo é composto pelos dados que nao sao grampos, portanto sao amortecedores, e
nao foram classificados como grampos. Ja os Falsos Negativos foram classificados como
amortecedores mas eram grampos e o valor de Falso Positivo foram os dados classificador

como grampo sendo amortecedores.

« Verdadeiro Positivo (VP): Dados classificados corretamente como sendo da

classe "principal';

« Falso Negativo (FN): Dados classificados incorretamente como ndo sendo da

] : . [
classe "principal";

« Falso Positivo (FP): Dados classificados incorretamente como sendo da classe

"principal";

+ Verdadeiro Negativo (VIN): Dados classificados corretamente como nao sendo

da classe "principal";

A acuricia (ACC) pode ser entendida como a propor¢ao entre as previsoes corretas
em relacao ao total de previsoes, seu célculo é dado pela Equagao [3.5| através dos valores

da Matriz de Confusio.

VP + VN

ACC =
FP +FN+ VP + VN




Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 48

A taxa de erro ve previsdo (ERR) é a representagdo do percentual total de erros

na previsao das classes realizadas pelo classificador. Seu calculo é dado pela Equagao [3.6]

B FP + FN
~ FP+FN+ VP + VN

ERR =1-ACC (3.6)

A curva Receiver Operation Characteristics (ROC) é um método de andlise, avalia-
¢ao, comparacao e selecao de classificadores baseados em sua performance. Segundo Majnik
e Bosnid| [2013] a andlise através da curva ROC tem ganhado uma intensa popularidade
na area de aprendizado de maquina. Atualmente, a utilizacdo como métrica de validacao
de algoritmos de aprendizado de maquina tem se tornado indispensavel e a introducao da

utilizacdo nessa drea pode ser encontrada em [FAWCETT, [2006].

A curva traz uma relacado de desempenho relacionando duas métricas obtidas
através da Matriz de confusdo, a Taxa de Verdadeiro Positivo (TVP) e Taxa de Falso
Positivo (TFP), detalhadas, respectivamente das Equagdes [3.7) e [3.8]

VP

VP—_ "% 3.7

VP = N vp (8.7)
FP

_ 3.8

P =98 vp (38)

A TVP ¢ a relagao entre o nimero de acertos (Verdadeiros Positivos) em relagao
ao numero total de resultados positivos definido pelo classificador. Ja a TFP ¢é a relacao
entre o numero de "falsos alarmes" em relacdo ntimero de classificacoes incorretas do
classificador. De forma simplificada, a curva ROC mostra a relagdo entre a taxa de acertos
em relagdo a taxa de "falsos alarmes" de um classificador. Essa relacao, além de mostrar o
desempenho do classificador, é especialmente importante em algumas aplicages, como
quando utilizada em classificagbes médicas, por exemplo. Considerando um exemplo da
utilizagao de um classificador para classificar um conjunto de dados referentes as células
de tumores de pacientes, é mais importante ter uma TVP elevada, mostrando um elevado
numero de acertos do classificador, contudo, também nao é desejavel que a TFP seja alta,
pois havera inimeros pacientes sendo diagnosticados com cancer de maneira incorreta,

trazendo intimeros transtornos e desconforto aos pacientes.

Na curva ROC, o TVP ¢ representado do eixo Y e a TFP ¢é representada no eixo
X. Segundo Majnik e Bosni¢ [2013] a forma classica de geragao da curva é realizada através
de diferentes pares cartesianos obtidos variando-se o threshold em relacao a probabilidade

de classificacdo das amostras, variando-se assim os valores de TVP e TFP do classificador.
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Um exemplo de curva ROC é demonstrado na Figura [31] onde sdo ilustrado 4 exemplo
de classificadores. Segundo Raschka e Mirjalili [2015] a diagonal da curva ROC pode
ser interpretado como uma escolha aleatoéria, classificadores que se encontram abaixo
da diagonal apresentam desempenho pior do que uma escolha aleatéria. O classificador

perfeito encontra-se no canto superior esquerdo da curva com valor de TVP igual a 1 e
TFP igual a 0.

0.8F

e
=

2
s

true positive rate

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 I
false positive rate

Figura 31 — Exemplo de curva ROC com quatro classificadores, [MAJNIK; BOSNIC, 2013].

Analisando os exemplos apresentados na Figura [31] observa-se que o classificador D
apresenta performance igual de uma escolha aleatéria e o que apresenta melhor desempenho
é o classificador A por estar mais direcionado ao canto superior esquerdo do grafico. Segundo
Majnik e Bosni¢| [2013] comparar o desempenho de classificadores através da andlise da
curva ROC pode ser uma tarefa nao trivial, devido ao cruzamento entre classificadores,
como exemplificado entre os classificadores B e C. Para auxiliar nessa tarefa, utiliza-se a
métrica Area under the curve (AUC) em tradugao livre, rea abaixo da curva. Esse valor
é, na maioria da vezes, concordante com o valor de acuracia do classificador e apresenta
valores variando entre 0 e 1, sendo este tltimo, o valor maximo[RASCHKA; MIRJALILI,
2015].

3.3.2  k-Nearest Neighbors(kNN)

O kNN ¢é um dos mais antigos e simples métodos de classificacao supervisionada,
podendo ser utilizado também para regressao multivariada. Contudo, apesar da sua
simplicidade, esse algoritmo ainda apresenta, frequentemente, resultados competitivos
quando comparados com outra técnicas de classificacio [FOSSENG, [2013] . Sua aplicagao
pode ser encontrada nas mais diversas areas, como na area médica [RISKY; HARSONO!
SIGIT, [2017], robética [MARKOM et all 2017] e [NASCIMENTO| 2018], e botanica
[ELNEMR)], 2017], por exemplo. O método classico do k-nearest neighobrs é um método
nao paramétrico que determina a classe do objeto desconhecido como sendo a mesma classe

da maioria dos k vizinhos mais préximos. A relacdo de proximidade é definida segundo
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uma métrica de distancia [MEDINA et al., 2013]. Esta é uma das mais simples regras de
decisdo nao paramétricas. O termo nao paramétrico aqui citado refere-se ao fato de que
nao ha nenhum conhecimento prévio acerca da distribuigao estatistica dos dados. O kNN
assume que as instancias dos dados sao independentes e igualmente distribuidas, assim, as

instancias que estao proximas possuem a mesma classificagao [SYED, 2014].

Neste algoritmo, a classificacdo do vetor de features de uma amostra é dada por
votacao entre as instancias catalogadas durante o treinamento e presentes entre as k
instancias mais préximas desta amostra. A predigdo ocorre de acordo com a maioria dos
votos e os vetores mais proximos sao determinados através de uma métrica de distancia.
Segundo [FOSSENG, 2013], na literatura sao apresentadas diversas métricas de distancia
como: Manhattan, Minkowski, Mahalanobis, Euclidiana, dentre outras, contudo a métrica
mais utilizada é a Euclidiana [KIM et al.| 2017]. O processo de classificagdo juntamente

com representagao de k pode ser visto na Figura

B :Class 1
A :Class 2

Training Instance

New example

to classify [K=1]

Figura 32 — Exemplo de classificacao utilizando kNN, [KIM et al., 2017].

Analisando a Figura [32] é possivel observar que a classe do objeto muda com o
valor de k. Para k=1, o objeto ¢é classificado como a classe 1, enquanto que, considerando

o valor de k=3, o objeto passa a ser classificado como sendo da classe 2.

Considerando um novo objeto x; para ser classificado, segundo [MEDINA et al.,

2013], as etapas na classificagdo com o k-Nearest Neighbors sao:

1. Calcular a distancia entre o objeto x; e todos os objetos no dataset de treinamento

X.

2. Armazenar e organizar os objetos de acordo com a distancia em relagao ao objeto
desconhecido x;. Para os k objetos mais proximos, contar o niimero de objetos de

cada classe.

3. Classificar o objeto x; como pertencente a classe da maioria dos k vizinhos mais

proximos.
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Como mencionado, a distancia mais utilizada é a distancia Euclidiana, dada pela

Equagao [3.9]:

J
dE(XtaXi) = ;(th - Xij)2 (3-9>

Onde dg(xy,x;) é a distdncia Euclidiana entre os pontos x; e x; e J o vetor de

features.

Como visto anteriormente, o kNN armazena todos os dados de treinamento, isso faz
desse tipo de classificador um "lazy classifier’. O termo lazy nao refere-se a sua simplicidade
, mas ao fato de que, diferentes de outros classificadores, o kNN nao aprende uma func¢ao
descriminante para realizar a separacao entre as classes, ele apenas memoriza todo o
conjunto de dados de treinamento [RASCHKA; MIRJALILI, [2015]. Também chamados
de métodos de aprendizado baseado em instancia, os "lazy classifier" sao definidos por 3
propriedades [SYED), 2014]:

1. Armazenam todos os dados durante o processo de treinamento.

2. A generalizacdo que deveria ocorrer durante o treinamento é postergada até a
predi¢ao de um novo valor pois, qualquer nova consulta é respondida comparando-se

0 novo caso com os dados de treinamento.
3. Dos dados de treinamento sao inferidas semelhancas com a nova instancia a ser
avaliada.

O kNN apresenta inimeras vantagens, podem ser destacadas:

1. E um classificador nio paramétrico, o que significa que a distribuicdo dos dados nao
precisa ser conhecida [MEDINA et al., [2013].

2. E conceitual e computacionalmente simples pois é baseado em distancia [KOWALSKI:
BENDER] 1972].

3. E multi-classe e ndo assume separabilidade linear entre os dados [MEDINA et al.,

2013).

4. E bastante estével, pequenas mudancas nos dados de treinamento nao impactam
significativamente nos resultados de classificacao |[BREIMAN] [1996].

5. Realiza aprendizado com pequena quantidade de dados podendo ter a performance
melhorada pela incremento de dados [BAY], [199§].
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6. Uma vez que o aprendizado é baseado na memoria, a classificagao se ajusta imedi-
atamente com a adi¢ao de novos dados de treinamento [RASCHKA; MIRJALILI,
2015]

Contudo, ha também as desvantagens apresentados pelo kNN, as principais sao:

1. O modelo classico do kNN nao apresenta bom desempenho quando o dataset é
desbalanceado quanto ao nimero de amostras por classe. Caso os dados de treina-
mento apresentem muita diferengas entre o nimero de amostras de uma classe 1
em detrimento de uma classe 2, o desempenho do classificador serd comprometido
pois haverd maior probabilidade de um novo objeto ser classificado como da classe 1
[MEDINA et al.| [2013].

2. Ocorréncia de overfit devido a susceptibilidade a "maldigao da dimensionalidade'[RASCHKA;

MIRJALILI, 2015]. Esse efeito pode ser resumido como o decréscimo da acuricia
de classificacdo com o aumento do niimero de variaveis, considerando um ntmero
constante de amostras. Isso se deve ao fato de que, com o aumento de dimensoes do
espaco das features, a amostra fica com uma métrica de distancia tao elevada que
dificulta a estimacao dos vizinhos mais préximos. Como solucao pra esse problema,
aumenta-se o tamanho do dataset ou aplica-se técnicas de redugao de dimensionali-
dade, como o LDA (Linear Discriminant Analysis ), por exemplo [MEDINA et al.)
2013].

3. Para o modelo cléassico, a complexidade computacional aumenta linearmente com o
aumento do niimero de amostras do dataset, a0 menos que utilize-se outras técnicas de
implementagao mais eficiente como o KD-tree, por exemplo [RASCHKA; MIRJALILI,
2015).
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4 Metodologia e Experimentos

4.1 Estrutura de Teste

Os experimentos desse trabalho foram realizados no laboratério de robética do
BIR, no SENAI CIMATEC. Nele foi montado uma estrutura de testes possuindo um
condutor do tipo LINNET com diametro de 18,3 mm, o mesmo encontrado em linhas de
transmissao com 1 condutor por fase. Para coleta dos dados, montou-se uma plataforma
de testes que pode ser visto na Figura [33] Essa plataforma foi montada com uma possivel
configuracao da unidade de tragdo do ELIR onde o Hokuyo foi montado a frente da
estrutura, centralizado e inclinado para que fosse possivel fazer um escaneamento de todo
o obstaculo antes que houvesse colisao com o mesmo. Essa configuragao permite a coleta
dos dados com o LiDAR para posterior tratamento, extragao de features e aplicagao do
classificador para classificagdo dos obstaculos encontrados na linha de transmissao. Na
Figura [33| a linha vermelha representa o feixe laser emitido pelo Hokuyo que intercepta,
dependendo da posicao da plataforma no cabo, o cabo ou partes dos obstaculos para
formar a imagem que sera posteriormente utilizada para classificagao. O feixe do LiDAR
foi posicionado de baixo para cima para que, em condigoes reais, o plano de fundo fosse o
céu, nao existindo muitos objetos e facilitando o tratamento do plano de fundo, como feito
também em [POULIOT; RICHARD; MONTAMBAULT] 2012] e [RICHARD; POULIOT]
MONTAMBAULT), [2014].

Figura 33 — Plataforma de Teste.

A plataforma é feita em aluminio e possui 4 juntas. Duas delas sao juntas rotacionais,
utilizadas para movimentar as garras num movimento de "abre e fecha", permitindo o
acoplamento e desacoplamento da plataforma no cabo. As outras duas juntas sao de

revolugao, sendo responsaveis pela movimentacao linear da plataforma ao longo do cabo.
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As juntas sao atuadas por motores Dynamixel, fabricados pela empresa Robotis. Sao
utilizados 2 tipos de motores diferentes. Para juntas rotacionais e de revolugao sao utilizados
motores MX-28R e MX-106R, respectivamente. A classe MX da Dynamixel é composta por
servo-motores multi-volta que operam com tensao de alimentacao na faixa de 10 a 14,8V. A
utilizacao destes motores apresenta vantagens, como: possibilidade de utilizacdo no modo
joint (como junta rotacional) ou no modo wheel (como junta de revolugdo), sistema de

processamento interno e completa integracao com o framework Robotic Operation System
(ROS) .

O ROS possui também integragdo com o Hokuyo, possibilitando o controle e coleta
de dados de maneira simples e direta. O ROS é um framework de cédigo aberto, livre e
colaborativo. Isso faz com que seu desenvolvimento e expansao seja muito mais rapido, uma
vez que usudrios de institutos de pesquisa, das indistrias e usuarios comuns (aqueles que
desenvolvem robdtica por hobby) possam colaborar, em paralelo, para o aprimoramento

dessa plataforma e de seus pacotes.

Outra caracteristica interessante do ROS é a necessidade de pouca capacidade
computacional, segundo Quigley et al.| [2009] essa caracteristica se deve a reutilizacao de
outros projetos de codigo aberto, como os drivers, sistemas de navegacao, simuladores,
algoritmos de visao computacional, dentre outros. Dentre esses projetos que possuem

interacao com o ROS pode-se citar o OpenCV, OpenRAVE e o Gazebo.

Com a construcao dessa plataforma, foi possivel a geracao do dataset com as imagens
geradas dos obstaculos pelo escaneamento com o LiDAR e posterior processamento e

classificacao utilizando a técnica proposta neste trabalho.

4.2 Levantamento de Dataset

Para a geracao do dataset buscou-se uma maior variedade e representatividade,
variando o local e a posicao dos obstaculos no cabo. Os obstaculos foram posicionados
em 4 locais diferentes, com o objetivo de variar a inclinacao das posi¢oes dos obstaculos
juntamente com o cabo, ver Figura [34. Com o intuito de ter uma representa¢ao mais
préoximas de condigoes reais, foram geradas também imagens inserindo trepidacao do
cabo, buscando simular a movimentacao ocorrida devido a influéncia de vento no robd de
inspecao, Figuras [35] e [36] Outra variacdo utilizada para a diversificagdo do dataset foi a de
posicionamento dos obstaculos, variando-se lateralmente a disposi¢ao dos obstaculos em
relacdo ao cabo, demonstrados na Figura 37 As Figuras [37|(a) e B§(a) mostram a imagem
dos obstaculos pela perspectiva do LiDAR.

Para a geracao do dataset foram utilizados obstaculos reais posicionados no mesmo
modelo de cabo presente nas linhas de transmissao de 1 condutor por fase encontradas em

iniimeras linhas de transmissao aqui no Brasil.
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Figura 36 — Grampos distorcidos pela vibracao da linha de transmissao.

Para variar ainda mais o dataset gerado, houve a adicdo de objetos que podem, em
uma condicao real, se prender aos obstaculos, como por exemplo, pipas e sacos plasticos.
Esse objetos, ao se prender geram oclusao de parte do obstaculo, como pode ser visualizado
nas Figura 38|

As imagens do dataset foram divididas em 2 grupos. O primeiro, chamado de
dataset "sem oclusao', contém 104 de cada obstaculo, totalizando 208 imagens e foi gerado
a partir das imagens dos objetos com diferentes posicionamentos, porém, retirando as
imagens dos objetos com oclusao. O segundo grupo de imagens, chamado de dataset
"com oclusao", contém 370 imagens, divido igualmente entre as classes. Este dataset é
composto por todas as diversidades de imagens geradas, incluindo trepida¢ao no cabo,
diferente posicionamento dos obstaculos, imagens geradas com os obstaculos posicionados

em diferentes posi¢oes do cabo e com ocorréncia de oclusao.

Como mencionado, as imagens do dataset foram geradas através do escaneamento
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(b) imagens geradas

Figura 37 — Imagens dos obstaculos e imagens do dataset.

realizado pelo LiDAR da marca Hokuyo. Este é um LiDAR 2D com abertura de 270° e que
mede a distdncia entre o sensor e o ponto onde ha reflexdo do laser emitido (entre 0.1 m e
30 m) uma vez a cada 25 mili-segundos. Esse mesmo sensor foi utilizado em [POULIOT!
RICHARD; MONTAMBAULT, 2012] e [RICHARD; POULIOT; MONTAMBAULT, 2014]
para a detecgdo de obstaculos em linhas de transmissao. Nestes artigos foram realizados
varios testes e esse sensor apresentou um resultado satisfatério em relacdo a aspectos como:
interferéncia eletromagnética, medi¢cdo com luz natural, vibracao, dentre outros pontos

relevantes a serem considerados na utilizagao em inspecao de linhas de transmissao.

Uma vez que é conhecida a area onde o cabo e os obstaculos podem ser encontrados,
reduziu-se o angulo de abertura do Hokuyo de 270° para 30° , diminuindo assim a
quantidade de dados processados e, consequentemente, o esforgo de processamento. Como

a resolucao do sensor é de 0,25°, utilizando-se uma abertura de 30° tem-se um vetor
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(b) imagens geradas com oclusao

Figura 38 — Imagens dos obstaculos e imagens do dataset com oclusao.

horizontal com 120 medidas. Para converter esse vetor de medidas em imagens, utilizou-se
o algoritmo ilustrado da Figura [39 Primeiro aplicou-se um 'filtro de distancia' o que
implica na selecao de um threshold de distancia das medidas fornecidas pelo LiDAR,
mantendo as medidas abaixo do valor de threshold e zerando o resto das medidas. Uma
vez que, pela configuracdo da plataforma de teste, sabe-se que a distancia dos obstaculos
e do cabo para o sensor é menor que 1 metro, utilizou-se esse valor como threshold de
distancia do "filtro". Assim, mesmo que a distdncia de medi¢ao do sensor seja de 30m, as
medidas sao filtradas e o cabo e os obstaculos presentes sao isolados do plano de fundo que,
no caso do laboratoério consistiam no teto juntamente com as luminarias, mas, em uma
situacao de inspecao em ambiente externo, podem ser: galhos de arvores ou a estrutura
das torres de transmissao, por exemplo. Em seguida sdo calculados a distancia média Dy,

e a largura L do objeto interceptado pelo feixe do LiDAR, demonstrada na Equagao [4.1]
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Em [Pouliot, Richard e Montambault| [2012] apresentou-se a medi¢ao da largura e
da distancia média em relagdo ao Hokuyo. Utilizou-se entao a medigao da largura para
detectar a existéncia de obstaculo na linha. A distancia média D, é calculada pela média
entre as medidas de distancia fornecidas pelo LIDAR. O largura do objeto interceptado

pelo feixe do sensor é dada por:

L =D,,én (4.1)

Onde L ¢ a largura do objeto em metro, d é a resolugao angular do Hokuyo (0,25°)

e n o numero de medidas nao zeradas apos a aplicagao do "filtro de distancia'.

Ap6s o célculo da largura, o vetor de medidas fornecida pelo LiDAR é convertido
em um valor de intensidade de imagem em escala de cinza. Cada medida é transformada
em um pixel que vai possuir valor de intensidade entre 0 (preto) e 255 (branco), de acordo

com a Equacao de normalizacio.

d

=) (42)

I, = 255(
Sendo I, a intensidade do pixel, d o valor de distancia fornecido pelo LiDAR e th

o valor do threshold de distancia escolhido.

Criou-se entao uma matriz Migoz120, com 160 linhas e 120 colunas que ira ser
convertida em imagem, as dimensoes foram escolhidas para manter a proporc¢ao de 640 x
480, propor¢ao comum em imagens. Apos a conversao do vetor de medidas em intensidade,

esse vetor é concatenado como linha da matriz M até a formacao da imagem.

Considerando que a aplicagdo do robd é em um ambiente semi-estruturado, ou seja,
conhece-se inicialmente as condigoes do ambiente em que o robd sera inserido, estipulou-se
um threshold de 35 mm para se considerar que ha obstaculos no cabo. A diferenca entre a
largura do cabo (18,3 mm) e os obstédculos, 45mm como largura inicial do amortecedor de
vibragdo e 50mm do grampo de suspensao, possibilitaram a utilizagdo com sucesso desse
método. As linhas das imagens foram adicionadas a cada 4 mm de deslocamento linear da
plataforma. Essa medida foi obtida através da odometria da plataforma. Para finalizar a
geracao da imagem, utilizou-se novamente a medida da largura do obstaculo. Uma vez que
o obstaculo foi detectado e a largura volta as dimensoes do cabo, movimenta-se por mais
10 mm e entdo salva-se a imagem. No caso onde nao foi possivel a geracao de imagens
de maneira automatica, quando houve oclusao por parte de algum objeto, por exemplo,

utilizou-se comando manual para finalizar a geragdo da imagem e salvar o arquivo.
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Figura 39 — Fluxograma de geracao de imagens.

4.3 Processamento das Imagens

Como mencionado por [RASCHKA; MIRJALILI, 2015], a etapa de pré-processamento
é fundamental para o processo de classificacdo. E necessdrio que as imagens sejam condici-

onadas para que a extracao das features, que servirdo de caracteristicas representativas de
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cada classe, seja realizada da melhor maneira.

4.3.1 Pré-Processamento das Imagens e Extracao de Features

A etapa de pré-processamento das imagens consistiu em 3 etapas:

» Binarizagao da imagem;
o Isolamento dos obstaculos na imagem (retirada do cabo);

o Tratamento de degradacao provocado na etapa de isolamento dos obstaculos;

Para o processamento das imagens utilizou-se a biblioteca OpenCV[} OpenCV é
uma biblioteca open source de visao computacional e aprendizado de maquina. Composta
por mais de 500 algoritmos, é amplamente utilizada por empresas, grupos de pesquisas e
instituicoes governamentais para aplicagoes como: auxilio na navegacao de robos, reconhe-
cimento de faces em sistemas de vigilancia, monitoramento de equipamentos em minas,
verificagdo de qualidade de pecas em fabricas, dentre outras. Dentre os usuarios dessa
ferramenta estao mais de 47 mil pessoas na comunidade e empresas como Google, Microsoft,
Sony, IBM, dentre outras, [OPENCV, 2018|. Entre os algoritmos de processamento de
imagem fornecidos pela OpenCV estao as fungoes para encontrar a area e o perimetro de

uma imagem, realizar binarizacao e outras fungoes que foram necessarias nesse trabalho.

Para a binarizacao das imagens foi necessario primeiramente a conversao de plano
de fundo. Apos a aplicacao do filtro de distancia ele foi zerado, contudo, seu valor deveria
possuir o maior possivel (255), visto que sdo os pontos que estao mais distantes do LiDAR.
Essa conversao foi necessaria para que fosse possivel a binarizacao da imagem utilizando o
threshold da distancia referente ao cabo, fazendo assim com que, o que estiver abaixo do
cabo, valor com intensidade menor, receba o valor de 255 enquanto o que tiver acima do
cabo, valor de intensidade maior, receba o valor 0. Observando as imagens e o valor de
intensidade dos pixels que formavam o cabo, utilizou-se o valor de threshold de intensidade

igual a 150.

Apoés a binarizagao, ainda permaneceram alguns pedacos de cabos nas imagens.
Esses pedacos foram retirados utilizando um algoritmo desenvolvido para remocao do
cabo nas imagens. Sabendo-se que o cabo possui na imagem aproximadamente 10 pixels,
analisou-se todas as linhas da imagem e, para as que possuiam quantidade de pixels nao
nulos igual ou inferior a 10, zerou-se todos os pixels da linha, convertendo numa linha toda
preta a apagando o cabo. Apés a utilizacao desse algoritmo, houve degradacao de alguns
pontos do obstaculo, utilizou-se entdao a operacao morfologica de fechamento, operacao
utilizada em imagens binarias para o fechamento de falhas e buracos na imagem e corre¢ao

de contorno [SOLOMON; BRECKON| 2000].

1

WWW.Opencv.org
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Assim, chegou-se as imagens em condicoes para utilizacao das fungoes da OpenCV
para a extragao das features ja descritas, medicao de area, perimetro e para a geragao de
uma mascara com o intuito de calcular a média de intensidade apenas do obstaculos nas
imagens originais em escala de cinza. A Figura [40] mostra as etapas do processamento das
imagens para extracao das features. Da esquerda para a direita tem-se: a imagem original,
imagem binarizada para extracao dos valores de area e perimetro e a imagem apenas do

obstaculo em escala de cinza para obtencao da média das intensidades.

(a) Etapas de processamento de imagem do amortecedor de vi-
bracao

(b) Etapas de processamento de imagem do grampo de suspensio

Figura 40 — Etapas do processamento das imagens.

4.3.2 C(lassificacao das Imagens

Para a classificacao dos obstaculos através do algoritmo kNN utilizou-se a biblioteca
de aprendizado de maquina em Python, Scikit—LearnE]. Esta é uma biblioteca que fornece
implementacoes de varios algoritmos do estado da arte na area de aprendizado de maquina,
através de uma interface de facil utilizacao, inclusive para nao especialistas na area de
software, como pesquisadores na area de Biologia e Fisica, por exemplo. Sua utilizacao é
favorecida pelas mais de 300 paginas web de documentacao, contendo explicagoes sobre
funcionamento de algoritmos, tutoriais, instrugoes de instalacdao e mais de 60 exemplos de
aplicagoes em contexto real [PEDREGOSA et al., 2011].

Para a classificacdo, as features extraidas das imagens foram organizadas em um

arquivos no formato CSV (comma-separated value), separados nos diferentes datasets

2 www.scikit-learn.org
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a serem avaliados na segdo [pl Além das features, como o kNN foi utilizado em modo
supervisionado, também foram adicionados os indicadores de classe para posterior validagao,

sendo o valor 1 atribuido para grampos de suspensao e 2 para amortecedores de vibragao.

Os datasets comumente utilizados nos algoritmos do Scikit-Learn sao arquivos
no formato Comma Separeted Value (CSV) (em tradugdo livre, "valores separados por
virgula"). Estes arquivos de dataset sdo formados por uma lista em que as linhas s@o as
amostras e as features sao organizadas nas colunas, com os valores separados por virgula.

Esses valores foram entao avaliados e validados na segao o

4.3.2.1 Avaliacao de Robustez

Com o objetivo de investigar ainda mais o desempenho e robustez do classificador,
realizou-se uma analise com a inser¢ao de ruido nas imagens. Esses ruidos tem a funcao de
simular possiveis problema que possam ocorrer em testes realizados em ambiente externo
e, por isso, mais préximo da aplicacao real. Essa avaliacao foi realizada a fim de reduzir as

simplificagoes e limitagoes impostas pela realizagdo em teste de laboratorio

Ruidos sao efeitos aleatérios que causam variagdo nas imagens e podem ser vi-
sualizados como graos. Esses distirbios podem ocorrer por efeitos de luminosidade ou
térmicos nos componentes do sensor e podem ocorrer no momento de captura dos da-
dos ou durante a transmissao. Assim, ruido pode ser resumido como, quando pixels na
imagens apresentam valores de intensidade diferentes do valor real [VERMA; ALI, 2013].
Esses valores distorcidos produzem efeitos indesejaveis nas imagens como: bordas irreais,
"borramento"dos objetos, distirbios no plano de fundo da imagem, quinas inexistentes
[BOYAT; JOSHI, [2015]. Segundo [Verma e Ali| [2013], dentre as principais fontes de ruido,

pode-se destacar:

« Efeitos ambientais interferindo durante a aquisicdo dos dados;
o Alteragao na temperatura dos sensores gerando ruido nos valores coletados;
o Insercao de ruido durante a transmissao dos dados;

o Presenca de poeira na interface de captura de dados, pode favorecer a ocorréncia de

ruidos;

Dentre os diversos tipos de ruidos existentes, escolheu-se o saltédpepper e o speckle.
Esses tipos foram escolhidos devido aos fatores que os causam poderem ser encontrados nas
condicoes reais de aplicagao para inspe¢ao de linha de transmissao. De acordo com |[Boyat e
Joshi [2015] o ruido saltéIpepper ocorre comumente na transmissao de dados ou no erro de
conversores analogicos digitais. Esses fatores podem ocorrer com frequéncia num ambiente

com intensa interferéncia eletromagnética, como encontrado nas linhas de transmissao,
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principalmente quando ha falha nas blindagens eletromagnéticas dos componentes e dos
cabos no robo. Ja o speckle é encontrado em sistemas de medicao utilizando laser, radar
ou sensores acusticos [BOYAT; JOSHI, [2015], por isso acreditou-se ser representativo no

contexto da medicao de distancia utilizando o LiDAR.

O ruido saltédpepper, também conhecido como ruido independente ou ruido aleatorio,
se caracteriza pela ocorréncia de pontos brancos (salt) ou pretos (pepper) espalhados de

maneira aleatéria na imagem, causando distor¢oes nas linhas e bordas, por exemplo.

Ja o ruido speckle é um ruido multiplicativo, ou seja, esse ruido pode ser modelado
como valores aleatérios multiplicados pelos valores de intensidade dos pixels da imagem
original. A imagem com ruido pode ser expressa pela Equacao , IVERMA; ALIL 2013].

J=I+n=xI (4.3)

Onde J ¢é a imagem com ruido, I é a imagem original e n é um ruido uniforme com

média o e variancia v .

Para insercao do ruidos nas imagens, utilizou-se a biblioteca aberta Scikit—Irnageﬂ.

Nessa biblioteca existe a funcao random__noise que insere ruido nas imagens desejadas.

3 www.scikit-image.org
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5.1 Analise das Features

64

Os testes foram realizados comparando os datasets "sem oclusao'e "com oclusao".

Apés a etapa de processamento das imagens as features de area, perimetro e média de

intensidade foram comparadas em ambos os datasets. As Figuras [1], [42] e [£3] mostram o

comportamento desses valores das features em relacdo as amostras levantadas. Os valores

de area e perimetro sao calculados em pixels, enquanto que a média de intensidade é dada

em intensidade de pixel . Esses graficos foram utilizados para analisar o comportamento

de cada feature individualmente quando comparadas entre os diferentes obstaculos e as

distor¢oes causada pela ocorréncia de oclusao.

2200 Areas sem oclusdo
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*® 1200
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800 Ay PN ™
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(a) Area das imagens sem oclusao
9000 Areas com ocluséo
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(b) Area das imagens com oclusdo

Figura 41 — Area dos obstéculos.

Quando analisado as imagens sem oclusao, os valores de area, perimetro e média

de intensidade sao consideravelmente diferentes entre os obstaculos. Contudo, quando héa
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(b) Perimetro das imagens com oclusio

Figura 42 — Perimetro dos obstaculos.

oclusao dos obstaculos, esses valores sao distorcidos ocorrendo, em alguns momentos, uma
sobreposicao entre os graficos do grampo de suspensao e amortecedor de vibracao. Essas
distor¢des nas imagens podem ser vistas na comparacao entre as Figuras [37|(b) e [3§(b) e

nas imagens binarizadas e em escala de cinza das Figuras [44] e [45]

5.2 Andlise do Dataset no Espaco das Features

Considerando que o algoritmo de kNN recebe o vetor de features, também foram
analisados o comportamento das possiveis combinacoes de features duas a duas. Nas
Figuras [46], [47] e sao mostrados as features comparadas duas a duas. Através da
analise dos graficos é possivel notar a separabilidade linear entre as classes de obstaculos,
quando se observa o dataset "sem oclusao'. Ao analisar o dataset "com oclusao", observa-se
que este nao é linearmente separavel, por haver uma sobreposicao entre as classes no
espaco de vetores das features utilizadas. A sobreposi¢ao ocorre devido distorc¢ao ilustrada
na seccao que causa também a sobreposicao entre o comportamento individual das

features. Contudo, como o kNN nao prescinde de uma separabilidade linear entre as
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Figura 43 — Intensidade Média dos obstaculos.

(a) Imagens sem oclusio (b) Imagens com oclusdo

Figura 44 — Imagens do amortecedor de vibracao, da esquerda para a direita: imagem
original, imagem binarizada, imagem em escala de cinza apenas do obstaculo.
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a) Imagens sem oclusdo b) Imagens com oclusdo

Figura 45 — Imagens do grampo de suspensao, da esquerda para a direita: imagem original,
imagem binarizada, imagem em escala de cinza apenas do obstaculo.

features, consegue superar bem essa sobreposicao e apresentar bons resultados, como sera

evidenciado posteriormente na secao [5.3]
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Figura 46 — Comparacao entre média e area dos obstaculos.
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Figura 47 — Comparacao entre média e perimetro dos obstéaculos.

5.3 Classificacao

Neste trabalho primeiramente utilizou-se o método holdout para separacao do
dataset em parte de treino e teste, sendo 70% para treino e 30% para teste. A parte de
treino foi separada novamente através do método K-fold cross-validation com K= 10 para

realizacao de avaliacao e selecdo dos parametros do classificador.

Na etapa de avaliacao do classificador, utilizou-se todo o dataset sem a separagao
realizada na etapa de avaliacdo do modelo e utilizou-se o método K-fold cross-validation
com valor de K=10. A escolha pela utilizacao do K-fold cross-validation é justificada
pelo tamanho do dataset, sendo esse método indicado para datasets com tamanho médio,
de centenas de dados, segundo [Syed| [2014]. J4& o valor de K=10 é o padrdo mais utili-
zado segundo Raschka e Mirjalili| [2015] por apresentar melhor relagdo entre varidncia e

enviesamento dos dados.

Dentre as diversas métricas existentes, serao utilizadas nesse trabalho a acuracia

e a taxa de erro de previsao, além de apresentada a curva ROC das configuragoes dos
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Figura 48 — Comparacao entre area e perimetro dos obstaculos.

classificadores tendo como métrica o valor de AUC da curva média obtida apds as 10

iteracoes.

5.3.1 Selecdo de Modelo

5.3.1.1 Avaliacao de normalizacao

O célculo dos valores das features sao realizados de formas diferentes e, por isso,
podem apresentar discrepancia de valor e escala de grandeza. Devido isso, é necessario que
os dados passem por uma etapa de normaliza¢do. Segundo |[Elnemr| [2017] é uma estagio
importante no processo de classificagdo e garante que os valores maiores nao irao dominar
ou afetar os resultados. A normalizacao das features melhora o desempenho da maioria dos
algoritmos de aprendizado de maquina utilizados para classificacdao, dentre eles, se encontra
o kNN. A importancia da utilizacdo da normalizagao pode ser melhor entendida com um
exemplo. Assumindo que a classificacao sera realizada com 2 features, uma com escala de
1 a 10 e outra de 1 a 1.000, quando a métrica de classificacao for calculada, no caso do

kNN a distancia Euclidiana, os valores de 1 a 1.000 terao predominancia em relacao aos de
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menor escala, fazendo com que esses dados sejam mais "importantes"do ponto de vista da
avaliacdo pela métrica, o que nao é necessariamente verdadeiro, isso faz com que haja uma
andlise comprometida dos dados no processo de classificagio [RASCHKA; MIRJALILI,
2015].

Devido a sua importancia, a normalizacao dos dados é comumente utilizada jun-
tamente com a classificacao através do kNN, como pode ser visto em [ELNEMR), 2017],
[STEENWILJK et al., 2013] e [ZAHED; NAJIB; TAJUDDIN| ]. Existem diferentes formas
de normalizar as features. Segundo [RASCHKA; MIRJALILI, 2015] umas das principais
formas de normalizacdo é a min-maz scaling, técnica utilizada em [ELNEMR) [2017]
e [ZAHED; NAJIB; TAJUDDIN| |. Como o nome sugere, essa normalizacdo leva em
consideragao os valores minimos e maximos da feature e normaliza para que o valor fique
na faixa entre 0 e 1. O valor normalizado é obtido pela Equacao , onde x! . é 0

novo valor normalizado, x* é o valor original e X,,;, € Xne: SA0,respectivamente, os valores

minimos e maximos apresentado pelos dados.

XZ

. — X

7 _ min

Xy = (5.1)
Xmaz — Xmin

Quando as features sao normalizadas, o classificador apresenta uma melhoria de
desempenho como ilustrado na Figura[d9] Nesta imagem pode-se observar que o classificador
com as features normalizadas apresentou desempenho igual ou superior, todas as vezes,
quando comparado a condi¢ao das features nao normalizadas. A média de acuracia com
os dados normalizados foi de 98,8% enquanto que, com os dados nao normalizados, foi
de 94,6%. Para essa validacao, utilizou-se os 70% do dataset "com oclusao'separados

inicialmente para treino, utilizando-se para isso o método 10-Fold cross-validation.

1.05 Valores de acuracia, 10-Fold cross-validation
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—+— nao normalizado —e— normalizado

Figura 49 — Comparacao de desempenho com dados normalizados e nao normalizados
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5.3.1.2 Avaliacao de valores de k

Um método para avaliar o desempenho do classificador em relagdo a mudanca de
valor dos parametros ¢ a Curva de Validagao. No algoritmo kNN o tinico parametro
a ser sintonizado ¢ o valor de k, para gerar a curva, variou-se esse parametro de 1 a 21.
Apenas valores impares foram selecionados devido a presenca de 2 classes, dessa forma,
nao haveria possibilidade de ocorrer empate na votagao para definir a classe do dado. A
Figura [50] mostra a comparacao entre o desempenho do grupo de treino e validagao para
cada valor de k. O grafico foi gerado utilizando-se a média da acuracia, uma vez que para
cada valor de k foi utilizado o método 10-fold cross-validation com os 70% separado para

treino do dataset "com oclusao'.

Curva de Validagao

acuracia
©c o =
© © o
® © S

o
©
N

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21
valor de K

—e— acuricia do treino  —=— acuracia da validacgao

Figura 50 — Curva de validacao.

Analisando a Figura [50] pode-se observar que os valores de k que apresentaram
melhores desempenhos foram 5 e 7. Para valores pequenos ocorre overfitting, com bons
valores de desempenho mas com diferenca maior entre o grupo de treino e de validagao.
Entretanto, quando os valores de k aumentam, ha a ocorréncia de underfitting, demostrado
na proximidade de desempenho entre o grupo de treino e validagao, contudo, o valor de

acuracia cai de maneira geral.

5.3.1.3 Avaliacdo do comportamento das features

Com base nas avaliagoes desenvolvidas anteriormente, chegou-se que a configuracao
com melhor desempenho para o classificador é utilizando normalizacao das features e com os
valores de k igual a 5 e 7. Assim foram analisadas as features e suas possiveis combinagoes
para determinar o melhor desempenho do classificador. Primeiramente levantou-se a Matriz

de Confusdo das 14 combinagoes de configuragoes, ilustrados nas Tabelas[I] e 2]

Para geracao das Matrizes de Confusao utilizou-se o método holdout, separando

o dataset em 70% para treinamento e 30% para teste. A separacao do dataset é feita de
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maneira aleatoria, entdao o valor de cada classe muda, contudo, o valor total de dados,
referente aos 30% de teste, é mantido constante, sendo de 63 imagens para o dataset "sem
oclusao'e 111 imagens para o dataset "com oclusao", devido ao tamanho diferente dos

datasets, 208 e 370 imagens, respectivamente.

Durante o geracao das Matrizes de Confusao, percebeu-se que os valores de acuracia
para cada configuracao variava, devido a separacao aleatéria gerada pela funcao do Scikit-
Learn. Assim, para obter resultado mais uniforme, utilizou-se o método 10-fold cross
validation com o dataset completo incluindo os 30% separados anteriormente para teste, a

Tabela [3] foi preenchida com as médias obtida nas 10 iteracoes.

Matriz de Confusao para dataset sem oclusao
Features k| VP | FN | FP | VN
i 51 32 0 0 31
rea 71340 0] 0] 29
Perfmetr 51 31 0 0 32
CHILELTO 7130 | 0] 0| 33
L. 51 32 0 0 31
Meédia 713 0] 0|33
e 51 33 0 0 30
Média+Area 7| 39 0 0 a1
, 5. , 51 29 0 0 34
Média+Perimetro 7| 33 0 0 30
¢ , 51 33 0 0 30
Area+Perimetro 7| 37 0 0 9%
T , 51 26 0 0 37
Média+Area+Perimetro 7 31 0 0 29

Tabela 1 — Tabela com Matrizes de Confusao para dataset "sem oclusao’.

A Tabela [3] mostra a acuracia do classificador para as diferentes configuragoes de
combinagao de features e dois valores de k diferentes. Sao apresentados também o desvio
padrao da acuracia de classificacdo representado pela letra o. Os valores de o apresentados
foram apenas os diferentes de 0%, ou seja, para todos os valores que nao possuam valor o,
subtende-se que o desvio padrao foi de 0%, como em todas as classifica¢oes com o dataset

"'sem oclusao'".

Analisando-se a Tabela [3| percebe-se que os resultados foram bastante proximos.
Quando sao avaliadas apenas as imagens que nao possuem oclusdo, o desempenho do
classificador é de 100% em todas as configuracoes, porém, quando hé oclusao nas imagens,
ocorre uma variacao de desempenho. Nessa contexto, os desempenhos apresentam valores
préximos, todos acima de 92,0% de acurdcia. A configuracoes que apresentaram melhor
desempenho na presenca de oclusao foram: a combinagao da utilizagdo de apenas a média
das intensidades e a area, independente do valor de k juntamente com a utilizacao de todas

as features e valor de k igual a 5, com valor de acuracia de 98,4% +/- 1,8% e erro de
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Matriz de Confusao para dataset "com oclusao'
Features k| VP | FN | FP | VN
i 51 52 6 2 51
rea 7144 9 | 2 | 56
Perimotr 51 55 4 0 52
CHIELro 7152 5 | 1] 53
, 1. 51 49 5 0 57
Meédia 7149 3 | 0 | 59
L% 51 55 5 0 51
Média+Area 7| 64 1 0 6
L1 , 51 49 0 0 62
Média+Perimetro 7| 54 3 0 54
p , 51 59 2 1 49
Area+Perimetro 7| 43 3 0 65
P , 51| 51 3 0 57
Média-+Area+Perimetro 7| 51 9 0 58

"

Tabela 2 — Tabela com Matrizes de Confusao para dataset "com oclusao".

Tabela 3 — Tabela da média dos valores de acurdcia do classificador.

1: dataset "sem oclusao" 2: dataset "com oclusao"

Média das medidas de acuracia
k=5 k=7

dataset 1 2 1 2
Area 100% | 93,0% 0:2,9% | 100% | 92,2% 0:3,3%
Perimetro 100% | 95,9% 0:3,0% | 100% | 95,7% 0:3,1%
Média 100% | 97,3% 0:2,1% | 100% | 97,3% 0:2,8%
Média+Area 100% | 98,4% 0:2,1% | 100% | 98,4% 0:1,9%
Média+Perimetro 100% | 97,6% 0:1,9% 100% | 97,3% 0:2,5%
Area+Perfmetro 100% | 98,1% 0:1,8% | 100% | 97,3% 0:2,4%
Média+Area+Perimetro | 100% | 98,4% 0:1,8% | 100% | 98,1% 0:2,5%

1,6%. Considerando os valores de acuricia, a configuracao com todas as features e valores
de k igual a 5 serd adotada nesse trabalho como a melhor configuragao, por apresentar
um desvio padrao menos que as outras de mesma acuracia, e serd melhor avaliada nas
secoes seguintes. A Figura [5I] mostra a curva ROC e o valor de AUC dessa configuracao.
Nesta imagem ¢ possivel analisar que a curva média esta bem a esquerda e acima no
grafico, ilustrado o bom desempenho do classificador, sendo representado pelo valor de
AUC de 0,991. Sé serd apresentada com desempenho de classificadores inferiores a 100%,

por acreditar que esse valor ja é bastante representativo.

5.3.2 Avaliacdo de Robustez

Como apresentado na secao 4.3.2.1], foram inseridos ruidos nas imagens do tipo

saltépepper e speckle a fim de avaliar a robustez do classificador sob condi¢gdes mais adversas
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Tabela 4 — Tabela da média dos erros de previsao do classificador.

1: dataset "sem oclusdo" 2: dataset "com oclusao"

Média dos erros de previsao

k=5 k=7

dataset 1 2 1 2
Area 0% | 6,5% | 0% | 7,5%
Perimetro 0% | 4,1% | 0% | 4,3%
Média 0% | 2,7% | 0% | 3,0%
Média+Area 0% | 1,6% | 0% | 1,6%
Média-+Perimetro 0% | 2,4% | 0% | 2,4%
Area+Perimetro 0% | 1.,.9% | 0% | 1,9%
Média+Area+Perimetro | 0% | 1,6% | 0% | 1,9%

Curva ROC, 10-Fold cross-validation
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Figura 51 — Curva ROC com k e todas as features para classificacao do dataset "com
oclusao".

e incontroladas. Na insercao do saltédpepper ajustou-se o propor¢ao de pixels substituidos
pelo ruido, a proporc¢ao de salt e pepper foi mantida igual e variou-se a propor¢ao entre os
pixels das imagens e com ruido, esses percentuais foram de : 5%, 10% e 20%, exemplos
das imagens dos obstéculos ap6s a adigao de ruido pode ser vista nas Figuras [52] e 53] Por
sua vez, quando deseja-se adicionar ruido do tipo speckle os parametros de controle sao a
média e a variancia da funcao que sera multiplicada pela imagem. A média foi mantida
como padrao, valor 0 e para os valores de variancia utilizou-se: 0,01, 0,5 e 0,1, nas Figuras

e [b5| sao apresentadas as imagens dos obstaculos com a insercao do ruido speckle.

Analisando as Figuras a ¢ possivel observar que houve uma degradacao

significativa das imagens apés a adicao de ruido.

As Tabelas [5] e [7]] mostram o desempenho dos classificador para ambos os datasets
com a configuragao com ruido. As Tabelas [0] e [§] apresentam de maneira explicita os valores

de erro calculados a partir da Equacao [3.6, a partir dos valores de acuracia obtidos pela
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(a) amortecedor sem (b) saltépepper 5% (c) salt€pepper 10% (d) salt&pepper 20%
rutdo

Figura 52 — Amortecedor de vibra¢ao com adi¢ao de ruido saltépepper.

(a)  grampo sem (b) saltépepper 5% (c) saltédpepper 10% (d) saltépepper 20%
ruido

Figura 53 — Grampo de suspensao com adicao de ruido saltéfpepper.

(a) amortecedor sem (b) speckle com vari- (c) speckle com wvari-(d) speckle com vari-
rutdo ancia de 0,01 ancia de 0,05 ancia de 0,1

Figura 54 — Amortecedor de vibragao com adi¢dao de ruido speckle.

classificacao.

Com os resultados expostos nas Tabelas [5] e [7] pode-se notar que o classificador
apresentou pouco ou nenhuma degradacao na presenca de ruido. A melhor configuracao
continuou sendo com a presenta das 3 features. Com a insercao do ruido saltépepper
nao houve alteracao significativa dos resultados de classificacao, mantendo a acuracia

média de 98,4% e ocorrendo um pequeno aumento do desvio padrao nas classificagoes em
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(a)  grampo sem (b) speckle com vari- (c) speckle com wvari-(d) speckle com vari-
rutdo ancia de 0,01 ancia de 0,05 ancia de 0,1

Figura 55 — Grampo de suspensao com adi¢ao de ruido speckle.

Tabela 5 — Tabela da média dos valores de acurédcia do classificador com adi¢ao de ruido
saltépepper.

1: dataset sem oclusdao 2: dataset com oclusdo

Média das medidas de acuracia com adicao de ruido saltépepper
5% 10% 20%

dataset 1 2 1 2 1 2
Area 100% | 92,4% 0:3,3% | 100% | 92,7% 0:3,0% | 100% | 91,4% 0:3,5%
Perimetro 100% | 95,4% 0:3,0% | 100% | 93,8% 0:4,2% | 100% | 94,9% 0:3,6%
Média 100% | 97,0% 0:2,3% | 100% | 97,3% 0:2,9% | 100% | 97,6% 0:2,6%
Média+Area 100% | 98,4% ¢:2,2% | 100% | 98,3% 0:1,8% | 100% | 98,4% o:1,8%
Média+Perimetro 100% | 96,2% 0:2,4% | 100% | 96,7% 0:2,7% | 100% | 97,3% 0:2,5%
Area+Perimetro 100% | 98,1% 0:2,6% | 100% | 98,1% 0:2,2% | 100% | 98,1% 0:2,7%
Média+Area+Perimetro | 100% | 98,4% 01,8% | 100% | 98,4% 0:1,8% | 100% | 98,4% 02,2%

geral, contudo nao houve diferenca significativa com as diferentes porcentagens de ruido.
Acredita-se que a razao disso ¢ o fato de que, uma vez que esse tipo de ruido é aplicado em
toda a imagem e, como a proporc¢ao do obstaculo em relagdo a toda a imagem nao é muito
grande, boa parte do ruido é perdido nas etapas de pré-processamento, como mostra a
Figura [56, Nestas imagens pode-se perceber que a forma da imagem bindria ndo se altera
e na imagens onde esta apenas o obstaculo em escala de cinza, os pontos nao distorcem
significativamente o obstaculo, quando comparado as etapas ilustradas nas imagens [44] e

apesar de a imagem original apresentar distorgoes.

Ja o ruido speckle degrada um pouco o desempenho do classificador e aumenta,
de maneira geral, o desvio padrao das medicoes, apresentando acuracia média maxima
de 97,8% com variancia de 0,01 e uma degradacao do desempenho com o aumento do
ruido. Uma vez que esse ruido ¢ multiplicativo, como o fundo da imagem possui valor zero,
o ruido s6 afeta realmente o cabo e obstaculo, assim, afeta mais a imagem do obstaculo
e, consequentemente, o desempenho do classificador. Com a inser¢do desse ruido sao
apresentados, de maneira geral, as menores acuracias e maiores desvio padrao. Pode-se

observar também, que para a configuracao onde ha apenas a utilizagao do perimetro ou
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Tabela 6 — Tabela da média dos erros de previsao do classificador com adi¢ao de ruido
saltépepper.

1: dataset sem oclusao 2: dataset com oclusao

Média dos erros de previsao com adicao de ruido saltépepper
5% 10% 20%

dataset 1 2 1 2 1 2

Area 0% | 8,5% | 0% | 7,0% | 0% | 8,9%
Perimetro 0% | 4,5% | 0% | 6,4% | 0% | 4,9%
Média 0% | 3,0% | 0% | 2,7% | 0% | 2,4%
Média+Area 0% | 3,0% | 0% | 2,7% | 0% | 2,4%
Média+Perimetro 0% | 2,7% | 0% | 3.3% | 0% | 2,2%
Area+Perfmetro 0% | 1,9% | 0% | 1,9% | 0% | 1,9%
Média+Area+Perfmetro | 0% | 1,6% | 0% | 1,6% | 0% | 1,6%

Tabela 7 — Tabela da média dos valores de acuracia do classificador com adigao de ruido

speckle.
1: dataset sem oclusao 2: dataset com oclusao
Média das medidas de acuracia com adicao de ruido speckle
0,01 0,05 0,1
dataset 1 2 1 2 1 2
Area 100% | 90,7% ¢:3,9% | 100% | 88,8% 0:3,8% | 99,1% 0:1,4% | 88,7% 0:4,7%
Perimetro 100% | 92,7% 0:4,9% | 100% | 91,6% ¢:2,9% | 99,5% 0:1,8% | 90,7% 0:4,2%
Média 100% | 97,0% 0:3,3% | 100% | 97,0% 0:2,9% 100% 97,0% 0:3,5%
Média+Area 100% | 96,5% 0:2,1% | 100% | 97,0% 0:3,2% 100% 97,0% 0:2,5%
Média+Perimetro 100% | 96,5% 0:2,9% | 100% | 96,5% 0:2,9% 100% 97.3% 7:3,0%
Area+Perfmetro 100% | 94,6% 0:2,9% | 100% | 92,7% 0:3,0% 100% 91,3% 7:3,5%
Média+Area+Perimetro | 100% | 97,8% 0:2,3% | 100% | 96,7% 5:3,9% 100% 97.5% 0:2,6%

Resultado das etapas de pré-processamento
do amortecedor com ruido

Resultado das etapas de pré-processamento  (b)
do grampo com ruido

(a)

Figura 56 — Resultado das etapas de pré-processamento dos obstaculos com insercao de
20% de ruido do tipo saltédpepper, da esquerda para direita: imagem original,
imagem bindria do obstaculos, imagem em escala de cinza do obstaculo.

da drea, o valore de acurdcia para o dataset "sem oclusao"é inferior a 100%. A Figura
ilustra os resultado das etapas de pré-processamento das imagens apdés inser¢ao de ruido

do tipo speckle.

Os valores de acurédcia de 98,4% com a insercao do ruido saltépepper e de melhor
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Tabela 8 — Tabela da média dos erros de previsao do classificador com adi¢ao de ruido
speckle.

1: dataset sem oclusao 2: dataset com oclusao

Média dos erros de previsao com adi¢ao de ruido speckle

0,01 0,05 0,1

dataset 1 2 1 2 1 2
Area 0% | 9,0% | 0% | 11,7% | 1,0% | 11,4%
Perimetro 0% | 3,2% | 0% | 2,7% | 0,5% | 3,0%
Média 0% | 2,7% | 0% | 3,0% | 0% | 7.5%
Média+Area 0% | 33% | 0% | 24% | 0% | 3,9%
Média+Perimetro 0% | 3,3% | 0% | 32% | 0% | 2,7%
Area+Perimetro 0% | 54% | 0% | 3,3% | 0% | 7,6%
Média+Area+Perimetro | 0% | 2,2% | 0% | 3,0% | 0% | 2,5%

(a) Resultado das etapas de pré-processamento (b) Resultado das etapas de pré-processamento
do grampo com ruido do amortecedor com Tuido

Figura 57 — Resultado das etapas de pré-processamento dos obstaculos com insercao
de ruido do tipo speckle com 0,1 de variancia, da esquerda para direita:
imagem original, imagem binaria do obstéculos, imagem em escala de cinza
do obstaculo.

desempenho de 97,8% com o ruido speckle mostra a robustez da proposta de classificador
apresentada neste trabalho, tanto no que se refere as etapas de pré-processamento das
imagens, quando da escolha das features juntamente com o desempenho do classificador.
Com o objetivo de investigar um pouco mais a robustez do classificador apresentado,
inseriu-se ambos os ruidos nas imagens com os maiores valores utilizados nesse trabalho,

ou seja, 20% para o ruido saltépepper e variancia de 0,1 para o speckle.

Apesar da inser¢ao de ambos os ruidos, o desempenho do classificador se manteve
apenas um pouco inferior do que quando foi adicionado apenas o ruido speckle em variancia
de 0,1, apresentando acurdcia média de 97,6% com 0=2,8%, refor¢cando a robustez do
classificador que apresenta valores satisfatorios mesmo na presenca de 2 tipos de ruido e
interferéncia na geracao das imagens como: trepidacao do cabo, variagdo da posicao dos

obstaculos e oclusao.

Foi analisado também a curva ROC para o classificador com a insercao de ruido.

Avaliou-se apenas as condi¢oes de menor ruido e maior ruido, como apresentado nas
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(a) Resultado das etapas de pré-processamento (b) Resultado das etapas de pré-processamento
do grampo com ambos o0s ruidos do amortecedor com ambos os ruidos

Figura 58 — Resultado das etapas de pré-processamento dos obstaculos com insergao de
ambos os tipos de ruido, da esquerda para direita: imagem original, imagem
bindria do obstaculos, imagem em escala de cinza do obstaculo.

Figuras [59] e [62] Além do desempenho com a insercao dos dois tipos de ruidos
apresentados na Figura
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Figura 59 — Curva ROC com inser¢ao de ruido do tipo saltédpepper com percentual de 5%

Pode-se observar que todas as curvas apresentam comportamento satisfatério se
aproximando do canto superior esquerdo, como era de se esperar devido as valores de
acuracia apresentados. Estes, por sua vez, também apresentam valores préoximos dos valores

de AUC de cada curva para sua respectiva configuracao.

Como o objetivo desse trabalho é desenvolver um algoritmo de classificacao para
ser implementado no ELIR, é interessante possuir informacoes sobre tempo de execucao
do algoritmo e consumo de memoria, para analisar a viabilidade de implementacao, tanto
em relagao a tempo quanto a hardware possivel de ser utilizado. Desenvolveu-se entao um
codigo da mesma forma que poderia ser implementado no rob6. A partir da leitura de uma
imagem fornecida por outra parte do sistema, realizou-se todas as etapas necessarias para a
classificacao: pré-processamento da imagem, extragao de features e classificacao, resultando
na predicao da classe da imagem utilizada. Uma vez que o tempo varia entre execugoes

diferentes, repetiu-se todo o processo de classificacdo dos obstaculos com 100 imagens
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Figura 60 —

Figura 61
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Figura 62 — Curva ROC com inser¢ao de ruido do tipo speckle com variancia de 0,1
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Figura 63 — Curva ROC com insercao de ruido do tipo speckle com variancia de 0,1 e
saltépepper com 20%

diferentes, cerca de 27% do dataset total, para possuir um resultado mais representativo.
Dessa forma, o tempo médio gasto foi de 64,40 + /- 10,00 mili-segundos (ms) com gasto
de memoéria de 134,26 4 /- 0,07 Megabytes (MB). O computador utilizado possui como
configuragao processador Intel i5 (32 geracao, 2,5 GHz), meméria RAM de 8GB com

sistema operacional Linux Mint 18.3.

Estes niimeros mostram a viabilidade da utilizagao durante a navegacao de robos
de inspec¢ao de linha de transmissao, no caso deste trabalho especificamente, mas nao
exclusivamente, o ELIR, além de um consumo de memoria relativamente pequeno, nao
sendo necessario hardware com elevada capacidade de processamento, o que torna possivel
a utilizacao de computadores mais simples, barateando a implementacao da abordagem

utilizada nesse trabalho.

Assim o método apresentado neste trabalho apresenta desempenho satisfatorio
com valor de acurdcia maximo de 98,4%, mesmo na presenca de ruido. Este valor de
desempenho de classificacao apresenta melhor resultado do que o apresentado em [PETERS:
AHN; BORKOWSKI] 2002]. Esta trabalho também apresenta vantagens em rela¢do aos
trabalhos apresentados na literatura pois, a maioria, apesar de citar bons resultados até
em condigoes de aplicagdo em linha de transmissao real, nao apresentam informagoes sobre
métrica de desempenho ou quantidade de amostras analisadas na tarefa de classificacao
dos obstaculos, apresentando métodos muitas vezes baseados em threshold sem a presenca
de um classificador que possa generalizar a classificagao para condigoes fora da condicao

planejadas.

Outro ponto a se destacar desse trabalho é a representatividade das features e
possivelmente maior robustez na classificacao utilizando LiDAR quando comparada com
a técnica apresentada em [RICHARD; POULIOT; MONTAMBAULT) 2014], uma vez

que nesse mesmo artigo é citado que a medicao do Hokuyo é significativamente afetada
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pela variagao de temperatura em ambientes externos, oq altera a medicao de largura,
parametro utilizado para a deteccao e classificacao dos obstaculos. Contudo, mesmo com
a variacao do valor da medicao, a forma dos obstaculos nao se altera, além de, como
visto na avaliacdo com insercao de ruido, o classificador apresentar bom desempenho de

classificacdo mesmo na presenca de variacoes de medidas.
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6 Conclusao

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema para classificacdo de obstaculos encon-
trados por robds de inspecao de linha de transmissao utilizando um sensor do tipo LiDAR
para geracao de imagens em escala de cinza dos obstaculos. Inicialmente, introduziu-se a
necessidade de inspecao frequente das linhas de transmissao frente a demanda e dependén-
cia crescente em relacao a energia elétrica. Foram abordados também os métodos adotados
atualmente e os perigos e limitacdes apresentadas pelos mesmos, o que faz com que a

utilizagdo de robds seja uma alternativa cada vez mais viavel e necessaria.

Posteriormente, apresentou-se a revisao na bibliografia dos robos de inspecao de
linha juntamente com as técnicas de deteccao e classificacao dos obstaculos. Nas técnicas
de classificacdo apresentadas na literatura, a maioria cita bons desempenhos mas nao
apresenta métricas de desempenho nem a utilizagdo de algum tipo de classificador para
realizar a classificagdo dos diferentes tipos de obstdculos. Em [POULIOT; RICHARD:
MONTAMBAULT, 2012 é apresentado uma extensa caracterizagdo do sensor do tipo
LiDAR modelo Hokuyo UTM-30LX, apresentando bons desempenhos para aplicacao em
robos de inspecao de linha de transmissao, baseado nos resultados desse estudo e em
vantagens como a possibilidade de inspecao simultanea da faixa de servidao e o tratamento
simplificado do plano de fundo dos obstaculos optou-se por utilizar esse mesmo sensor
neste trabalho. Este sensor foi utilizado para escaneamento dos obstaculos e, através das
medidas fornecidas, foram geradas imagens em escala de cinza para extracao das features
classicas de forma: area e perimetro, e a obtencao da média de intensidade da imagem
dos obstaculos. Essas features foram utilizadas como dados de entrada do classificador
classico k-Nearest Neighbors que, apesar de ser um dos mais antigos e simples algoritmos de

classificagao, ainda apresenta e apresentou bons resultados na classificacdo dos obstaculos.

Para levantamento das imagens, o sistema desenvolvido foi testado em ambiente
real sob condi¢Oes internas de laboratorio. Para o levantamento do dataset foi montada
uma plataforma com parte do rob6 ELIR para a geragao de 370 imagens dos obstaculos
grampo de suspensao e amortecedor de vibracao. Estes obstaculos reais, sio comumente
encontrados na linha de transmissao e precisam ser ultrapassados pelo rob6 para a
realizagdo de uma inspec¢ao autonoma.Apesar de serem estes os principais obstaculos a
serem ultrapassados pelo ELIR, e por isso, selecionados pra classificagdo nesse trabalho, o
procedimento utilizado pode ser facilmente adaptado e estendido para outros obstaculos. O
dataset foi gerado com diversidade, utilizando variagoes como diferentes posi¢oes no cabo,
diferentes posi¢oes dos obstaculos, trepidacao do cabo simulando oscilacao pelo vento e

insercao de oclusao com objetos que podem se prender aos obstaculos mudando sua forma.

Os dados levantados nos experimentos foram analisados chegando-se a conclusao de
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que as trés features escolhidas apresentam boa representatividade das classes e distingoes,
principalmente quando as imagens nao apresentavam oclusdo, mesmo tendo um bom
grau de diversidade. Essas separabilidade se mostrou importante e foi representada no
desempenho do classificador que apresentou acuracia de 100% para todas as configuracoes
utilizadas quando se considerou apenas as imagens "sem oclusao". Através da avaliacao
do comportamento da utilizacao da normalizagao das features e da variacao dos valores
de k, chegou-se a conclusao que o melhor desempenho ¢é alcancado quando utiliza-se a
normalizagao, o valor de k utilizado é igual a 5 e os valores de area, perimetro e média
de intensidade sao adotados para a classificagao com o kNN, sendo essa configuracao a
configuracao padrao de investigacao neste trabalho. O valor de acurécia de 98,4% foi
bastante satisfatorio quando considerado o dataset "com oclusao'que, através das imagens
apresentadas no trabalho, apresentavam boa variagdo nas imagens que, em algumas

situacoes, possuem uma quantidade significativa de oclusao do obstaculo.

Uma vez que acreditasse que o sistema de classificacao esta apto para implementagao
do robo, analisou-se o tempo de execucao da tarefa de classificacao e o consumo de memoria.
Apesar de ser um classificador simples, o sistema de classificacido apresentou bons resultados
com o tempo médio entre leitura da imagens e classificacao de 64,4 milisegundos e consumo
de memoria de 134,26 Megabytes, comprovando a factibilidade da utilizacao embarcada

no rob6 e minimizando a necessidade de hardware de alto desempenho.

O classificador mostrou-se também robusto para condi¢oes onde ha presenca de
ruido nas imagens. Mesmo na presenca dos dois tipos de ruido utilizados, quando nao havia
oclusédo, a acuracia permaneceu em 100% na maioria das configuragoes de classificacao e
se manteve em 100% na configuragao padrao. J4 quando eram consideradas as imagens
"com oclusao', o desempenho se manteve no mesmo nivel com a auséncia de ruido, sendo
o maior valor de acuracia igual a 98,4%. Mostrando a qualidade e robustez das features e

da técnica de classificagao escolhida nesse trabalho.

Portanto, a técnica e o sistema adotado nesse trabalho apresenta melhor desempenho
e um diferencial quanto aos trabalhos apresentados na literatura por apresentar uma
metodologia e informacoes acerca do numero de dados analisados bem como uma métrica
de desempenho para avaliar a qualidade do classificador, além da prépria utilizagao de
um algoritmo de aprendizagem de maquina para classificagdo, o que possibilita uma
maior robustez quanto ao tratamento de dados inteiramente novos, como ilustrado no
desempenho na presencga de ruido. Outro diferencial desse trabalho é a geragao de um
dataset com imagem gerada dos obstaculos e arquivo CSV com as features extraidas que

sera disponibilizado em repositorio aberto para a comunidade, no github do autor E]

Apesar dos bons desempenhos, ainda é necessario um estudo mais extenso da

aplicacao desse sistema de classificacao. Portanto, como trabalhos futuros sugere-se a

1 https://github.com/pxalcantara
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aplicacao e implementacao no robé em ambiente externo e real, com condigoes reais de
temperatura, iluminagao e exposi¢ao ao sol, além do posicionamento dos obstaculos em
linha de transmissao real e os efeitos eletromagnéticos causados pelas condi¢oes de tensao
e corrente da linha. Acredita-se também que a aplicacao dos outros tipos de amortecedores
e grampos, bem como avaliacdo com outros tipos de obstaculos pode trazer informacgoes

interessantes sobre um desempenho mais abrangente desse classificador.
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