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As Redes Primarias de Distribui¢ao Aéreas de Energia Elétrica (RPDA) corres-
pondem a um grande percentual dos circuitos elétricos de média tensao presentes
mundialmente. Nessas redes, as atividades de Inspecao Visual (IV) sao usualmente
realizadas sem o auxilio de sistemas automatizados, requerendo um investimento
significativo em termos de tempo e de recursos humanos. A IV também estd su-
jeita a avaliacOes subjetivas e erros humanos, o que pode acarretar em resultados
incorretos e/ou imprecisos de inspegao. Nesta perspectiva, o presente trabalho de
doutorado se propos a apresentar um conjunto de técnicas inteligentes direciona-
das a inspecao visual automatizada de RPDA, objetivando tanto a identificagao
dos modelos de isoladores quanto o diagnostico de suas respectivas inconformidades
visiveis a olho nu. Para o referido propésito, foram desenvolvidos diferentes mo-
delos computacionais baseados em técnicas de Processamento Digital de Imagens
(PDI) e de Inteligéncia Artificial (IA). Como parte adicional desta pesquisa, foi
criado um dataset de imagens de componentes isoladores de RPDA coletados em

um estudio fotografico e também em uma Rede de Distribui¢ao de Ensaios (RDE),
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construida em ambiente externo. Para otimizacao do desempenho dos modelos com-
putacionais, foram avaliados diferentes tipos de algoritmos inteligentes e de técnicas
de aprendizagem profunda, dando énfase as Redes Neurais Convolucionais (RNC),
configuragoes hibridas e arranjos de Redes Generativas Adverséarias (GANs). Além
disso, foram implementadas abordagens adicionais, tais como: data augmentation;
transferéncia de conhecimento; multi-task learning; background invariance e gerado-
res de imagens artificiais. Os resultados obtidos indicam desempenhos satisfatorios
das técnicas propostas na identificacao da classe e presenca de inconformidade em
componentes isoladores de distribuicao, trazendo uma série de inovagoes em relacao

a outras abordagens existentes na literatura.
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Overhead Power Distribution Lines (OPDL) correspond to a large percentage
of the medium-voltage electrical systems available worldwide. In these networks,
Visual Inspection activities (VI) are usually performed without resorting to auto-
mated systems, requiring a significant investment of time and human resources.
VI are also vulnerable to subjective evaluation and human error, which can lead
to incorrect and/or inaccurate inspection results. In this perspective, the present
PhD study proposes to introduce a set of intelligent techniques aimed at vision-
based automatic inspection of medium voltage OPDL, aiming at the components
identification as well as the diagnosis of defects visible to the naked eye. For this
purpose, different computational models were developed based on Digital Image
Processing (DIP) and Artificial Intelligence (AI) techniques. As an additional part
of this research, it was created an image database of OPDL components collected
in a photographic studio and from a realistic OPDL created outdoors. To optimize
the computational models performance, different types of intelligent algorithms and
deep learning techniques were evaluated, with emphasis on Convolutional Neural

Networks (CNNs), hybrid configurations and frameworks of Generative Adversarial
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Networks (GANs). In addition, other approaches were implemented, such as: data
augmentation; transfer learning and Multi-Task Learning (MTL); background in-
variance and Image Generators (IG). The preliminary results indicate satisfactory
performance of the proposed techniques in class identification and defect detection of
distribution insulators, providing a series of innovations in relation to other available

solutions.
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Capitulo 1

Introducao

No Brasil, as Redes Primérias de Distribuigao Aéreas de Energia Elétrica (RPDA)
correspondem a um percentual superior a 95% do total de circuitos elétricos de distri-
buigao em média tensdo, estando presentes tanto em zonas urbanas quanto rurais [I].
Outros paises, tais como Estados Unidos e Japao, também adotam essa topologia
de rede, dividindo espago com as redes de distribui¢ao do tipo subterranea [2, [3].

No que diz respeito a conformidade de tensao de fornecimento de energia elétrica,
é correto dizer que este parametro esta intimamente relacionado com a qualidade
dos servigos de manutengao praticados pelas concessionarias de energia elétrica nas
redes de distribuicao de baixa e média tensao. Como pré-requisito para realizagao
das referidas atividades, a primeira etapa a ser realizada é o servi¢o de Inspecao
Visual (IV). A IV consiste na identificagdo de componentes e diagnostico de incon-
formidades, visiveis a olho nu, presentes em RPDA, como, por exemplo: elementos
defeituosos (quebrados, fraturados, deformados e poluidos), mal posicionados, com-
ponentes ausentes ou nao cadastrados, fugas de corrente, pontos quentes, dentre
outros [4].

A partir da determinacao do tipo de componente e respectivo defeito, torna-se
possivel a atuacao de forma preventiva nas redes de distribuicao. Essas atividades
proporcionam melhoria na qualidade do produto (tensao elétrica em regime perma-
nente) e reduzem a probabilidade de ocorréncia de interrupgoes no fornecimento de
energia [5].

Atualmente, as atividades de inspecao visual em campo nas redes aéreas de média

e alta tensdo sao, em parte, realizadas por profissionais treinados pela concessionaria,



na modalidade de inspec@o por “patrulha a pé&” ou assistida por helicoptero [6, [7].
As referidas atividades sao baseadas em métodos empiricos de avaliacao, onde estes
profissionais atuam em proximidade das RPDA e apontam as classes de componentes
e a presenca de defeitos de forma visual e intuitiva. Na maior parte dos casos, as
inspecoes visuais sao realizados com os circuitos energizados, o que pode trazer riscos
a seguranga destes profissionais [8], 9.

Os procedimentos de inspegao visual também estao sujeitos a subjetividades e in-
terpretagoes heuristicas, que podem levar a identificagao/diagnosticos imprecisos ou
incorretos, resultando em falhas de cadastros e planejamento inadequado das agoes
de manutengao. Outro ponto que dificulta a realizagao da IV ¢ a grande diversidade
de padroes de construgao, design/material dos componentes e tipos de inconformi-
dades. Como um dos principais componentes presentes nas RPDA, os isoladores de
distribuigao [10], por exemplo, possuem grande diversidade em termos de formato
e tipo de material construtivo, além de uma ampla variedade de tipos de defeitos
conhecidos (ver Figuras e[l.2). Essas caracteristicas elevam consideravelmente
a complexidade das atividades de inspecao visual e reduzem o nivel de acuracia das

informacoes coletadas pelos inspetores de RPDA.

A
v
A
v

Polimérico Vitreo Ceramico Hibrido

Figura 1.1: Exemplos de tipos de isoladores de redes de distribuigao.

A
A
A
A
h
Y

Quebra Fratura Mancha Deformacgao

Figura 1.2: Exemplos de defeitos presentes em isoladores de redes de distribui¢ao

Dessa forma, verifica-se que ainda é latente a necessidade de melhoria das téc-
nicas de inspegao visual de defeitos presentes nas redes aéreas de distribuicao de
energia elétrica. Para isso, uma abordagem se mostra promissora: desenvolvimento

e implementagao de técnicas automatizadas/inteligentes de aquisicao de dados e
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analise das informagoes. De forma mais especifica, a referida abordagem pode ser
explorada para composicao de sistemas inteligentes direcionados & identificacao de
componentes e ao diagnostico de defeitos visiveis em RPDA apresentando o minimo
possivel de intervencao humana.

Os sistemas inteligentes e as técnicas de visao computacional podem ser utiliza-
dos para reducao de subjetividades inerentes aos atuais métodos de inspecao visual.
Essas aplicacoes vém sendo estudadas ha mais de 30 anos, mas a sua popularizagao
e utilizacao em larga escala tiveram inicio recentemente, com a reducao nos cus-
tos para aquisicao de sistemas digitais de captura de imagens, como filmadoras e
webcams [11]. Diversas metodologias foram testadas com sucesso para otimizagao
de tarefas nas mais diversas areas, tais como: deteccao de defeitos em processos
industriais [12, 13|, sistemas médicos [14] e na industria agricola [15, [16]. Como
perspectiva adicional, foi observado que o emprego de visao computacional e técni-
cas inteligentes para inspecao de RPDA é um assunto atual e, até onde sabemos,
pouco explorado. Revisoes recentes da literatura a respeito deste tema podem ser
encontradas nas referéncias [17, [18].

Outro fator importante e que contribuiu para a evolucao e abrangéncia do campo
da visao computacional, foi a implementacao de técnicas baseadas em aprendizagem
profunda (do inglés, deep learning), em especial, as Redes Neurais Convolucionais
(RNC), as Redes Neurais Recorrentes (RNR) [19, 20] e as redes generativas ad-
versarias (do inglés, Generative Adversarial Networks - GANs) [2I]. As RNC, por
exemplo, apresentaram recentemente ganhos significativos nas atividades de clas-
sificacdo de imagens [22], segmentagdo seméantica e instanciada [23, 24], 25] e na
identificagdo de objetos em imagens e videos em tempo real [26, 27]. A aprendi-
zagem profunda também estd presente em sistemas visuais avancados, tais como:
carros autonomos [28| e algoritmos de interpretacao de imagens [29, 30]. Estes mo-
delos computacionais possuem uma ampla faixa de generalizacao entre tarefas e
podem ser facilmente ajustados para novas finalidades através de ajustes em hiper-
parametros e alteragoes nas suas técnicas de treinamento. Tais beneficios propor-
cionam oportunidades para o emprego da aprendizagem profunda em tarefas de
inspecao automatizadas/inteligentes do tipo visual [311, 32} 33|, 34].

Diante do que foi exposto, esta pesquisa de doutorado tem como objetivo realizar



o desenvolvimento de técnicas inteligentes direcionadas a identificagao de componen-
tes e diagnoéstico de inconformidades presentes em RPDA, através do emprego de
Processamento Digital de Imagem (PDI) e inteligéncia computacional. Com este
proposito, serao exploradas diferentes arquiteturas de algoritmos inteligentes, com
foco em tarefas de classificacao, segmentagao semantica, geracao de imagens artifici-
ais e redugao da sensibilidade de modelos computacionais a fontes de macro interfe-
réncias de plano de fundo — abordagem conhecida como background invariance [35].
No melhor dos cenarios, as técnicas propostas podem contribuir para o desenvol-
vimento de aplicagoes inteligentes para composicao de sistemas de inspegao visual
de redes primérias de distribuicao aéreas, gerando dados, tecnologias e perspectivas

para futuros trabalhos académicos voltados a area de inspecao automatizada.

1.1 Objetivo

Desenvolvimento de aplicacoes inteligentes destinadas a classificagao de componen-
tes isoladores e diagnostico de inconformidades presentes em Redes Primarias de
Distribuigao Aéreas de Energia Elétrica (RPDA), por meio de técnicas de Processa-

mento Digital de Imagem (PDI) e de inteligéncia computacional.

1.1.1 Objetivos Especificos

Para alcangar o objetivo geral, este trabalho apresentou os seguintes objetivos espe-

cificos:

1 Coletar base de dados representativa do problema;

2 Desenvolver algoritmos inteligentes direcionados a classificagao de componen-

tes isoladores de RPDA, a partir da extragao de atributos geométricos.

3 Desenvolver técnicas de aprendizagem profunda e configura¢oes hibridas (en-
semble) com foco na otimizagao do processo de classificagao do material / design

de isoladores defeituosos;

4 Avaliar o desempenho dos classificadores propostos em datasets de componen-

tes isoladores integros e defeituosos;



5 Desenvolver um Gerador de Imagens Artificiais (GIA) direcionado para gera-

¢ao de datasets de treino com caracteristicas desejadas de ambientes realistas;

6 Aplicar as metodologias desenvolvidas na classificacao conjunta do tipo de
componente e respectivo status de conformidade de isoladores de distribuigao

situados em redes aéreas;

7 Propor técnica para geragao de datasets de imagens artificiais de componen-

tes isoladores (integros e defeituosos) através de redes generativas adversarias

condicionais (cGANs);

8 Desenvolver técnica de background invariance direcionada a reducao de sen-
sibilidade dos modelos computacionais a macro interferéncias de planos de

fundo.

1.2 Metodologia

Para a conducao do trabalho de doutorado, inicialmente foi necessario desenvolver
um conjunto de datasets originais relacionados com o tema desta pesquisa. As refe-
ridas base de dados dizem respeito a imagens de componentes e estruturas de RPDA
de 13,8 kV [36 37, 38], tais como: isoladores de distribui¢ao com diferentes formatos
e tipos de materiais construtivos (ceramico, polimérico, vitreo e hibrido); componen-
tes integros e defeituosos; elementos complementares de RPDA (amarragdo metélica
de isoladores, pinos de sustentagdo, condutores elétricos, dentre outros) e diferentes
estruturas de sustentacao de redes de distribuicao aéreas.

Os procedimentos de coleta de imagens ocorreram em dois ambientes distintos.
Para o primeiro ambiente, foi utilizado um estudio fotografico situado na UFBA,
intitulado de ECI (Estagao de Coleta de Imagens), desenvolvido pelo aluno de douto-
rado (PPGEE/UFBA) André P. Marotta. No segundo caso, a aquisigdo de imagens
ocorreu em uma Rede de Distribuigao Aérea de Ensaios (RDE), ndo-energizada, lo-
calizada em ambiente externo, implantada nas dependéncias da Universidade Federal
do Vale do Sao Francisco (UNIVASF). Os procedimentos de coleta foram concebidos
com o proposito de viabilizar a aquisi¢ao de imagens/videos de forma controlada e

segura. Objetivou-se também que os referidos datasets conseguissem reproduzir con-



digoes realistas inerentes as IV atualmente praticadas por profissionais envolvidos
nas atividades de inspecao.

Este trabalho pode ser dividido em quatro propostas correlatas. A primeira delas
consiste na classificacao de componentes isoladores através de técnicas de extragao
de atributos geométricos e da implementacao de algoritmos inteligentes cléssicos,
tais como: Redes Neurais Artificiais (RNA), Maquina de Vetor de Suporte (Sup-
port Vector Machine - SVM), Random Forest, k-nearest neighbors (k-NN) e Modelo
Oculto de Markov (Hidden Markov Model - HMM) [39, [40, 41, 42].

A segunda proposta esté relacionada ao desenvolvimento de algoritmos de apren-
dizagem profunda, a exemplo das redes neurais convolucionais, para classifica¢ao do
material/design de componentes integros e defeituosos em ambientes controlados
e estruturas reais. Para esta etapa, fez-se necessario o emprego de configuragoes
hibridas e de técnicas de transferéncia de conhecimento com foco na otimizacao de
desempenho dos modelos.

Para o terceiro caso, foi avaliado o desempenho das RNC em tarefas individu-
alizadas e em configuragoes de aprendizado com multiplas saidas (Multi-Task Le-
arning - MTL). Através da combinagao de fungoes custo na etapa de treinamento,
foi estudado se a relagao intrinseca entre as tarefas possui o potencial de promo-
ver melhorias no processo de classificacao como um todo. Dentro do escopo desta
pesquisa, objetivou-se classificar o tipo de componente e o seu respectivo status de
conformidade — identificando o isolador como integro ou defeituoso. Como ideia
complementar, foi desenvolvido um Gerador de Imagens Artificiais (GIA) direcio-
nado a criacao dindmica de datasets de treinamento a partir da inclusao artificial
de detalhes realisticos. O objetivo principal desta etapa foi desenvolver algoritmos
inteligentes direcionados & classificacao de componentes e defeitos em imagens de
RPDA, provenientes de ambientes realistas, com base nos datasets de treinamento
coletados na ECI.

Para o quarto e tltimo caso, foram explorados diferentes arranjos de redes gene-
rativas adversarias para o desenvolvimento de aplicagoes direcionadas a potenciais
demandas de sistemas inteligentes de inspe¢ao visual, a exemplo da geracao de data-
sets diversificados de componentes defeituosos e da reducao do nivel de sensibilidade

dos classificadores de imagens a interferéncias de plano de fundo. A partir das refe-



ridas demandas, foram propostas estratégicas para geracao de datasets de imagens
artificias de componentes isoladores, como também foi desenvolvida uma técnica de
background invariance direcionada a redugao da sensibilidade dos modelos compu-
tacionais a macro interferéncias de plano de fundo presentes em imagens realistas
de RPDA.

Na etapa de anélise dos resultados, foram comparados diversos parametros de
desempenho dos classificadores, a exemplo da acuracia e Fl-score, levando-se em
consideracao as condigoes de balanceamento dos datasets. Outro ponto também
investigado foi o nivel de qualidade e a diversidade de datasets produzidos pelas
metodologias propostas de geragao de imagens. Com este proposito, foram utili-
zadas as técnicas Inception Score (IS) e Fréchet Inception distance (FID) — estes
parametros serao definidos no Capitulo 4 Com foco no aprofundamento das anali-
ses, foram também produzidas matrizes de confusao (MCs) [43] e curvas ROC [44]
nos estagios de treinamento e teste dos classificadores. Tais ferramentas permitiram
avaliar a relacao de custos e beneficios apresentados na classificacao, como também
demonstraram quais classes enfrentam maiores dificuldades para serem preditas.

No que tange a avaliagao visual das simulagoes realizadas, foram gerados mapas
de calor (heat-maps) e méscaras de predigao, viabilizando também a comparacao de
desempenho entre os algoritmos de segmentacao trabalhados nesta pesquisa. A fim
de tornar os datasets de testes mais desafiadores, foram aplicadas também técnicas
de ampliagao de dados (data augmentation) para realizagdo de um estagio de “teste
de estresse” da base de dados avaliada - técnica conhecida como stress test. Os
resultados obtidos foram entao comparados com a literatura especializada que trata

do tema de inspecao inteligente de redes de distribuicao aéreas.

1.3 Organizacao do documento

Esta Tese de Doutorado esta organizada do modo descrito a seguir:

e Para uma melhor organizagao do documento, a Revisao Bibliografica foi divi-

dida em dois temas principais, apontados nos Capitulos[2]e [3

e Para o Capitulo [2] sera realizada uma apresentacao geral das Redes Primarias

de Distribuigao Aéreas de Energia Elétrica (RPDA), bem como das atividades
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de inspecao visual e potenciais sistemas inteligentes de inspecao de RPDA.

No Capitulo [3] sera apresentada a fundamentacao teérica relacionada aos con-
ceitos fundamentais de sistemas inteligentes de classificacao com énfase nos
problemas de identificagao entre multiplas hipoteses. Também serao abor-
dadas as principais caracteristicas de algoritmos de aprendizagem profunda

direcionados & area de visao computacional e suas potenciais aplicacoes.

No Capitulo [4] serdo apresentados os procedimentos de coleta de datasets de
imagens realizados nesta pesquisa, e também serao descritas as principais me-
todologias e técnicas propostas, dando énfase aos geradores de imagens artifici-
ais, aplicagoes inteligentes em RPDA e demandas de investigagao relacionadas

a redes generativas adversarias.

No Capitulo |5 serao avaliados os resultados experimentais obtidos na pesquisa

de Doutorado.

Conclusoes sobre os resultados obtidos na Tese de Doutorado e consideracoes

a respeito de potenciais trabalhos futuros serao apresentados no Capitulo [6]

No Apéndice A serao apresentados os trabalhos publicados ao longo desta
Tese. Finalmente, o Apéndice B apresenta algumas atividades complementares

relacionadas ao trabalho de doutorado.



Capitulo 2

Redes Primarias de Distribuicao

Aéreas (RPDA)

As Redes Primdrias de Distribui¢ao Aéreas de Energia Elétrica (RPDA), também
conhecidas como circuitos de distribuicao primdrios, fazem parte da infraestrutura
de fornecimento de energia elétrica e estao interligadas as usinas geradoras através
dos estégios de transmissao e sub-transmissao [45]. Essas redes sdo constituidas
por circuitos elétricos de média tensao, normalmente estabelecidos entre a faixa de
4 até 36,2 kV [38]. A subestagdo de distribuigdo é o ponto de origem da RPDA,
onde uma série de circuitos terminais, intitulados de alimentadores, se dividem para
o suprimento de consumidores de pequeno, médio e grande porte |2, 46]. Perto do
usuario final, um novo transformador converte a média tensao de distribuigao para
um nivel secundério, em baixa tensao, geralmente especificados entre 120 e 240 V [2].

A Figura ilustra, de forma simplificada, os diversos estagios pertencentes &
infraestrutura de fornecimento de energia elétrica. Dentre os referidos estagios, esta
imagem da énfase aos circuitos de distribui¢ao primarios, correspondentes as redes
de distribuicao aéreas que possuem niveis de tensao na faixa de 11,9 até 15 kV —
topologia de RPDA que foi mais explorada nesta pesquisa de doutorado [31], 33|
34, [35]. Esta figura também mostra uma estrutura de distribui¢ao — composta por
poste, cruzeta e isoladores —, tipica de redes aéreas projetadas para niveis de tensao
de até 15 kV [47, 48].

Dando enfoque as topologias tipicas dos sistemas elétricos de distribuicao, pode-

se afirmar que as RPDA sao usualmente extensas e bastante ramificadas. Elas



podem se diferir em carga instalada, nimero de fases e comprimento — variando de
apenas alguns metros até centenas de quilometros. Quanto as modalidades de forne-
cimento, é comum existir diferentes configuracdes no mesmo alimentador — trechos
monofasicos, bifasicos e trifasicos podem operar simultaneamente no mesmo circuito.
As referidas configuracoes de redes primarias de distribuicao aéreas correspondem
a um grande percentual dos sistemas elétricos de média tensao, presentes mundi-
almente [I]. Elas também estao localizadas tanto em ambientes urbanos quanto

rurais, dividindo espago com as redes de distribui¢ao do tipo subterranea [46), 3].

Distribuicao
Transmissdo Primaria ccaseep
230-750 kV 11,9-15 kV

| l 120-240V

Distribuicao
Secundaria

(6— +—

Geragao l
69-169 kV

transformador Sub-transmissdo

Figura 2.1: Estagios pertencentes a infraestrutura de fornecimento de energia elétrica

Cruzeta Isolador
Chave Fusivel (CF el
Circuito (CF) \
Bifasico
13,8 kV —_ . CF «——
220 kv
69 kV VS —_—

M= e a AN

Circuito Religador Poste
chave Trifasico v Transformador
Religadora Circuito
Monofasico m
(a) Diagrama Unifilar (b) Estrutura de 13,8 kV

Figura 2.2: Diagrama unifilar de um alimentador tipico (a) e estrutura de distribui-

¢ao de 13,8 kV com transformador instalado (b).

Considerando os componentes e equipamentos presentes nas RPDA, normal-
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mente existem diversos estigios de protecao e manobra direcionados a separar os
circuitos para manutencoes em caso de inconformidades no fornecimento de ener-
gia [2]. Os dispositivos mais utilizados para prote¢ao de redes de distribuigao pri-
marias sao as chaves fusiveis, religadores de tensao e chaves telecomandadas [46]. A
Figura ilustra o diagrama unifilar de um alimentador tipico e seus respectivos
equipamentos de protecao. Na Figura por sua vez, ¢ apresentado o design
de uma estrutura de distribuicao de 13,8 kV, integrada a diversos dispositivos, tais

como componentes isoladores de distribui¢io, chaves fusiveis e transformador [4§].

2.1 Isoladores de Distribuicao

Os Isoladores de Distribuicao sao componentes constituintes das RPDA que tém
a funcao de promover o isolamento elétrico de materiais condutores em relagao ao
aterramento, as estruturas de sustentagao e outros componentes interligados ao sis-
tema elétrico de distribuicao [37, B6]. Estes dispositivos também sao utilizados
para dar suporte mecanico rigido ou flexivel aos condutores elétricos dos circuitos
de distribuicao e podem ser empregados em redes constituidas por cabos nus ou

isolados [38, [49].

0 =40°

0 =90°

() IPC (py1cp (@ IVV  (d)IcB () VT (B) IPH

Figura 2.3: Imagens de Isoladores de distribui¢ao coletadas em diferentes angulos

de € (inclinagao vertical) .

Estes componentes sao geralmente especificados em termos do tipo de material
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construtivo, sendo classificados como: ceramicos, vitreos, poliméricos e hibridos -
constituido por compodsitos ou materiais distintos. A Figura [2.3]ilustra seis tipos de
isoladores que operam na faixa de 15 kV [37, [36], nomeadamente: Isolador Ceramico
de Pino (ICP), Isolador Ceramico Bicolor (ICB), Isolador Polimérico Cinza (IPC),
Isolador de Vidro Verde (IVV), Isolador de Vidro Transparente (IVT) e Isolador
Pilar Hibrido (IPH). Através dessa figura, também é possivel observar que estes
componentes apresentam, além de uma grande diversidade de materiais construtivos,
diferengas acentuadas de formato/design, cor, textura e tamanho.

Os isoladores de distribuicao, quando instalados em conformidade com as normas
técnicas, sao usualmente interligados em conjunto com outros materiais, dispositivos
e componentes menores [36]. A Figura exemplifica os principais componentes
conectados aos isoladores de distribui¢ao de 15 kV, listados como: (A) pino de sus-
tentacao; (B) amarragao metélica e (C) condutor elétrico. O pino de sustentagao e
amarracao, por sua vez, possui a funcionalidade de manter o isolador seguro a es-
trutura da RPDA e aos condutores elétricos, respectivamente. Vale salientar que o
estado de conformidade de cada um dos elementos listados sao pré-requisitos impor-
tantes para manter as fungoes elétricas e mecénicas desejadas para o funcionamento

adequado dos sistemas elétricos de distribuigao [50].

Figura 2.4: Materiais conectados aos isoladores de distribuicao em RPDA.

12



2.2 Inspegao Visual (IV)

As atividades de Inspegdao visual (IV) podem ser compreendidas como um conjunto
de procedimentos direcionados & busca e identificacao de defeitos, visiveis a olho
nu ou com auxilio de binéculo, existentes em redes de distribuicao de energia elé-
trica [51]. O tipo de inconformidade presente nas RPDA ¢é definida de acordo com
a especificidade do dano provocado ao sistema elétrico, podendo ser estratificada da

seguinte forma:

e Defeito: Anomalia ou imperfeicao presente no circuito que pode impactar
negativamente no desempenho do sistema elétrico e/ou evoluir para futura-
mente ocasionar uma interrup¢ao no fornecimento de energia. Este tipo de

inconformidade pode ser corrigida através de manutengoes preventivas.

e Falha: Anomalia ou imperfei¢ao presente no circuito que produz uma inter-
rupc¢ao no fornecimento de energia elétrica. Estes tipos de defeitos s6 podem

ser corrigidos através de manutengoes corretivas.

Dentre as modalidades de inspecao visual comumente praticadas no setor de

distribuigao de energia elétrica, trés formas de avaliagao podem ser mencionadas [51]:

1. Inspegao expedita: realizada em pontos pré-determinados da RPDA com a
finalidade de detectar a presenca de defeitos que estao afetando o fornecimento

de energia elétrica.

2. Inspegao minuciosa: realizada de forma detalhada e criteriosa, em todas as

estruturas, equipamentos e materiais das RPDA.

3. Inspecao de emergéncia: conduzida por equipes de prontidao através da

procura de falhas que estao afetando o fornecimento de energia elétrica.

Durante a realizacao das referidas modalidades de inspec¢ao, diversos tipos de
componentes das RPDA sao monitorados, a exemplo de: isoladores de distribuigao;
condutores elétricos; postes e cruzetas; chaves seccionadoras; para-raios; transforma-
dores; conexoes e emendas, dentre outros. Esta grande diversidade de componentes
avaliados nas I'Vs demonstram o alto nivel de complexidade inerente as atividades de
inspecao visual e a sua importancia para a manutenc¢ao da qualidade do fornecimento

de energia elétrica.
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2.3 Defeitos em Isoladores de Distribuicao

Dentre os componentes monitorados nas atividades de inspecao visual, os isoladores
de distribui¢ao requerem uma atengao especial, haja vista que estes componentes
isolam eletricamente os condutores energizados das estruturas de sustentacao das
RPDA. Eles também estao expostos a agao de influéncias externas, a exemplo de
mudancas climaticas e descargas atmosféricas, e podem apresentar alteracao de com-
posicao quimica, degradagao mecanica e reducao da rigidez dielétrica com o passar
do tempo [52]. Um defeito de isola¢do pode facilmente evoluir para falhas catastro-
ficas no sistema elétrico e/ou ocasionar riscos a seguranca de pessoas e animais que
estejam nas proximidades [8] [9].

Considerando as atividades de inspecao visual direcionados & identificacao de
defeitos em isoladores de distribui¢ao, em condic¢oes realistas de operacao, é possivel
listar os principais tipos de defeitos visiveis a olho nu e provéveis agentes causado-

res [4]:

1. Quebra, rachadura ou fratura: Danos mecanicos ocasionados na superficie
dos componentes em decorréncia de desgaste natural, descargas atmosféricas,
excesso de tracao de condutores elétricos ou agoes de vandalismo. Estas in-

conformidades podem gerar alteracoes visuais significativas nos isoladores em

relagdo ao formato, cor ou textura (ver Figuras e .

Figura 2.5: Imagens de componentes quebrados.

2. Deformacao: Danos fisicos presentes no corpo do componente polimérico
ocasionados por temperaturas elevadas ou altas tragdes mecénicas. As origens
tipicas para este tipo de defeito estao relacionadas as descargas atmosféricas,
curtos-circuitos e arcos elétricos acometidos nas redes de distribui¢ao. Estes

defeitos usualmente provocam alteracoes de formatos e cor dos componentes
(ver Figuras e[2.7h)).

14



(a) Rachadura. (b) Fratura.

Figura 2.6: Imagens de componentes ceramicos rachado e fraturado.

3. Manchas: Alteracoes de cor nos componentes proporcionadas, principal-

mente, por curtos-circuitos ou efeitos da poluigao atmosférica (ver Figuras E

e2.7d) [52].

(a) A (b) B () C (d) D

Figura 2.7: Componentes deformados (A e B) e com alteragdes de cor (C e D).

4. Auséncia de componentes: Inexisténcia de isolador, amarracao ou outro
componente. Podem ser ocasionadas por falhas na execugao do projeto ou de-
vido a danos mecanicos que ocasionem a completa destrui¢ao dos componentes

- relatados no item 1 (ver Figura [2.8).

5. Objetos estranhos: Presenga de artefatos estranhos nas proximidades do
isolador, tais como ninho de passaros e animais de pequenos porte. A Fi-
gura 2.9 ilustra como este tipo de inconformidade pode dificultar a visualiza-
¢ao completa dos componentes e também podem servir como uma fonte de

interferéncia para eventuais tarefas de inspecgao visual.
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(a) Componente isolador ausente. (b) Amarracoes ausentes.

Figura 2.8: Inconformidades relacionadas a auséncia de componentes.

Figura 2.9: Ninhos de passarinho localizados préoximos aos isoladores.

2.4 Sistema Inteligente de Inspecao Visual (SIV)

Para ampliar o nivel de compreensao sobre as potenciais alternativas para o desen-
volvimento de sistemas artificiais de inspecao visual de RPDA, apresentar-se-a, de
agora em diante, a denominagao de Sistema inteligente de Inspe¢ao Visual (SIV).
Para esta pesquisa, considera-se o SIV como um conjunto de tecnologias, composto
tanto por hardware quanto por software, que atua de forma combinada para exe-
cucao autonoma de determinadas tarefas inerentes as atividades de inspecao visual,
a exemplo da classificagdo do material/design de componentes e do diagnostico de
defeitos.

Dentre as possiveis abordagens para o advento de tecnologias inteligentes de
inspecao visual, Prates et al. [33] sugeriram o desenvolvimento de um sistema de
monitoramento automatizado, acoplado a um VANT (Veiculo Aéreo nao Tripulado),
que se utiliza de técnicas de aprendizado de méquina e de processamento digital
de imagens com o proposito de executar tarefas especificas das SIVs, a exemplo
da identificacao dos principais tipos de componentes isoladores e da avaliacao dos
seus respectivos status de conformidade. A Figura ilustra uma metodologia,

considerada como apropriada pelos autores, para compor um sistema de inspecao

16



visual automatico de RPDA. Neste exemplo hipotético de aplicagao, o drone seria
composto de um sistema de navegac¢ao autoénomo e teria uma camera CCD (charge-
coupled device) acoplada. Em um primeiro momento, ele realizaria o sobrevoo e
coleta de imagens/videos da rede de distribuigao, para posteriormente executar as
etapas de processamento das informacoes. A troca de sinais entre o drone e o

computador ocorreria através de comunicacao remota, sem fios.

\/\/\ Drone

Coleta
de imagens

danificado

Processamento m
das informagdes

Figura 2.10: Ilustragao de uma forma automatizada para inspegao de RPDA através

do uso de Drones.

Como pré-requisito para o progresso do desenvolvimento de sistemas inteligentes
de inspe¢ao adaptados as caracteristicas de mérito das RPDA apresentadas neste
capitulo, necessita-se desenvolver uma série metodologias que farao parte das etapas
de processamento da informacao das SIVs. Dentre as demandas identificadas para
area de visao computacional, pode-se mencionar algumas aplicacoes importantes,
a exemplo de: modelos inteligentes para extragao de caracteristicas e classifica-
¢ao dos tipos de componentes avaliados, independente do seu nivel de conformi-
dade [34], B3], 53], 32]; metodologias de segmentagao de imagens [32] e de elevacao
da imunidade a ruidos de planos de fundo (background invariance) [35]; técnicas
de regularizagao e otimizacao do processo de aprendizagem de modelos inteligen-

tes direcionadas ao diagnostico de inconformidades de componentes especificos das
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RPDA [33]. A Subsecao apresentard as principais abordagens, ainda conside-
radas no estado da arte, vinculadas aos estagios necessarios para compor um sistema

de inspecao visual automatico de redes elétricas de distribuicao.

2.4.1 Estado da Arte da Inspecao Automéatica

Os sistemas de inspecao visual automatizados de redes priméarias de distribuicao
aérea sao considerados como tecnologias de alto nivel de complexidade. Dentre as
dificuldades inerentes ao desenvolvimento de SIVs, algumas ja foram relatadas em
trabalhos académicos, tais como: alta variabilidade de planos de fundos provenien-
tes de ambientes reais (urbanos e rurais); diferengas nas condigbes climaticas e de
iluminagao de ambientes externos; presenga de circuitos energizados e sem isolagao;
além de mudancas réapidas de visao das cameras pertencentes aos equipamentos de
coleta de imagens [54, [55]. Outro obstaculo relevante esta relacionado a geragao
de datasets representativos para todo o universo de redes de distribuicao, tendo
em vista que os ativos monitorados podem apresentar diferencgas significativas de
formato, cor, textura e caracteristicas visuais de potenciais defeitos [51], 52].

Em relacao a etapa de aquisicao de imagens, alguns autores sugeriram, como
solugoes viaveis, a aplicacao de maquinas moveis, como Veiculos Aéreos Nao Tripu-
lados (VANTS) ou robos escaladores articulados [0, [7]. Cada uma dessas abordagens
possui caracteristicas particulares de nivel de autonomia de energia, capacidade de
acoplamento de carga e grau de liberdade para coleta das informagoes [7].

No que se refere ao desenvolvimento de sistemas inteligentes de analise de in-
conformidades em RPDA, existem diferentes metodologias incipientes relatadas na
literatura, que focam principalmente na identificacao de componentes e detecgao de
uma gama restrita de tipos de inconformidades. Nestas pesquisas, diferentes tipos
de algoritmos inteligentes foram empregados, a exemplo de: Sistema Nebuloso de
Inferéncia Adaptativo (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System - ANFIS), + (SVM)
e Hidden Markov Model (HMM) |7, 56]. Uma revisao da literatura cobre trabalhos
existentes de abordagens relacionadas as SI'Vs considerando diferentes aspectos tec-
nologicos, tais como: direcionamento do VANT para o objeto desejado, a influéncia
da precis@o da camera e uma ampla gama de métodos de classificagao [17].

Considerando o emprego de dispositivos 6pticos avancados em aplicagoes po-

18



tenciais para inspegao visual auténoma, além dos dispositivos CCD de cameras
digitais, ha a possibilidade de utilizar deferentes tipos de sensores de alta sensibi-
lidade [57, 58], ou dispositivos que cubram diferentes faixas espectrais, a exemplo
da radiagao infravermelha [59]. Isto possui potencial para fornecer respostas opticas
otimizadas a problemas especificos além de melhorar a identificacao de defeitos em
materiais isolantes e conexoes pertencentes as redes de distribuigao.

Levando em consideracao a implementacao de técnicas de aprendizagem pro-
funda para o desenvolvimento de metodologias relacionadas as tarefas de inspecgao
visual inteligente de RPDA, foi apresentado um estudo inicial sobre as possibilida-
des e desafios da utilizacao de redes convolutivas aplicadas aos seguintes estagios
de processamento da informacao: metodologias de navegagao por VANT; técnicas
deteccao de objetos; mapeamento e identificacao de componentes de redes eléctri-
cas [18]. Apesar do elevado potencial da aprendizagem profunda no campo da visao
computacional, ao melhor conhecimento dos autores, ainda nao existem tecnologias
consolidadas ou uma diversidade de estudos que apresentem solugoes adequadas para
as demandas de geracao artificial de base de dados, classificacao de componentes de

distribuicao e diagnostico de seus respectivos niveis de conformidade.
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Capitulo 3

Sistemas Inteligentes de Classificacao

As principais etapas de um sistema de reconhecimento de padroes sao a aquisigao
de dados, o pré-processamento, a extracao de caracteristicas e a classificacao dos
padroes [60), [61]. A Figura exemplifica um diagrama de operacao tipico de
um sistema de classificagao. Estes sistemas também podem ser interpretados como
modelos capazes de associar um determinado evento de entrada a uma classe de
padroes previamente conhecida [62] ou a novas classes (também intituladas como
novidades), reconhecendo caracteristicas que se diferem, em certos aspectos, dos

dados disponiveis durante as etapas de ajuste dos parametros do sistema [63, [64].

Decisao
—_— A
Pré- Extracdo de . — B
# - # Classificador —»
caracteristicas

processamento .
k‘ LA Padrio de — N

Sinal medido .
caracteristicas

Figura 3.1: Fluxo de operacao de um sistema de classificagao.

Um sistema inteligente de classificagdo, por sua vez, deve ser constituido por
um modelo matematico capaz de ser otimizado através de um conjunto de dados de
entrada e/ou saida. De forma simplificada, pode-se dizer que o referido sistema é

13 79 2. ‘A . . .
capaz de “aprender” através de experiéncias anteriores (etapa de treinamento) em
relacdo a um determinado tipo de tarefa. Ao longo do processo de aprendizado,
realiza-se a otimizacao continua do modelo até que seu desempenho alcance um de-

terminado patamar [65]. No caso do fluxo de operacao ilustrado na Figura , a
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inteligéncia do sistema esta situada no classificador, etapa onde ocorre o processo de
decisao. Dentre a grande diversidade de algoritmos inteligentes, também é possivel
identificar determinadas arquiteturas que podem aglutinar mais de uma etapa ine-
rente ao fluxo de operacao do sistema de classificagao. Na aprendizagem profunda,
por exemplo, as etapas de extragao de caracteristicas e classificacao costumam ficar
distribuidas em diferentes camadas do modelo computacional [66].

Os projetos de sistemas inteligentes de classificacao sao normalmente constitui-
dos por duas etapas principais. A primeira delas esta relacionada as atividades de
selecao, treinamento e validagao do modelo. A segunda etapa é responsavel por
testar o modelo ja treinado, avaliando sua capacidade de identificar corretamente
novas amostras. De modo geral, o objetivo do treinamento é encontrar uma fungao
discriminante que seja capaz de classificar os eventos de interesse, para que o modelo
apresente baixa ocorréncia de classificagoes incorretas [67]. Assim, um classificador

pode ser definido por uma fungao C7,, expressa da seguinte forma
Cp:RY = Q, (3.1)

onde Q = {wy, ...,w, } € 0 espaco de classes do problema, N ¢é o ntimero de atributos
necessarios para realizar a classificacao e p é o nimero de classes possiveis. Um
sistema de classifica¢do canonico, apresentado por Kuncheva [68], ¢ considerado

como um conjunto de p fungoes discriminantes que podem ser organizadas da forma

G = {g1(x), ..., 9p(x)}, em que
g RY S Ri=1,..,p, (3.2)

e cada um produz uma pontuacao para a respectiva classe. A func¢ao com maior
resultado de saida é escolhida para compor o rotulo (label) do classificador. Essa
escolha do label é conhecida como regra de associa¢ao mdzrima, podendo ser expressa
como

CL(x) = w; € Q <= gmax(x) = max|[g;(x)],i=1,...,p (3.3)

As funcoes discriminantes particionam o espaco de caracteristicas RY em p re-

gides de decisao (ou regides de classificagao), denotadas por Ry, ..., R,, sendo:

Ri = {x|x € RY, gi(x) = max[gp(x),k =1,....d},i=1,....p. (3.4)
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A regiao de decisao para a classe w; é o conjunto de pontos para os quais a i-ésima
funcao discriminante tem a maior pontuacao. Essas regides de decisao sao especifi-
cadas pelo classificador Cp, ou, de forma equivalente, pelas func¢oes discriminantes

presentes em G.

3.1 Problemas de Decisao entre Hipoteses

Considerando a discriminagao entre duas hipoteses (decisao binaria), Hy e Hy, o
problema de classificacao pode ser entendido através do diagrama apresentado na
Figura Para estas hipoteses, normalmente se associa H; & classe de interesse
(hipotese positiva) e Hy representa a classe nao relevante (hipotese negativa). Consi-
derando que as referidas hipoteses sao associadas a uma tnica saida, de acordo com
uma determinada regra de decisao estabelecida pelo usuério, é possivel representar
um ponto no espago de observacao através de um conjunto de valores, expresso por
r, mapeados em uma regiao do espago de dimensao p. Obtém-se, por conseguinte,

0 vetor:

r=[ry,re, ..,y (3.5)

O mecanismo de transicao probabilistica, também representado na Figura [3.2]
gera pontos de acordo com as funcgoes de densidade de probabilidade condicionais
Py, (R[Hy) e Py, (R|H:). Segundo Shanmugan e Breipohl [69], quando as referi-
das fungoes sao conhecidas (ou podem ser estimadas), pode-se utilizar procedimentos
classicos para tomada de decisao, tais como: Neyman-Pearson, Minimax, Bayes e
Méximo a Posteriori (MAP).

A decisao entre as hipoteses também pode ser realizada através de uma sequéncia
de observagoes do processo avaliado. Considerando o sinal (fonte) de interesse como
s e que a fonte de sinais pode conter ruidos aditivos, representados pela variavel n,

o sinal observado r pode ser obtido como

Hy:r=n (3.6)

Hi:r=n-+s (3.7)

Espera-se que o sistema de classificagao opere sobre o sinal recebido (r) e seu

processo de decisao ocorra para uma das duas hipoteses. Uma regra de decisao define
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o particionamento do espaco de observacao nas regioes Z; e Zy, para as quais sao
associadas as hipoteses H e Hy, respectivamente, a depender dos valores observados

emr.

Espago de
observacao

Mecanismo de Transi¢do
Probabilistica

(RI1H)

l;

Fonte

Prin,

Ho

Regra de
decisdo

Figura 3.2: Problema de classificagdo entre duas hipoteses (decisao binéaria).

De acordo com Van Tress et al. [70], o critério de Bayes pode ser empregado
baseando-se em dois pressupostos. No primeiro deles, as saidas das fontes sao gover-
nadas por atribuigoes de probabilidades a priori, indicadas por P,(.) e P,1(.). Estas
probabilidades representam as informagoes do observador sobre os valores proveni-
entes da fonte. O segundo pressuposto esté relacionado as fungoes custo inerentes
aos quatro cursos de acao possiveis, sendo eles: Lo ro, La1,m0, Lri,m1 € Laoa- O
primeiro subscrito indica a hipétese escolhida e o segundo, a hipotese verdadeira. De
posse dessas informagoes, ¢ possivel tracar a fungao risco Ry em termos das fungoes

de densidades de probabilidades condicionais e das regioes de decisao:

Ry :PTO<LHO,HO)/ Prmy (R[Hp)dR
+77ro(£H1,Ho)/ Pr|HO<R|H0>dR

2 (3.8)
+7Dr1<£H1,H1)/ Py, (R|Hp)dR

Z1

+Pr1(£HO,H1)/ Py, (R|Hy)dR,

20
onde P,o(Lu1,11), por exemplo, apresenta a probabilidade a priori relativa ao curso

de acao em que H; foi a hipotese escolhida, sendo condizente com a hipotese ver-
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dadeira, vinculada a classe de interesse. Conforme apresentado na equagao [3.8 de
acordo com o critério de Bayes, é necessario delimitar as regioes de decisao Z; e Z,
de tal maneira que a fungao risco seja minimizada.

Ainda considerando a equagao [3.8] pode-se inferir duas modalidades de célculo
de probabilidade:

1. Probabilidade de detecgao (Pp):

Pp = / Pun, (R|Hy)dR, (3.9)
z1

Este parametro esta relacionado com a medida de acerto de discriminagao da
classe de interesse, podendo ser definido como a probabilidade do classificador

de identificar a hipotese positiva (Hp) corretamente.
2. A probabilidade de falso alarme (Pr):

Pr = / Pun, (R|Hy)dR. (3.10)

A Pr esta relacionada & aprovacao do classificador de exemplos da hipotese

negativa (Hy) como pertencentes a classe de hipoteses positivas (Hy).

A partir da simplificacao da equacao [3.8] é possivel definir as regides de decisao

presentes no espaco de observacao através da declaracao [70]:

Pr\Hl(R‘Hl) > Hi Pro(ﬁHl,Ho - EHO,HO)
Pojny(R[Ho) =" Poi(Laom — Lavm)

A razdo de verossimilhanga, L(R), entre as func¢oes densidade de probabilidade da

(3.11)

fonte, em cada hipétese, maximiza a discriminacao do sinal de interesse:

By, (R[Hy)
LR)= —F——~. 3.12
( ) Pr|H0 (R|H0> ( )
O valor de patamar A pode ser calculado através da equacgao [3.13
ro(L - L
\ = Pro(Lu1,m0 HO,H0) (3.13)

Pri(Lrom — Laim)
Dessa forma, o emprego do critério de Bayes viabiliza a realizacao do Teste da Razao

de Verossimilhanga (em inglés, Likelihood Ratio Test - LTR), definido por:

L(R) =27 . (3.14)



Se a razao de semelhanca L(R) for maior que A, decide-se por Hj, caso contrério,
escolhe-se Hy. No limite, quando L(R) = A, pode-se decidir tanto por H; como por
H, [68].

3.1.1 Decisao entre Mnltiplas Hipoteses

Considerando um sistema de classificacao em que sao avaliadas multiplas hipoteses
(decisao p-aria), conforme diagrama ilustrado na Figura , é possivel verificar que
o espago de observagao foi dividido em p regioes, estabelecidas na regra de decisao
para Py, (R|H;) [69).

Espago de
observacao

Decisao
H

— Hy / Prin (R1H) 0

— H,
e H1

Fonte .
. Hp-l

e Hp_1

Regra de
decisdo

Figura 3.3: Problemas de decisao entre multiplas hipoteses (decisao p-aria).

Para este caso, a expressao do risco ¢ construida a partir da equacgao [70],

que incorpora todas as classes H,_; presentes no processo de decisao:

,_.

p—1 p—1

Proy(Lrtin) / Puyu (RIH,)dR (3.15)

=0 7=0 i

.

Os espagos de observagao sao definidos por z;; as probabilidades a priori sao P,; e as
fungoes custos sao obtidas através de L; ;- 0 primeiro subscrito aponta a i-ésima
hipotese escolhida e o segundo corresponde j-ésima afirmagao verdadeira.

Este sistema de classificagao também pode ser tratado através de um conjunto

de p problemas de detec¢ao binaria entre H; e H;, considerando j = 1,...,1 —
1,1+1,...,pou utilizando discriminadores apropriados para problemas de multiplas
hipoteses.
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3.2 Algoritmos de Classificagao

Nas areas de inteligéncia computacional e estatistica, os algoritmos de classificagao
aparecem como ferramentas poderosas para identificagao de quais tipos de catego-
rias (subpopulagbes) pertencem as novas observagoes num determinado conjunto
de dados. Na terminologia de aprendizado de maquina [71], o termo aprendizado
supervisionado (em inglés, supervised learning) pode ser considerado como uma
instancia de aprendizagem por comparacao, que consiste em alguma medida de per-
formance da diferenca entre as saidas dos modelos e seus respectivos rotulos. Isto
implica que uma base de dados de observacoes corretamente identificadas esta dis-
ponivel. Nos casos semi-supervisionado ou nao-supervisionado, por outro lado, o
processo de aprendizagem pode ocorrer através de agrupamentos (em inglés, clus-
tering), que envolve a organizacao de dados em categorias com base em alguma
medida/comparagao de similaridade ou distancia [67].

Um modelo computacional concebido para classificacao de padroes é conhecido
como classificador. O termo “classificador”, em algumas situagoes, também se re-
fere a uma funcao matematica implementada por um algoritmo que mapeia dados
de entrada em uma determinada categoria. Atualmente, existe uma grande vari-
edade de modelos conhecidos na literatura, com niveis de complexidade e custos
computacionais distintos. O processo de escolha do classificador é uma atividade
heuristica que requer analises apuradas e um grande ntimero de testes para cada
tipo de dataset trabalhado. Estas limitacoes na escolha dos algoritmos de classifica-
¢ao podem ser explicadas a luz dos teoremas no free lunch [72], que estabelecem
que, para qualquer tipo modelo inteligente, elevados desempenhos sobre uma deter-
minada classe de problemas sao compensados pela reducao de performance sobre
outras classes [73] [74]. Deste modo, ainda nao é possivel determinar a existéncia de
um “modelo universal” mais eficiente para todos os tipos de tarefas.

No entanto, alguns modelos computacionais ja demonstraram vantagens competi-
tivas para determinados tipos de base de dados. Certos classificadores se mostraram
mais adequados para sinais de audio, por exemplo, enquanto outros se adéquam me-
lhor a dados matriciais, como imagens e videos. Neste capitulo, serd abordado um
conjunto de classificadores classicos que ainda sao muito empregados em aplicagoes

da area de inteligéncia computacional.
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3.2.1 Rede Neural Artificial (RNA)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser interpretadas como modelos com-
putacionais, biologicamente inspirados, capazes de aproximar fung¢oes nao-lineares
complexas e de realizar reconhecimento estatistico de padroes [75] [76]. Para Hay-
kin [77], a RNA é um tipo de processador macigamente distribuido, composto de
unidades de processamento simples, conhecidas como neurénios ou perceptrons. Es-
tes neurdnios possuem um conjunto de pesos sinapticos (ou elos de conex@o), que
sao capazes de armazenar informacoes experimentais e torna-las disponiveis para

uso posterior do modelo computacional.

Neurodnio Artificial: Para melhor entendimento do comportamento da RNA,
faz-se necessaria uma breve descricao de um dos seus principais componentes cons-
tituintes - o neuronio artificial. A Figura ilustra um modelo para o neurénio

artificial e seu respectivo fluxo de sinal.

Neurénio

Entradas

Figura 3.4: Modelo de neurdnio artificial e respectivas conexoes na RNA.

Este modelo apresenta trés elementos principais:

1. Um conjunto de pesos sinapticos ou elos de conexao (wyy, Wk, . ., Wgm), que

serao multiplicados pelos sinais de entrada (x1, xa,..., Ty);

2. Um bloco somador v (.), que fara a somatoria dos sinais de entrada ponderados

pelos respectivos pesos sinapticos, promovendo uma combinacao linear;

3. Uma fungao de ativagdo ¢(vy), que é empregada para fornecer um comporta-

mento nao-linear a funcao de entrada e também para restringir a amplitude
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de saida de um neurénio [78].

Obtém-se entao a seguinte equacao para a saida do combinador linear:
m m
v = Zwkjafj + b, = Zwkj:vj, (3.16)
j=1 J=0

onde by é o viés ou bias, representado na Figura [3.4] como wiy = b. O sinal de saida

do neurénio sera definido por
Yk = (vr), (3.17)

No caso da funcao de ativagao ¢(.), sera realizada uma descrigao mais aprofundada

na Subsegao [3.6.5]

Perceptron de Miiltiplas Camadas (MLP): As redes neurais artificiais nor-
malmente sao constituidas por diferentes estégios de processamento, também co-
nhecidos como camadas. Para melhor definicao dos referidos estagios, podemos
exemplificar um modelo de rede como mostrado na Figura [3.5] formado por um
conjunto de unidades sensoriais que representa a camada de entrada; uma ou mais
camadas ocultas (constituidas por neurénios) e uma camada de saida composta por

nos computacionais [77].

(1)
Vi
V1(3) @(-)(3)
Classe 1
X1 - by, F—
v Classe 2
X2 - asse
[ho [

3
q Classe N

[th—%

Camada de

entrada
- J
h'd h'd
Primeira camada Segunda camada Camada de saida
(oculta) (oculta)

Figura 3.5: Planta arquitetural de Rede Neural Artificial (RNA) do tipo Multi-Layer

Perceptron com duas camadas ocultas.

28



Segundo Goodfellow et al. [79], estes modelos mateméticos também sao conhe-
cidos como redes neurais feedforward (em portugués, “alimentados para frente”).
Para este tipo de RNA, um sinal de entrada, definido em x = [x1, 29, ..., ], se pro-
paga para frente através da RNA, camada por camada, resultando em uma categoria

(classe), expressa por

y = f(x; W). (3.18)

Sendo que W representa os parametros dos pesos sinapticos e dos bias. Posterior-
mente, os valores de W podem ser ajustados para se obter a melhor aproximacao
da funcao desejada. Este tipo de rede neural ¢ formalmente intitulada de Percep-
tron de Multiplas Camadas (em inglés, Multilayer Perceptron - MLP). A Figura
ilustra o grafo arquitetural de uma RNA do tipo MLP, com a presenca da camada
de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. Nesta imagem, também
é possivel identificar a presenca de diferentes tipos de funcao de ativagao, a exem-
plo da funcdo tangente hiperbélica (apresentadas matematicamente como (.)) e
©0(.)?) e a funcdo Softmax (p(.)®).

Na arquitetura da RNA do tipo MLP, nao estao presentes conexoes de reali-
mentacao entre os seus neurdnios, em que as saidas dos perceptrons sao conectadas
novamente as suas proprias entradas. Quando a rede neural artificial é adaptada com
conexoes com realimentacao, ela é usualmente chamada de rede neural recorrente
(em inglés, Recurrent Neural Network - RNN) [80].

A rede neural Multilayer Perceptron ainda se mostra uma ferramenta bastante
util para resolver problemas de classificacao e regressao através da modalidade de
treinamento supervisionado, a exemplo do algoritmo de retropropagacao de erro

(backpropagation) [67], que sera mostrado mais adiante neste capitulo.

Aprendizagem por corregao de erro: Voltando para o caso do neurdnio ar-
tificial (Figura [3.4)), é possivel descrever uma forma simples de corregao dos pesos
sindpticos através da minimizagao do sinal de erro da saida, e,(n). Este parametro

pode ser definido por
ex(n) = pr(n) — yr(n), (3.19)
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onde pi(n) é a saida desejada e yx(n) corresponde a saida real do k-ésimo neurénio.
A variavel n equivale ao indice da iteracao do algoritmo de aprendizagem. Conforme
apresentado por Hastie et al. [67], torna-se possivel definir o valor instantaneo do

erro quadratico para o neurénio £ como

L,
E(n) = Sei(n), (3.20)
Os ajustes iterativos dos pesos sinapticos continuam até que um critério de parada
externo seja satisfeito. Esta regra da minimizacao de E(n) é chamada de regra delta,

onde o ajuste Awy;(n) aplicado ao peso wy; no passo n, ¢ definido por [71]:
Awgj(n) = nex(n)z;(n), (3.21)

onde 7 é a taxa de aprendizado positiva restrita ao intervalo 0 < n < 1, que controla
o ajuste aplicado ao vetor de pesos sinapticos em cada iteracao n. O valor atualizado

do peso wy; pode ser determinado por:

Também com foco no ajuste dos pesos sinapticos, existem diferentes algoritmos
direcionados & etapa de otimizacao. Um exemplo é o algoritmo de descida estocéstica
de gradiente (em inglés, Stochastic Gradient Descent - SGD) [75]. O SGD tem
demonstrado desempenhos satisfatorios para a otimizacao de diferentes arquiteturas
de redes neurais, uma vez que este algoritmo se comporta bem para casos mais
desafiadores — quando existem fung¢oes custo de alta dimensionalidade e com um

elevado ntimero de minimos locais [79].

Algoritmo de Retropropagacgao: O algoritmo de retropropagagao (conhecido,
em inglés, como backpropagation error), foi desenvolvido com o objetivo de com-
por uma forma computacionalmente eficiente para otimizagao dos pesos sinépticos
de diferentes modelos inteligentes, a exemplo das redes neurais dos tipos MLP, con-
volucionais e recorrentes [79]. De forma simplificada, a operagao de retropropagagao
participa iterativamente no treinamento dos parametros ajustaveis dos referidos mo-
delos computacionais, a partir de condig¢oes iniciais definidas de forma arbitraria ou
com auxilio de algum pré-ajuste (implementagao de técnica de transferéncia de co-

nhecimento) [33]. Em determinados casos, este algoritmo viabiliza que os modelos
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empregados desenvolvam estruturas internas adequadas para dominios particulares
dos tipos de tarefas a serem executadas.

Rumelhart et al. [81], em sua relevante publica¢ao na revista Nature, intitulada
de “Learning Representations by Back-propagating Erros”, descreve o refe-
rido método de aprendizado e o apresenta como uma forma iterativa de ajuste dos
pesos sinapticos de modelos inteligentes de modo a representar caracteristicas im-
portantes dos dominios das tarefas propostas. Objetiva-se, com esta abordagem,
minimizar a diferenga entre o resultado computado para o vetor de saida (y) e o
valor desejado, expresso pelo vetor de rotulos, p. De acordo com o mesmo autor,
o algoritmo de retropropagagao de erro se inicia com a operacao de diferenciagao
de uma funcao que representa o erro de classificacao obtido na camada de saida
do modelo computacional. Este erro é conhecido como funcao custo ou indice de
desempenho, representado matematicamente como L. Neste cenario, o valor de £
determina o desempenho da aprendizagem do modelo. Esta funcao também esta
associada aos valores de e;(n), estabelecidos na equagcao , podendo ser expressa

LIf(x; W), ] = L(y, D), (3.23)

sendo que x e W representam os sinais de entrada e os pesos sinapticos, respec-
tivamente. Levando em consideracao um dos principais requisitos do algoritmo de
retro-propagacao, a etapa de diferenciacao, torna-se necessario computar as deriva-
das parciais da funcao custo em relacao aos seus respectivos pesos sinépticos, de
acordo com 0L/Owy;. Para simplificagdo deste processo, é possivel representar a

operagao de diferenciacao através da regra da cadeia do calculo, segundo a forma:

oL . oL 86k 8yk 8vk

o . .24
Owy;  Oey, Oy, Ovy, Owy; (3.24)

Segundo Haykin [77], a equagao representa o fator de sensibilidade do modelo
computacional. A partir desta operacao, serao definidas as dire¢cbes mais adequadas
para o ajuste dos parametros wy; e by; do modelo no espaco de pesos. Considerando
um tipo especifico de fun¢ao custo, que representa o erro médio quadratico (em
inglés, Mean Square Error - MSE), é possivel definir o valor instantaneo da energia

média do erro da funcdo, Lo(y,p) [76]. Para o n-ésimo padréo de de treinamento,
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a funcao custo do tipo MSE pode ser expressa por:

Latn) = 5 sl = 5 D lsn) — mlm)]”, (325)

1 k=1

1K K
2

k=

onde a constante K determina o ntumero de classes do modelo. A partir da equa-
¢ao [3.25] combinada a[3.24] é possivel definir alguns parametros que compoem o fa-
tor de sensibilidade para este caso particular de L(y, P), sendo eles: 0Lg/0cy = ex;
Oer /Oy = —1; Oyy./Ovg = @' (vg) e Oug /0wy, = yg. Por conseguinte, a equagao m

podera ser expressa como

0Lo(n)

W = —ex(n)¢' (vr(n))yr(n). (3.26)

Uma forma simples de implementar o gradiente descendente no espaco de pesos,
em que serd dado o processo de otimizacao da funcao que representa o modelo
inteligente, pode ocorrer através da correcao dos valores de 0Lq/0wy; a partir de
uma constante de proporcionalidade, definida como n [8I]. De acordo com a regra
do delta, apresentada na equacao m pode-se obter Awy;(n) conforme:

9Lo(n)

Awy;(n) = —nm. (3.27)

O emprego do sinal negativo indica a direcao de descida do gradiente no espaco de

pesos. E possivel também obter o gradiente local d;(n) através da equacdo [77]:

0Lq(n) Oek(n) yx(n)
S(n) = , 3.28
k(n) Oek(n) Oyk(n) Ovj(n) (3:28)
em que 0x(n) pode ser apresentado, de forma mais compacta, por
__0Lg(n) _ /
3(m) = = G = i) ). (3.29)

Deste modo, o parametro de ajuste Awy;(n) pode ser escrito de forma equivalente

Awyy(n) = —nd(n)ye(n). (3.30)

Considerando o comportamento da equacao |3.30, o valor de Awy;(n) nao con-
p J
verge tao rapidamente como em técnicas que empregam derivagoes de segunda or-

dem, contudo a retropropagacao é mais simples de ser implementada e possui menor
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custo computacional [8I]. Como abordagem adicional, focada na otimizacao de de-
sempenho do modelo computacional, é possivel incorporar um termo de aceleragao

ou momento «, resultando na equagao [3.31}
Awyj(n) = —nd(n)yk(n) + aAwy;(n — 1). (3.31)

Para este segundo caso, o calculo do gradiente é utilizado para otimizagao do ponto
de velocidade no espaco de pesos, ao invés de ficar restrito somente & sua posigao,
conforme foi apresentado na equagao [3.30]

Com o intuito de promover o aprofundamento teérico do algoritmo de retro-
propagacao, faz-se necessaria a realizacao de uma analise complementar do pro-
cesso de treinamento da rede neural do tipo perceptron de multiplas camadas, cuja
arquitetura ainda é muito utilizada na resolugao de problemas praticos de classi-
ficagao /regressao inteligente do tipo supervisionada [31]. Delimitando o foco no
treinamento de modelos para miltiplas classes, implementa-se a funcao de ativacao
do tipo Softmax na camada de saida [67]. Para calculo da fungao custo, emprega-se

a fungao de Entropia Cruzada, expressa por L, que pode ser escrita na forma [82]:

L0705 W), D) = 2o 3" ~pilog fu(x). (332)

k=1
A constante K determina o nimero de classes do modelo e fx(x) é a fungao de
ativagdo Softmax, que compoe um dos elementos do vetor f = [fi(a),..., fx(a)],
definido por
exp|ax(x, W)]

fr(x) = S explon(x, W) (3.33)

As variaveis de entrada da equagao|3.33] que geram os parametros do vetor a(x; W) =

[a1(x, W1), ..., ax (X, Wg)], podem ser computadas através de
ar(x; W) = Wix +b. (3.34)

em que x é o vetor de entrada e W representa as matrizes de pesos sinapticos, Wy,

e bias, b. A partir do mesmo procedimento de regra da cadeia, apresentado na

equagao [3.24] ¢ possivel definir 0L;/OW, como:

9L,  da OfOL,  Da AL,
OW, OW,0a of OW, da

(3.35)
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Considerando 0Ls/0a e da/OWy, é possivel fazer uma série de equacionamentos
para facilitar o célculo do fator de sensibilidade da retro-propagagao [83, [7§|. Para
o primeiro termo, obtém-se a seguinte relacgao:

or,

(3.36)

No caso de 0a/dwy, derivando individualmente cada termo de ay, é possivel formular

a relagao da;j/0Owj, como segue:

da; avav Wix, sej=k

94 _ ] o (3.37)
OWj 0, se ] #k

A relagao apresentada na equagao [3.37] produz uma matriz esparsa, contendo o

vetor x na sua k-ésima coluna e os termos restantes iguais a zero [78]. Por conse-

guinte, a combinacao das equacoes e resulta em:

OL, R
oW, —(p —y)x! = -&xT. (3.38)

Isto implica que o célculo do fator de sensibilidade deste modelo é dado pela multipli-
cacao do erro, £ = (p —y), pela matriz de entrada, x*. Em um segundo momento,
considerando um modelo com fungoes de ativagao similares em todas as N camadas
ocultas e uma funcao Softmax na camada de saida, os gradientes do k-ésimo vetor
de uma matriz de parametros serao dados por:
9L, daNtl) gN+1) — _|Le(N+1) (3.39)
8W,(€N+1) aW;{N—H) k ’

onde (N + 1) corresponde ao indice da camada de saida, HY ¢ uma matriz contendo

os valores das funcoes de ativacdo das camadas ocultas correspondentes ¢ EWN+Y

corresponde ao erro da camada de saida. Para a camada anterior, de ntimero /V,

pode-se considerar:

OL, _ _ 9™ oh™ 0a™h ., (3.40)
owM oW 9alM pp(Y)
em que o valor do erro E™) pode ser definido como
(N) a(N+1
g = 8h_(N)8a( (;))S(N“). (3.41)
da;, ' Oh,
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De forma simplificada, a equacao |3.40| pode ser reescrita utilizando a igualdade

contida na equacao [3.41] da forma:

0L, B Hay)
Ny N
ow  pw

sendo que o erro £W) | definido em termos de EN*Y . ¢ calculado de forma recursiva.

EW), (3.42)

Para um valor arbitrario de n, < N, o valor de £ pode ser obtido de acordo com
os parametros da equagao |3.43

Oh") galretl)

glne) =
ne) ne)
6:&1,(C 8h,(c

g(nc-‘rl) — S(nC)[W(nc+1)]Tg(nC+1)’ (343)

onde S(%) = gh") / 8a,(€nc) contém as derivadas parciais das fungoes de ativacao
pertencentes as camadas ocultas, localizadas em fungao da entrada de pré-ativagao.

O termo [WetD]T = game+1) /gh{") ¢ definido em funcio da seguinte relagao [78):

a(nc—i-l) (h(nc)) _ W(nc+1)h(nc) + b(nc-ﬁ-l)‘ (344)

Como resultado, os gradientes da n-ésima camada podem ser computados através

de multiplicagoes matriciais:

0L,
aW’(g’l’Lc)

= —H" V8 [WinetD]T | gM[WNHDT W+ (3 45)

A partir da analise do conjunto de equacOes apresentadas para o algoritmo de
retropropagacao e realizando uma releitura do comportamento da RNA exempli-
ficada na Figura [3.5] pode-se afirmar que a atualizagdo dos gradientes segue um
fluxo condizente ao ilustrado no diagrama da Figura Neste diagrama de fluxo,
cuja representacao esta limitada a apenas duas camadas ocultas, é possivel identi-
ficar tanto a relacao entre os parametros apresentados na equacao quanto as
multiplicagdes matriciais em cascata que compoem a equagao [3.45] Exemplos de
metodologias inteligentes que empregam a referida arquitetura de RNA para tarefas
de classificacao multi-classes podem ser encontradas em [31], 53].

De acordo com LeCun et al. [84], é possivel otimizar o processo de retro-propagagao
através da implementacao de técnicas heuristicas. Dentre as abordagens avaliadas
pelo autor, vale mencionar: procedimentos de tratamento da base de dados de trei-
namento, tais como mistura (shuffling) e normalizagao; critérios de inicializagao dos

pesos sinapticos; modalidades de treinamento (estocastica ou por lote) e ajuste de
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hiper-parametros, a exemplo da taxa de aprendizado 1 e do termo de momento a.
Em suma, o emprego dessas técnicas, implementadas de forma isolada e/ou combi-
nadas, pode gerar ganhos consideraveis no desempenho de treinamento do modelo e

proporcionar melhor adaptagao a diferentes dominios das tarefas a serem executadas.

Fa.244 =-> g (R@) = WORD 4+p®) > £@ = SOWEHDT@H) < gq 245 |
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Figura 3.6: Diagrama de fluxo de atualiza¢ao da retro-propagagao erro de uma RNA

do tipo MLP com duas camadas ocultas.

Com foco na melhoria da capacidade de generalizacao dos modelos, Moore et
al. [85] apresentou um conjunto de técnicas para puni¢ao da complexidade de al-
goritmos que apresentam problemas de variancia. No campo de inteligéncia com-
putacional, altas variancias podem significar que os modelos estao sujeitos a ruidos
ou ajustados para dados de entrada muito especificos, incorrendo em uma condigao
indesejada de sobre-treinamento (em inglés, overfitting) [78]. Estas modalidades
de penalizacao atuam na etapa de retropropagacao e também sao conhecidas como
uma forma de regularizac¢do. Nestes casos, incorpora-se mais um termo AgLr(W) a

funcao custo, resultando em

L(f(x; W), D) = Lp[f(x; W), D] + ArLr(W), (3.46)

onde Lp[f(x; W), p] ¢ a medida de desempenho da rede, ja apresentada na equa-
¢ao[3.23] O parametro Lr(W), por sua vez, é conhecido como fun¢ao de punigao da

complexidade, que depende unicamente dos pesos sindpticos W. A constante \p é
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chamada de pardmetro de reqularizacao e representa a importancia relativa do termo
de punigao da complexidade em rela¢do ao termo de medida de desempenho [77].
Tanto o algoritmo de retropropagacao quanto as técnicas de penalizagao da fun-
¢ao custo também podem ocorrer em modelos inteligentes mais exéticos, como é caso
das Redes Generativas Adversarias (GAN), apresentadas por Goodfellow et. al [21].
Para o célculo das penalidades, conhecidas como fatores de diversidade, adicionam-se
novos parametros a funcao custo [86]. Obtém-se, por conseguinte, uma combinagao
das equacgoes de otimizacao de redes generativas, propostas por Goodfellow, com
fungdes ARL,(G) que penalizam comportamentos indesejados no treinamento dos
modelos computacionais, a exemplo do mode collapse [87]. De forma simplificada,

a equacao resultante pode ser definida por:

mGin max Legan(D,G) — AL, (G) (3.47)

onde G e D representam, respectivamente, os modelos do Gerador e Discriminador
das GANs [21]. Vale ressaltar que é necessario que a fungao custo do modelo com-
putacional seja integralmente diferencidvel para que a retropropagacao de erro se
torne vidvel. Isto implica que os parametros vinculados a regularizacao e aos fato-
res de diversidade também devem ser respeitar as caracteristicas supracitadas. As
abordagens heuristicas de otimizacao dos algoritmos e as técnicas de regularizacao

serao descritas de forma mais aprofundada no Capitulo [3.4]

Algoritmos de otimizagao: Durante o estagio de treinamento de diversos tipos
de modelos inteligentes, a exemplo das redes neurais convencionais e das redes con-
volutivas, torna-se necessario o calculo da fungao custo, L[f(x; W), p], e posterior
execucao de um algoritmo de otimizagao para ajuste dos parametros do modelo
de forma rapida e assertiva [88]. Para implementagao do algoritmo de otimiza-
¢ao, é muito comum o uso do gradiente descendente (em inglés, Gradient Descent -
GD) [89] em combinagao com o método de retropropagacao de erro (backpropaga-
tion) - apresentado na subsecao anterior.

Contudo, o gradiente descendente nao se mostra como uma rotina adequada
para o treinamento de modelos que apresentem um ntmero elevado de parametros

ajustaveis - como ocorre na maioria dos algoritmos de aprendizagem profunda [90]-,
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ou para base de dados de treino que possuam um grande ntmero de exemplos -
existem atualmente datasets com milhoes de imagens [91]. Esta rotina necessita
calcular os gradientes para todas as instancias na base de dados de uma tnica
vez, acarretando em um custo computacional demasiadamente alto, que poderia
dificultar ou até inviabilizar o treinamento de muitos modelos computacionais [92].
Deste modo, de forma a mitigar os problemas inerentes ao gradiente descendente e
melhorar do desempenho de treinamento, existem algumas alternativas de algoritmos

de otimizacao que serao descritas a seguir.

e SGD: O gradiente descendente estocdstico (do inglés, Stochastic Gradient Des-
cent - SGD) pode ser definido como um método iterativo desenvolvido para
suprir algumas deficiéncias especificas do algoritmo de otimizagao do tipo gra-
diente descendente [89]. O SGD substitui o gradiente real, que é calculado a
partir de todo o conjunto de dados do dataset de treino, por uma estimativa
aproximada. Deste modo, o gradiente sera calculado a partir de exemplos ale-
atorios dos dados de treino e de seus respectivos rotulos [92]. A sua equagao

caracteristica pode ser vista na forma:

Uma adaptacao possivel para o SGD é chamada de gradiente descendente por
lote (em inglés, Mini-batch gradient descent) [93]. Nesta operacao, o algoritmo
de otimizacao realiza uma atualizacao de parametros para cada mini-batch
(amostra aleatoria de um conjunto de dados) com n nimero de exemplos. A

equacao resultante pode ser definida como

Wi =W, —nVL [ F(xEFM W), pltn | (3.49)

Segundo Ruder [92], a equacao m proporciona alguns beneficios importan-
tes para a etapa de treinamento de algoritmos inteligentes, tais como: redugao
na variacao das atualizagoes dos parametros, o que pode ocasionar uma con-
vergéncia mais estavel da funcao custo, e também permite o uso de matrizes
otimizadas de bibliotecas de aprendizado profundo com potencial para melho-

rar o desempenho de computacao dos gradientes.
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e Momentum: De acordo com Qian [94], o momentum é uma adaptacao do
método SGD que ajuda a acelerar o algoritmo na dire¢ao de otimizagao de-
sejada e atenua possiveis oscilagoes inerentes ao treinamento. Este algoritmo
adiciona um novo hiper-parametro, chamado de termo de aceleragao («), que
possibilita controlar a velocidade de mudanca dos parametros ajustaveis do

modelo computacional. Sua equagao pode ser apresentada como:

Wi = W, + a(W, — W) + (1 — )[-nVL(W,)] (3.50)

O termo de momentum aumenta de valor quando os gradientes apontam nas
mesmas direcoes e reduz as atualizacoes para os casos em que gradientes mu-
dam de direcao. Como resultado deste comportamento, obtém-se uma con-
vergéncia mais rapida e reducao de possiveis oscilagoes nas curvas de otimiza-

cao [92].

¢ RMSProp: Este método advém de um estudo nao publicado, proposto por
Geoff Hinton, e possui semelhangas com o algoritmo SGD com momentum [92].
Este algoritmo restringe as oscilagoes na diregao vertical. Deste modo, torna-
se possivel aumentar a taxa de aprendizagem e dar passos maiores na diregao
horizontal, o que pode resultar numa convergéncia mais rapida. A principal
diferenga entre o RMSProp e o SGD estéd na forma como os gradientes sao
calculados. Calcula-se primeiramente o momento de sequnda ordem de VL,

expresso como ¢, gerando a seguinte equacao:
Gre1 =Yg + (1 — 7)VL(W,)?, (3.51)

onde v é um hiper-parametro para ajuste do termo ¢g. A atualizagdao dos

parametros, com adi¢ao de momentum, é entao realizada através de

(3.52)

Wit = W+ a(W, — Wo_y) + (1 — ) { - Wﬁ(wt)] .

Vi1 + &
e Adam: Segundo os proprios autores deste método (Kingma e Ba [95]), a ro-
tina Adam pode ser entendida como um algoritmo para otimizacao de fungoes

objetivo estocasticas de primeira ordem, baseado em estimativas adaptativas
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de momentos de ordem inferior. Os autores também afirmam que este método
é simples de ser implementado e é bastante eficiente computacionalmente.
Também é possivel afirmar que o Adam opera de forma similar a outros al-
goritmos de otimizacao, a exemplo do RMSProp, contudo o RMSProp gera
as suas atualizagoes de parametros utilizando um momentum no gradiente
redimensionado, enquanto as atualizacoes da técnica Adam sao diretamente
estimadas utilizando uma média do momentos de primeira e de segunda ordem
do gradiente. Nesta técnica, primeiramente se calcula o termo momento de

primeira ordem de VL, dado como m, expresso da forma:

M1 = Qg1 Gt + (1 - 04t+1>V£(Wt)25 (3-53)

realiza-se entao a implementacao de um fator de decaimento, gerando o novo
termo My, que pode expresso como:

Myt1
I =y

(3.54)

M1 =

Em uma etapa posterior, calculam-se os momentos de sequnda ordem de VL, g,

e aplica-se novamente um fator de decaimento. Resultando nas equacoes [3.55

e [0.00k
Gre1 = Yer1 Gt + (1 — Y1) VL(W,)?, (3.55)
A Jt+1
— _Jt 3.56
Gi+1 1— s ( )

Os valores de « e y estao presentes para controlar W e g, respectivamente. Por
ultimo, de posse dos termos apresentados, faz-se a atualizacao dos parametros

do algoritmo da forma:

URUTES |

V Gt41 +&

Um exemplo de aplicacao utilizando o algoritmo de otimizagao Adam pode ser

Wt+1 = Wt - (357)

encontrado em [33].
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3.2.2 k-Nearest Neighbors (kKNN)

O classificador k vizinhos mais prozimos (do inglés, k- Nearest Neighbors - kNN), foi
desenvolvido por Fukunaga e Narendra, em 1975 [96]. Ele é um algoritmo simples
e de facil implementacao, mas ainda vem apresentando resultados satisfatorios nos
dias atuais. O kNN, como um modelo de aprendizagem nao paramétrico e baseado
em instancias, ndo possui rotinas de otimizagao e/ou ajuste de parametros durante a
etapa de treinamento. O valor da constante k, por sua vez, é o inico hiper-parametro

deste classificador que é fornecido pelo usuario.
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Figura 3.7: Exemplo de uso do modelo kNN para definicao da classe pertencente a
observagcao i, de acordo com os K padroes mais proximos (para k iguais a 1, 5 ou

14),

Dada uma nova observagao x, o conjunto de treinamento é reordenado pela
distancia relativa, Z = {||z1 —z||, [|z2— ||, .-, ||zn, — ||}, € este conjunto é truncado
para ser de tamanho k. Os respectivos rotulos yq,ys, ..., y,, sao entao agregados
num vetor de frequéncia f;, para cada classe k, e a previsao final é produzida por
maioria de votos, §; = maxy fr. Normalmente, a distancia euclidiana, D(m,n),
também conhecida como norma L2, é usada como funcao de distancia. Ela pode ser

expressa matematicamente por:

v
_ E : 2
i=1
onde m e n sao os vetores a serem comparados e v representa o nimero de carac-

teristicas presentes na base de dados. Uma aplicagao bem sucedida do k-NN para
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avaliagdo nao destrutiva é apresentada em [97]. A Figura , por sua vez, exempli-
fica, a escolha da classe do vetor de observacao i, de acordo com diferentes valores

definidos para k.

3.2.3 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

A maquina de Vetor de Suporte (em inglés, Support Vector Machine - SVM) é
uma técnica de aprendizagem de méquina introduzida em 1995 [98] que tem sido
empregada com sucesso em varios campos de pesquisa e aplicagoes industriais [99]
100, T0T]. O seu principal objetivo é definir uma fronteira de decisao 6tima que
melhor separe as classes avaliadas. Isto é alcangado através da determinacao de um
hiperplano de separagao entre as classes que minimize a probabilidade de erro de
um determinado conjunto de treinamento.

O algoritmo SVM transforma o espago de caracteristicas em um espago de ordem
mais elevada através do emprego de funcoes de nicleo - também conhecidas como
fungoes de kernel [98]. A Figura apresenta a construcao geométrica de um
hiperplano 6timo para um espaco de entrada bidimensional. Para estes casos, a
“margem de separagdo” (separagdo entre o hiperplano e o ponto mais proximo) é

definida por um parametro p, [77].

Hiperplano

6timo X
\\\ x
\\ ’/
x Po X

Figura 3.8: Ilustragao de um hiperplano bidimensional 6timo para valores linear-

mente separaveis.

Neste algoritmo, é considerado um conjunto de treinamento definido como z;, que

representa um vetor de caracteristicas dimensionais ny, com amostras n,. Define-
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se y; € {—1,+1} como valores-alvo indicando uma i-ésima classe. A solucao ¢é
obtida encontrando os multiplicadores de Lagrange {«;};°, que minimizam a fun¢ao

objetivo

ns MNg

Qa) = % — Z o; + Z Z a0y, K (2, 25), (3.59)
i=1

i=1 j=1
sujeitas a

Zaiyi:O, 0<ao;<J vparai=12,...,n,, (3.60)
i=1

onde J é uma constante positiva dada pelo usuario, e K (-, -) é uma fungao de kernel
parcialmente positiva-definida [77]. Se {a;}}*; é uma solugao 6tima de Equagdes

(13.59) e (3.60]), a fungao de decisao é obtida como
Bsvm(z) = Z oy K (2;,2) + b, (3.61)
i=1

em que b é um parametro de viés (bias). Um novo ponto de dados é discriminado
como uma das classes de acordo com o valor de gy (z). Vale mencionar que
a versao original deste método esta restrita somente a resolucao de problemas de
classificagdo binaria [98], contudo existem atualmente diferentes adaptagoes deste
algoritmo direcionadas a classificagdo multi-classes [39] e também para tarefas de
regressao [102].

No que diz respeito a problemas de classificagao de conjuntos de dados nao linear-
mente separaveis, os algoritmos SVM também podem ser modelados para incorporar
diversos tipos de nao-linearidades, sendo estas relacionadas com a implementacao de
diferentes funcoes de nicleo - K(z;,z;) [103]. Para este proposito, além da conhecida
fungao de Kernel do tipo linear, representada como K (z;,z;) = z! z;, outras fungoes

também podem ser aplicadas, a exemplo da polinomial, que pode ser obtida por
K(zi,2;) = (yz; z; + C), v>0. (3.62)

Outros exemplos sao a fungao de base radial (em inglés, Radial Basis Function -

RBF), que pode ser expressa como [104]
K(zi,2;) = exp (—llzi — z;]), v>0; (3.63)

e a funcao sigmoide, também conhecida como funcao de nucleo de tangente hiper-
boélica, definida por
K(z;,2;) = tanh (yz] z; + ). (3.64)
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Os termos 7, d e r podem ser entendidos como hiper-parametros das fungoes de
Kernel, que geralmente sao ajustados pelo usuario de acordo as caracteristicas do
dataset trabalhado [I05]. A constante C' > 0, por sua vez, representa um parametro
independente da funcao de ntucleo, que esta relacionada a compensacao do impacto
de termos de ordem superior em relagdo aos termos de ordem mais baixa [106].
Com o objetivo de ilustrar a influéncia das fungoes de Kernel nos comporta-
mentos dos modelos SVM, a Figura [3.9] apresenta alguns exemplos de regioes de
decisdo, que foram produzidas de acordo com o tipo de K(z;,z;) selecionado para
as simulagoes computacionais. Os quatro graficos apresentados nos itens da referida
figura, de[3.9a até [3.9d], atestam, de forma visual, alteragoes geométricas significati-
vas nas regioes de decisao, de acordo com as nao-linearidades caracteristicas de suas

respectivas funcoes de nucleo.
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Figura 3.9: Regioes de decisao do algoritmo SVM para diferentes tipos de Kernels.
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Para a realizagao das simulagoes computacionais apresentadas na Figura [3.9] foi
utilizado o conjunto de dados Iris Data Set [107|. Este dataset possui apenas
quatro caracteristicas (comprimento e largura de sépalas e pétalas), com 50 amos-
tras para cada uma das trés espécies de iris (setosa, virginica e versicolor). Para
facilitar a visualizagdo do problema (composi¢ao de gréafico bidimensional), apenas
2 parametros do conjunto de dados foram considerados para constituir os vetores
de entrada dos modelos SVM - largura e comprimento das sépalas. Um exemplo
de aplicagao bem sucedida do algoritmo SVM para classificacao multi-classes em

configuragoes hibridas de modelos inteligentes é apresentada em [34].

3.2.4 Floresta Aleatoria (Random Forest)

O algoritmo floresta aleatoria (em inglés, Random Forest - RF) é definido como um
classificador inteligente construido a partir de uma cole¢ao de arvores de decisao [75].
E um conceito de arvores de regressao, induzido por um método de amostragem do
tipo bootstrap [40] para um conjunto de dados de treinamento.

X

/ NS NS

N N\ N\
ARVORE1 ¥ ARVORE 2 | ARVORE N |
(% 1

Moda / Média

P,Y=¢|X=Xx)

Figura 3.10: Representacao simplificada de um conjunto de arvores de decisao que

constituem o classificador Random Forest.

Nesta metodologia, usam-se descritores aleatorios selecionados no processo de
inducao de arvores. A floresta aleatoria também pode ser entendida como um al-
goritmo de montagem ou de empacotamento (em inglés, bagging), utilizado para

calcular a média de ruido e melhorar a redugao da variancia através da reducao da
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correlagao entre arvores [10§].

A principal caracteristica do algoritmo floresta aleatoria é que, para a k-ésima
arvore em uma colecao, um vetor aleatorio O, é gerado, com independéncia estatis-
tica de outros vetores de arvores anteriores, O1,0,, ..., 0;_1. Todos possuem iguais
distribuicao de probabilidade. Uma arvore é gerada com o conjunto de treinamento
e o vetor Oy, resultando em um classificador especifico para um determinado vetor
de entrada, x.

Em um momento posterior a geragao de um determinado nimero de arvores
de decisao, conforme foi previamente descrito, calcula-se a classe ou valor mais
adequado para um determinado vetor de entrada. Considerando o emprego deste
algoritmo em tarefas de classificagao, é comum realizar o calculo da Moda, M,,
no conjunto de saidas das arvores de decisao [34]. Neste procedimento, é feito o
somatorio das saidas obtidas nestas arvores e determina-se a classe mais “popular”
como a resposta global do classificador. Para tarefas de regressao, por sua vez, pode-
se adotar, como resposta do modelo, o calculo do valor médio dos dados de saida das
arvores de decisao [67]. A Figura ilustra, de forma simplificada, um conjunto
de arvores de decis@o e o processamento de sinal para a definigdo da classe/valor,

P. (y = ¢|X = x), de uma determinada entrada.

3.2.5 Rede Bayesiana (Bayes Net)

A Rede Bayesiana, também chamada, em inglés, de Bayesian Network ou Bayes Net,
pode ser entendida como um modelo que utiliza teoria dos grafos e distribui¢ao de
probabilidades para realizar inferéncias [41]. De forma mais especifica, o algoritmo
Bayes Net produz a probabilidade de que uma nova observacao x pertenga a cada

classe k,

PY = k|x) (3.65)

Esta probabilidade a posterior: é calculada a partir do Teorema de Bayes,

P(Y = k)P(x|Y = k)

P(Y = k|x) = e

(3.66)

Todos estes termos sao aprendidos com o conjunto de treino z. O denominador é
apenas um fator de escala. A variavel P(Y = k) representa a probabilidade a priori

de que a hipotese é verdadeira com base no que é conhecido da populacao, enquanto
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P(x|Y = k) é a probabilidade condicional, que determina o qudo compativel a
evidéncia é com a hipotese dada.

A Figura apresenta um exemplo simplificado de grafo aciclico dirigido (co-
nhecido como DAG - Directed Acyclic Graph) pertencente a uma rede bayesina, que
possui apenas quatro variaveis ou vértices - também intitulados como nés. Nesta
imagem, as variaveis (A, B, C' e D) possuem informagdes probabilisticas de cada
evento associado e os arcos, de forma integrada, determinam a relacao de depen-
déncias entre estes vértices. O né também pode possuir independéncia condicional,
quando é independente de seus predecessores, a exemplo de A e B, ou estar atri-
buido a uma probabilidade condicionada, como nos casos de C' e D, que possuem

relacao causal com “nés pais” posicionados a montante das setas dos arcos.

P(A) = p1

B |P(D)
V.  py
F  ps

Figura 3.11: Exemplo simplificado de grafo aciclico dirigido (DAG) de uma rede

bayesiana.

Para especificar os parametros da rede bayesiana, torna-se necesséario a obtencao
dos valores associados as probabilidades de cada evento, representados por p; ... ps,
que compoem Tabela de Conjuncao de Probabilidades (TCP) do universo do pro-
blema. Estas probabilidades, por sua vez, podem ser descobertas através das relagoes
de dependéncia entre as variaveis, onde cada uma delas é dependente do n6 de vértice
pai. Uma vez definida a topologia da rede, basta especificar as probabilidades dos

nos que participam em dependéncias diretas, e utilizar as mesmas para computar as

demais probabilidades desejadas. No caso do DAG presente na Figura [3.11] temos
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que a especificacao dessa rede pode ser dada por:

P(A, B,C, D) = P(A)P(B)P(C|A, B)P(D|C), (3.67)

onde P(A) e P(B) representam apenas um parametro de probabilidade. Enquanto
P(CJA, B), por sua vez, retrata quatro parametros, sendo eles: P(C|AAB), P(C|AN
-B), P(C|-AAB) e P(C|-AA-B). E, por altimo, P(D|C) depende de P(D|C) e
P(D|-=C). Em termos de aplicagao, um estudo comparativo do desempenho de clas-
sificagao da rede bayesiana em relagao a outros algoritmos classicos de aprendizado

de maquina pode ser encontrado na referéncia [34].

3.2.6 Modelo Oculto de Markov (HMM)

O modelo Oculto de Markov (em inglés, Hidden Markov Model - HMM) é um modelo
estocéstico que permite a especificacao da probabilidade de uma sequéncia de eventos
que nado ¢ diretamente observavel. De acordo com Gales e Young [42], o HMM
consiste de dois processos fundamentais. O primeiro deles é chamado de cadeia
de Markov, que é caracterizada pelos estados e pela probabilidades de transicao.
Os estados dessa cadeia nao sao externamente visiveis, portanto sao denominados
como “estados ocultos”. No segundo processo, sao produzidas emissoes sequenciais
observaveis dependentes da distribuicao de probabilidade, que estao associadas aos

estados ocultos.

Figura 3.12: Representagao genérica do Modelo Ocultos de Markov (HMMs).

Um HMM genérico pode ser visto na Figura[3.12] As notagoes presentes na figura
sao definidas como: Sequéncia Oculta de Estados da HMM (X;), Matriz de Proba-
bilidade de Transi¢ao de Estados (A), Matriz de Probabilidade das Observagoes

(B), Sequéncia de Observagoes O e o Comprimento da Sequéncia de Observagoes
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(T"). O processo de Markov, que é oculto acima da linha pontilhada, é determinado
pelo estado atual de A. Neste modelo, somente é possivel visualizar as variaveis de
observagao O;, que sao relacionadas aos estados ocultos de Markov por meio de B.
Segundo Bobulsk [109], existem dois problemas fundamentais que devem ser resol-

vidos para se construir um sistema de reconhecimento de padroes com HMMs:

1 Dada uma série de observagoes O = (O, Os, ...,Or) e o modelo A = (A, B, ),

deseja-se calcular de maneira eficiente o valor de P(O|\).

2 Dada uma série de observagoes O = (Oy, O, ..., Or), deseja-se estimar os pa-

rametros do modelo A\ = (A, B, 7) que maximiza P(O|\).

Para resolugao do problema 1, existe um algoritmo bastante conhecido, chamado
de Foward-Backward [110]. Para o problema 2, pode-se empregar o algoritmo de
Baum-Welch [IT1] e [I12]. A HMM requer 3 medidas de probabilidades definidas
A, B, e m, onde 7 ¢é distribuicao de probabilidades inicial dos estados e a notagao
A = (A,B, 1) é comumente utilizada para indicar o conjunto de parametros do
modelo [I112]. Um exemplo de aplicagao de cadeias ocultas de Markov direcionadas
a classificagao de sequéncias de observacoes de problemas multi-classes é apresentado

em [32].

3.3 Processamento Digital de Imagens (PDI)

O Processamento Digital de Imagens (PDI) pode ser compreendido como um con-
junto de técnicas computacionais direcionadas as tarefas de aquisi¢ao, representacao
e transformacao de imagens digitais. De cordo com Gonzalez e Woods [113], o PDI
consiste em uma modalidade de processamento digital de sinais cuja entrada ¢ uma
imagem, representada como uma func¢ao matematica bidimensional, e o resultado
de saida é produzido de acordo com o escopo da aplicagao trabalhada. Nestes casos,
a saida desejada pode ser uma imagem alterada digitalmente [60] ou outro tipo de
informagao util para o dominio do problema, a exemplo de regices segmentadas [31]
ou atributos associados as imagens [32] [56]. Atualmente, o processamento digital
imagens é considerado como uma éarea de investigacao bastante diversificada e em
amplo crescimento, situando-se em uma posicao estratégica dentro dos campos de

engenharia e de informatica.
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Considerando as principais aplicacoes inerentes a area de PDI, é possivel propor
duas categorias mais amplas para definir os estagios finais de processamento da infor-
magao [I13], nomeadamente: (a) métodos cujas saidas sao constituidas por imagens
e (b) rotinas computacionais cujas saidas sdo constituidas por parametros/atributos
que nao compoem novas imagens. Estas duas abordagens viabilizam o emprego das
técnicas de PDI em diferentes tipos aplicacgoes, a exemplo de tarefas de melhora-
mento e restauracao de imagens [31] e de rotinas direcionadas a representacao e
reconhecimento de padroes [32].

A Figura [3.13] por sua vez, ilustra um diagrama tipico que contempla as prin-
cipais tarefas pertencentes a area processamento digital de imagens. Para fins de
simplificacao do fluxo de informacgao do referido diagrama, foi estabelecida uma
sequéncia preferencial de atividades interconectadas, tendo inicio no dominio do
problema investigado até a sua finalizacao na tarefa de reconhecimento de objetos.
Vale salientar que podem ocorrer alteragoes na referida ordem e/ou nos tipos de mé-
todos implementados, tendo em vista que as caracteristicas inerentes as abordagens

em PDI usualmente sdo dependentes de objetivos especificos de cada aplicagao [60].

Restauracéo
da imagem

g g

Segmentacao

\ 4

\4

Morfologia

Melhoramento & = g )
da imagem S
(@)
©
1 Processamento Digital de Representacio e E
Aquisicdo da &> Imagens (PDI) descricao °
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1 Reconhecimento %
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Figura 3.13: Tarefas fundamentais pertencentes a area de Processamento Digital de

Imagens (PDI). Adaptado de [113].
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3.3.1 Tarefas Fundamentais em PDI

Avaliando o extenso diagrama apresentado na Figura [3.13] pode-se inferir que os
sistemas de processamento digital de imagens usualmente nao sao aplicagoes simples
de serem implementadas. Atualmente, a area de PDI conta com um campo de
atuacao bastante abrangente e envolve um niimero consideravel de métodos, cada
um deles com uma finalidade especifica e possiveis interconexdes. Deste modo,
com o intuito de facilitar a compreensao das técnicas de processamento de imagens
implementadas como atividades complementares a esta pesquisa, serao apresentados,

de forma simplificada, os principais métodos pertencentes a area de PDI:

Aquisicao de imagem: Este estagio é constituido pelas tarefas de geracao, co-
leta ou selecao de imagens digitais que possuem caracteristicas visuais adequadas
ao dominio do problema trabalhado. Considerando os dispositivos de aquisi¢ao de
imagens, costuma-se empregar uma grande diversidade de elementos sensores, clas-
sificados de acordo com as respectivas sensibilidades aos diferentes tipos de fontes
de energia. Para estes casos, as fontes mais usuais encontram-se no espectro eletro-
magnético visivel e nas bandas de infravermelho, ultravioleta, raios X, dentre outras.
Como estagios complementares as tarefas de aquisicao, é possivel incluir etapas de
pré-processamento (a exemplo da rotina de redimensionamento de imagens), além

de tarefas de compressao, armazenamento ou exibi¢ao de imagens.

Melhoramento da imagem: Método também conhecido como realce de imagem,
pode ser interpretado como um conjunto de técnicas de manipulagao de imagens
digitais de modo que o resultado, se comparado com a imagem original, apresenta
caracteristicas mais adequadas para uma determinada modalidade de exibi¢ao ou
para atender & demandas especificas de uma aplicacao. Como exemplo de técnicas
de melhoramento de imagens, é possivel citar as rotinas de remocao de ruidos,
alteragao de brilho e realce de objetos. Os métodos inerentes a esta area de PDI
apresentam caracteristicas de desempenho tipicamente qualitativas, haja vista que
os mesmos atendem a critérios de avaliagao subjetivos impostos por um determinado

observador.
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Restauracao da imagem: Este método também é empregado para obtencao de
ganhos na qualidade visual de imagens digitais, sendo indicado principalmente para
0s casos em que as imagens estao corrompidas e/ou com a presenga de ruidos. Con-
trastando com as aplicagoes de melhoramento de imagens, as técnicas de restauragao
possuem parametros de desempenho com caracteristicas majoritariamente quanti-
tativas, tendo em vista que estes métodos se baseiam em modelos matematicos e

probabilisticos que calculam o nivel de degradagao das imagens avaliadas [113].

Segmentacdo: E o processo de divisdo de uma imagem digital em multiplos sub-
grupos ou regioes de interesse. De forma simplificada, a rotina de segmentacao pro-
duz diferentes conjuntos ou aglomerados de pizels, também conhecidos como objetos
de imagem. O objetivo dessa rotina reside na transformacao de uma imagem digital
em algo mais significativo ou simples de ser interpretado pelo computador [31]. As
técnicas de segmentacgao serao abordadas com um maior nivel de detalhamento na

Subsecao [3.8.2]

Morfologia: O termo morfologia foi originalmente associado a um dos ramos da
biologia que trata das formas e estruturas de plantas e de animais. Na area de
processamento digital de imagens, este termo é empregado no contexto de morfologia
matemaética e atua como uma ferramenta computacional direcionada & extracao e
analise de componentes de uma imagem digital. Tais informacoes sao tteis para
a representagao e/ou descrigdo da forma de um determinado conjunto de pizels
presentes nas imagens, a exemplo de esqueletos, fronteiras e fechos convexos (em
inglés, convexr hull) [113]. A linguagem matematica usualmente adotada para o
processamento morfologico é a teoria de conjuntos, e as suas operacoes fundamentais
consistem nas técnicas de erosao e dilatacao, empregadas principalmente nas rotinas

de alterac@o de componentes de imagens [114].

Representacgao e descrigao: A técnica de representagao de imagens digitais esté
usualmente relacionada ao resultados de uma rotina de segmentagao e é dependente
da forma como se deseja representar os objetos. Como caracteristicas de mérito
desta técnica, é possivel obter a forma externa de objetos (informagoes de contorno)

ou propriedades internas dos mesmos (informagoes de regiao), a exemplo das ca-
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racteristicas de textura e esqueleto, dentro outras. No que se refere ao método de
descricao de imagens, ¢ comum selecionar caracteristicas ou atributos presentes nos
objetos que irao resultar em alguma informacao quantitativa de interesse. Deste
modo, de posse de informacoes que descrevem regioes especificas nas imagens, a
exemplo de um conjunto de atributos geométricos, viabiliza-se o reconhecimento de

padroes ou a discriminagao de diferentes classes de objetos [32].

Reconhecimento de objetos: Este método pode ser definido como o processo
que atribui um rétulo de classe a um determinado objeto de acordo com as infor-
magoes obtidas nos estagio de descrigdo. De acordo com Gonzales e Woods [113],
esta metodologia de reconhecimento de padroes pode ser divida em duas catego-
rias principais, denominadas como decisoes teodricas e estruturais. Para o primeiro
caso, o processo de classificagao ocorre através do emprego de descritores quantita-
tivos, a exemplo de parametros de comprimento, extensao e textura. Para o caso
das decisoes estruturais, abordam-se os padroes cuja descrigao ¢ obtida através de

abordagens com caracteristicas qualitativas, a exemplo dos descritores relacionais.

Compressao da imagem: Este processo pode ser definido como uma modalidade
de compressao de dados aplicada a imagens digitais, cujos principais objetivos resi-
dem na reducgao de custos computacionais associados as tarefas de armazenamento
e/ou transmissao de dados. Neste método, a imagem de saida frequentemente ocupa
um espaco de armazenamento reduzido, mas com caracteristicas visuais similares a

versao original da imagem.

Processamento de imagem colorida: Trata das rotinas de processamento de
imagens digitais coloridas e dos diferentes modelos de cores existentes, a exemplo
dos sistemas RGB e CMYK [60]. Nas imagens digitais, a cor é um descritor pode-
roso que pode facilitar a extragao caracteristicas de um objeto presente na imagem.
Estas tarefas podem ser associadas a duas areas distintas, tidas como processamento
imagens coloridas e de pseudo-cores. Para o primeiro caso, adota-se um conjunto de
cores diversificado, provenientes de sensores de cores reais, a exemplo das cameras
digitais e scanners. No caso das pseudo-cores, o atributo avaliado é um tom de

cor para uma determinada intensidade monocromatica ou uma faixa de intensida-
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des [113].

3.4 Aprendizagem Profunda

A aprendizagem profunda (do inglés, deep learning) pode ser entendida como uma
subarea em ascensao do campo de inteligéncia computacional. Atualmente, existem
diversas linhas de pensamento direcionadas a diferenciar os algoritmos de aprendi-
zagem profunda em relacao aos tradicionais modelos “canonicos” de redes neurais
artificiais. Percebe-se que ainda nao existe uma uniformidade nestas interpretagoes,
contudo é possivel citar caracteristicas de mérito inerentes ao aprendizado profundo,
a exemplo de: multiplas camadas e diferentes estégios de transformagao; modalida-
des mais complexas de conexao entre as camadas e, principalmente, a capacidade
de aprender abstracoes de alto nivel nos dados utilizando arquiteturas organizadas
de forma hierarquica [90), 78, [TT5].

No dominio da Inteligéncia Artificial (IA), os modelos computacionais de apren-
dizagem profunda vém apresentando um papel de destaque em relagao as técni-
cas convencionais de aprendizado de maquina. Nesta tltima década, por exem-
plo, a aprendizagem profunda proporcionou ganhos significativos de desempenho
em diversas linhas de atuagdo, tais como: roboética [116, 117]; visdo computaci-
onal [22] 24 25, 26, 27]; processamento de voz e linguagem natural [118]; auto-
magao de processos (também conhecida como AutoML - Automated Machine Le-
arning) [119)]; transferéncia de conhecimento [120] e anélise semantica [12I]. Estes
modelos também se tornaram protagonistas no desenvolvimento de aplicagoes inteli-
gentes [33] [16] e de sistemas visuais avancados, a exemplo dos carros auténomos [28§]
e algoritmos de interpretagao de imagens [29] 30].

As Figuras e apresentam graficos com recortes das principais linhas de
atuacao presentes nos Ciclos de Gartner, para a area de inteligéncia artificial, refe-
rentes aos anos de 2019 e 2020, respectivamente [122) 123]. De forma simplificada,
Gartner é uma empresa de pesquisa e consultoria que publica anualmente represen-
tagOes graficas (ciclos de Gartner) que tratam dos niveis de maturidade de aplicagoes
e tecnologias que fazem parte do fluxo de inovagoes e tendéncias da area de IA, con-

siderando estudos conduzidos em ambientes académicos e empresariais [124]. Estes
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graficos, por sua vez, apresentam curvas nao lineares que relacionam os niveis de
expectativa da sociedade/mercado, para um determinado tipo de tecnologia, com

o tempo transcorrido de desenvolvimento - desde sua prova de conceito (gatilho de
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inovagao) até o alcance de amplo nivel de aplicabilidade e relevancia no mercado
(platd de produtividade) [125].

Os autores desta ferramenta de avaliagao também apresentam previsoes dos inter-
valos de tempo necessarios para consolidagao de cada tipo de tecnologia inteligente.
Vale salientar que os ciclos de Gartner sao estudos fundamentalmente empiricos e ja
demonstraram alguns tipos de incongruéncias em suas previsoes [126], contudo este
modelo vem se revelando, ao longo dos anos, como uma ferramenta satisfatoria para
planejamentos estratégicos, e também suscita um nivel de interesse crescente por
parte de profissionais em ambientes corporativos e, mais recentemente, de membros
da comunidade cientifica.

A partir das informagoes apresentadas nos dois graficos pertencentes ao Ciclo de
Gartner, é possivel afirmar que a area de inteligéncia artificial pode ser considerada,
no momento atual, como um campo dinamico, diversificado e com muitas potencia-
lidades para criacao de inovagoes. Em um curto intervalo de tempo, compreendido
entre os anos de 2019 e 2020, novas tecnologias inteligentes emergiram, a exemplo
das redes generativas [21, 35| e das técnicas hibridas [34], enquanto outras meto-
dologias ja estao sendo avaliadas como potencialmente obsoletas, antes mesmo do
alcance do plato de produtividade, como é o caso da computagao cognitiva [127].

Considerando algumas das principais metodologias inteligentes envolvidas nesta
pesquisa de Doutorado (demarcadas com os indices de 1 a 6 na Figura 3.15), pode-se
inferir também que existem atualmente altos niveis de expectativa da comunidade
cientifica ¢ empresarial quanto ao desenvolvimento de pesquisas ¢ solugoes de enge-
nharia que implementam o aprendizado profundo para otimizacao de desempenho
de potenciais sistemas inteligentes. Como informagao adicional, as aplicagoes inte-
ligentes, bem como as técnica hibridas e as tecnologias relacionadas ao campo de
visao computacional, ainda sao consideradas linhas de pesquisa pertencentes ao es-
tado da arte da engenharia e estao evoluindo para alcancgar seus respectivos platos
de produtividade num futuro préximo.

Além dos beneficios ja mencionados, é possivel citar outras duas importantes
razoes para o aumento da ocorréncia de pesquisas e aplicagoes de engenharia rela-

cionadas a aprendizagem profunda nos dias atuais [79, 90]:

1. Grande quantidade de dados digitais brutos e datasets disponiveis para treina-
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mento de modelos inteligentes. O recente desenvolvimento de redes de senso-
riamento e tecnologias de comunicacao, a exemplo da internet, viabilizaram
a coleta de grandes quantidades de dados digitais, também conhecidos como
big data [128]. Atualmente, a big data proporciona grandes oportunidades e
elevado potencial de transformacao em diversos setores, incluindo o monito-
ramento urbano [129)], bioinformatica [130], comércio eletronico, controle in-
dustrial, medicina inteligente e analise do comportamento humano [128, [131].
No entanto, ainda existem diversos desafios técnicos para o aproveitamento
desses dados e analise das informacoes. A medida que os datasets de treina-
mento vao ficando maiores, a aprendizagem profunda vai proporcionalmente
ocupando um papel de destaque no fornecimento de grandes solugoes analiti-

cas [129] 132].

. Aumento expressivo na capacidade de processamento e no nivel de diversidade
de hardware e software direcionados para treinamento e simulagcao de modelos
inteligentes. A implementacao de algoritmos de aprendizagem profunda usu-
almente envolve uma grande quantidade de parametros ajustaveis e diferentes
tipos de operacoes matematicas, resultando em elevados custos computacio-
nais de processamento, principalmente durante a etapa de treinamento dos
modelos [I33]. Deste modo, com foco na melhoria de desempenho e diversi-
ficacao dos tipos de sistemas inteligentes, existe uma tendéncia crescente por
parte da industria de tecnologia no desenvolvimento e especializacao de hard-
ware que sejam mais adequados as especificidades de modelos de aprendizagem
profunda [134]. Considerando que diversas operag¢oes comuns aos algoritmos
inteligentes podem ser executadas de forma paralela, através de célculo tenso-
rial, o surgimento e popularizacao de hardware com alta capacidade de parale-
lismo, a exemplo das GPUs (Graphics Processing Unit) e, mais recentemente,
das TPUs (Tensor Processing Unit), estao viabilizando o desenvolvimento de
modelos de aprendizado profundo maiores e ainda mais sofisticados [I35]. Em
conjunto a isso, estao sendo realizados avangos continuos no desenvolvimento
de frameworks, bibliotecas e algoritmos capazes de realizar calculos tensoriais
complexos na area de IA [I36]. Dois exemplos importantes de frameworks de

aprendizado de maquina muito utilizados atualmente sao o TensorFlow [137] e
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o PyTorch [138]. No que diz respeito as bibliotecas de IA relativas as unidades
de processamento, tais como a cuDNN (Deep Neural Network library) [139]
e a ROCm (Radeon Open Compute) [140], pode-se dizer que elas estao via-
bilizando aumento de desempenho das GPUs na simulacao e treinamento dos
modelos de aprendizado profundo. No que diz respeito ao desenvolvimento
de sistemas embarcados e aplicagoes moveis, diversos avancos recentes foram
proporcionados através de hardware menos convencionais no campo de apren-
dizado de maquina, a exemplo das FPGAs (Field Programmable Gate Arrays)
e dos ASICs (Application Specific Integrated Circuits) [141) [142) 143].

Por fim, pode-se observar, também, que o emprego em massa de técnicas de
aprendizado profundo vem superando antigos paradigmas estabelecidos na area de
inteligéncia computacional e estao demonstrando, ao longo desta ultima década,
os melhores desempenhos em competigoes prestigiadas na area de visao compu-

tacional, como é o caso do “ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge”

(ILSVRC) [91] e “Microsoft COCO Challenge” [144].

3.5 Rede Neural Convolucional (RNC)

A Rede Neural Convolucional (RNC), também conhecida como rede convolutiva,
pode ser entendida como uma classe particular inerente aos métodos de aprendi-
zagem profunda, que apresenta algumas semelhancas em relagao as redes neurais
artificiais convencionais [90]. De acordo com Haykin [77|, uma rede neural convolu-
cional pode ser definida como uma classe especial de RNA Perceptron de Multiplas
Camadas (Multilayer Perceptron - MLP), que foi concebida especialmente para re-
conhecer padrdes em datasets bidimensionais. Ja para Goodfellow et al. [79], estes
algoritmos podem ser entendidos simplesmente como redes neurais que utilizam a
operagao de convolugao ao invés de multiplicagao geral entre matrizes em pelo menos
um dos seus estagios de processamento.

Conforme LeCun e Bengio [I145] - ambos cientistas da computac¢do que estao
entre os pioneiros na conducao de estudos sobre algoritmos de aprendizagem pro-
funda e redes neurais convolutivas-, as RNCs apresentam, como caracteristicas de

mérito, alto grau de invariancia em relagao a translacao, alteragao de escala, in-
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clinacao e outras formas de distor¢ao, tornando-se, por exemplo, uma importante
ferramenta para tarefas de processamento de imagens. Além disso, de acordo com
os mesmos autores, estes algoritmos também possuem propriedades adequadas para
serem empregados em dados unidimensionais, a exemplo de sinais de voz.

As redes neurais convolucionais vém demonstrando nos tltimos anos excelente
desempenho em diversos tipos de aplicacoes, especialmente em tarefas relacionadas
a visao computacional [146] 147, 148]. Em uma rede convolutiva tipica, a planta
arquitetural do modelo geralmente apresenta uma série de estagios de processamento
da informagao, tais como: a camada convolucional; a camada de agrupamento ou
de subamostragem (também chamada, em inglés, de pooling layer) e a camada
totalmente conectada, comumente intitulada de camada densa [76]. Os referidos
estagios de processamento desempenham papéis diferentes na RNC, e atuam de
forma hierarquica [I49]. Na Figura [3.16] ¢ apresentada uma planta arquitetural de
uma rede neural convolucional tipica, projetada com o objetivo de realizar tarefas

de classificagao de imagens.

Camadas de .
Entrada . ativagao N ‘ Saida
. ! — Classe 1
\ © Classe 2
O---=---~- R i
i -— == Ll-~-—€ . O \ .
\ i \ : ’ co 4 Classe N
X i . O Q) —
A AN D)
Convoluggo K;rnel Subamostragem
§ (pooling) ) N )
Y Y
Camadas convolucionais + subamostragem Camadas totalmente conectadas

Figura 3.16: Arquitetura tipica de uma Rede Neural Convolucional (RNC).

Considerando alguns dos fatores histéricos que contribuiram para o desenvol-
vimento de redes convolutivas empregadas no campo de visao computacional, é
possivel inferir que estes algoritmos possuem um certo nivel de inspiracao bioldgica.
O arcabougo teorico que da lastro a esta afirmacao advém especialmente de estudos
relacionados com o funcionamento do cortex visual em humanos e em outros ani-
mais [150], [151]. Hubel e Wiesel [152], 153}, [154], no periodo compreendido entre 1958
e 1968, apresentaram uma série de trabalhos cientificos sobre os campos receptivos

de neurdnios individuais em gatos e primatas. Eles demonstraram que os padroes
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de estimulos de luz mais eficazes para influenciar certas unidades do cérebro, em um
determinado nivel, podem nao ser tao efetivos nos niveis seguintes. De certo modo,
as referidas unidades operam de forma semelhante a pequenos filtros receptivos -
caracteristicas que também estao presentes em redes convolutivas [66]. Ja em 1991,
Felleman e Van Essen [I5I] apresentaram evidéncias sobre como o cortex visual
pode estar hierarquicamente organizado nos cérebros de humanos e de primatas,
o que significa que muitos modulos funcionais possuem ligacoes do tipo alimenta-
das para frente (feedforward) e alimentadas para trds (backward), compativeis com
uma ordenacao global de niveis inferiores para niveis superiores - atributos que tam-
bém sao predominantes em redes convolutivas e outros algoritmos de aprendizado
profundo [21].

Retornando para a planta arquitetural presente na Figura [3.16] pode-se observar
que existem algumas propriedades que sao restritas as redes neurais convolucionais,
a exemplo dos estégios de extragdo e mapeamento de caracteristicas [145]. Para as
rotinas de extracao de caracteristicas, por exemplo, verifica-se que cada neurdnio
obtém suas entradas sinapticas de um campo receptivo local (também chamado de
filtro receptivo ou kernel) presente na camada anterior. Deste modo, sdo extraidas
caracteristicas locais dos dados bidimensionais presentes em cada camada da RNC.
Uma vez de posse de uma destas caracteristicas, a sua posicao em relacao as demais
fica aproximadamente preservada.

No que diz respeito ao mapeamento de caracteristicas, as redes convolutivas,
durante o seu fluxo de processamento, produzem um conjunto de mapas de ativagao,
também chamados de mapas de caracteristicas. Cada camada convolucional da RNC
é comumente composta por um nimero expressivo destes mapas, sendo que cada
um deles é gerado sob a forma de um plano, conforme ilustrado na Figura|3.16| e os
neurdnios sao obrigados a dividir os mesmos pesos sinapticos, através de um nicleo
retangular com pequenas dimensoes. Estas caracteristicas estruturais inerentes as
RNCs vém apresentando os seguintes efeitos benéficos [77]: redugdo do nimero de
parametros variaveis do modelo, em decorréncia da utilizacao de pesos partilhados,
e invariancia ao deslocamento da imagem, ocasionada pelo emprego de operagoes
convolutivas ao longo de toda a extensao dos mapas de ativacao.

Assim como ocorre com as redes neurais do tipo MLP, a RNC usualmente exe-
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cuta o algoritmo de retropropagagao de erro (backpropagation) durante a rotina
de treinamento [136], de forma similar ao que foi apresentado na Subsecao [3.2.1]
O treinamento da rede convolutiva pode ser separado em dois estagios de proces-
samento de dados. No primeiro estagio, o fluxo de dados da matriz ou tensor de
entrada, com os parametros (pesos e bias) ainda nao atualizados, se propaga ali-
mentado para frente (feedforward), de forma sequencial, camada por camada ao
longo de toda a rede. Em seguida, as saidas previstas pelo modelo sao usadas para
calcular uma funcao custo de acordo com as diferencas entre as respostas previstas
e as respostas desejadas ou saidas alvo [79].

Apos o calculo da funcao custo, ocorre a segunda fase do treinamento, estagio
em que a rede convolutiva é alimentada de forma reversa - rotina também conhecida
como backward. Neste estigio, calculam-se os gradientes de cada variavel da RNC
de acordo com a regra da cadeia. Todos estes parametros sao entao atualizados com
base nestes gradientes, e sao preparados para o proximo calculo de avango. Apoés
um determinado nimero de iteragoes das fases de feedforward e backward, a rotina

de treinamento pode ser interrompida.

3.5.1 A operagao de convolugao

A convolugao, em sua forma mais geral, pode ser entendida como um operador linear
que atua sobre duas fungoes f(t) e g(t). Ela é o resultado da soma do produto entre
essas funcoes, mas com uma delas revertida e deslocada sobre a outra. A funcgao
resultante h(t), deste modo, dependera da éarea gerada pela superposigao de ambas
as fungoes a partir do deslocamento existente entre elas. Sendo ¢ a varidvel inde-
pendente e a o deslocamento, a formula da convolugao pode ser escrita como [155]:

“+o00

h(t) = f(a)g(t — a)da. (3.68)

Esta operagao usualmente recebe as seguintes notagoes [156, 155]

h(t) = f(t)  g(t) (3.69)

onde h(t) é a funcdo calculada e o asterisco () é utilizado como operador convoluci-
onal. Para casos particulares que envolvem redes neurais convolucionais, Goodfellow

et al. [79), especifica que g(t) necessita ser uma fungao de densidade de probabilidade
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valida, ou a saida h(t) nao serd uma média ponderada - caracteristica necessaria para
a simulagao dos modelos computacionais.

Normalmente, quando se trabalha com dados computacionais, o tempo deve ser
discretizado em intervalos regulares. Deve-se amostrar a variavel de tempo ¢t em
multiplos inteiros de um periodo de amostragem 7. Caso também seja assumido
que f[n] e g[n] sdo definidos apenas para valores de nT, com n inteiro, pode-se

definir a convolugao discreta como:

hin] = fln] * gln) = Y flalgln — a]. (3.70)

Na terminologia empregada para redes neurais convolucionais, a sequéncia f[n]
¢ usualmente referida como a entrada. O segundo argumento (neste exemplo, a
funcéo g[n]) é denominado como filtro receptivo ou kernel. A saida da convolugao
h|n] costuma ser apresentada como mapa de caracteristicas [78].

Em aplicacoes de aprendizagem de maquina que envolvem redes convolutivas, a
entrada é geralmente uma matriz multidimensional de dados F, e o kernel também
¢ uma matriz multidimensional de parametros G que sao adaptados pelo algoritmo
de aprendizagem. E comum se referir a essas matrizes multidimensionais como

tensores. A forma compacta para estes casos é dada por
H[n] = F[n] * G[n], (3.71)

onde H é a matriz multidimensional calculada (apresentada previamente como ma-
pas de caracteristicas) e e o operador [-] * [-] é usado, nestes casos, como operador
convolucional bidimensional para a linha z e coluna y.

Como os elementos da entrada e do kernel devem ser armazenados separada-
mente, geralmente se assume que essas sequéncias sao iguais a zero em todos os
lugares, menos no conjunto finito de pontos onde estes valores estao armazenados.
Isto implica na viabilidade de implementacao da convolucao sobre um ntmero finito
de elementos da matriz |7§].

Para melhor entendimento de operagoes convolucionais realizadas em matrizes,
utiliza-se frequentemente convolugoes sobre mais de um eixo de cada vez. Por exem-
plo, usando uma imagem bidimensional F como entrada, provavelmente também

serd usado um Kernel bidimensional. Definindo-se J ¢ K como dimensoes do filtro
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receptivo, a equacao que representa a convolugao seré obtida por:

H[z,y] = Flz,y]*G|x, y] = Z Z Gl —j,y — k. (3.72)

j=—J k=—K
Neste caso, a convolugao é uma operagao comutativa, significa que podemos escrever

de forma equivalente:

J K

Hivyl = 3 > Flo—Jjiy— MG, K] (373)

j=—J k=—K

Esta ultima formula é mais simples de implementar em uma biblioteca de aprendi-
zado de méquina, porque ha menos variagao na faixa de valores vélidos de j e k,
que representam os parametros do kernel. Como alteracao adicional, muitas bibli-
otecas de redes neurais implementam uma funcao relacionada, chamada correlagao

espacial [I13], que se assemelha & convolugao, mas nao reverte os filtros receptivos:

Z Z [z +j,y + KIG[j, k], (3.74)

j=—J k=—K
Contundo, para evitar possiveis erros de interpretacao do usuério, esta tltima infor-
macao é omitida e a operagao (retratada pela equagao|3.74)) continua sendo chamada

de convolugao [79].

3.6 Arquitetura da Rede Neural Convolucional

Para facilitar a compreensao dos estagios de processamento da informagao perten-
centes as redes convolutivas, a exemplo da representacao simplificada presente na
Figura[3.16] torna-se necessario investigar o comportamento hierarquico dos diferen-
tes elementos presentes em suas plantas arquiteturais. Deste modo, com objetivo de
fornecer o lastro tedrico necessario para o entendimento desta classe de algoritmo de
aprendizado profundo, serao definidas as principais camadas e operagoes matemati-

cas inerentes as redes convolutivas utilizadas no campo de visao computacional.

3.6.1 Camada Convolucional

A camada convolucional, que confere o nome a rede convolutiva, realiza a operagao
de convolucao entre tensores de entrada e filtros receptivos do modelo computaci-

onal. Ela também é conhecida como a camada de extragao de caracteristicas da
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rede convolucional [115]. Quanto & natureza dos seus dados de entrada, a camada
convolucional pode processar tanto dados brutos quanto mapas de caracteristicas
provenientes de estagios convolutivos anteriores [149]. A partir da operacao de
convolugao, serao produzidos mapas de caracteristicas que farao parte da planta
arquitetural da RNC.

A Figura [3.17 exemplifica a operagao de convolugao entre um tensor de entrada
E, de dimensoes 4 x 4 x 3, e um kernel do tipo 2 x 2 x 3. A primeira operagao
matemaética realizada pelo filtro pode ser visualizada nesta mesma imagem. O valor
resultante desta operacao, indicado como 63, representa o produto escalar entre um
conjunto de matrizes de entrada (E;, Ey e E3) e os respectivos filtros receptivos (Fy,
F; e F3). Considerando o movimento de translagao dos filtros [157] (chamado, em
inglés, de stride) igual a 1, obtém-se como resultado uma matriz de tamanho 3 x 3.

Para o caso de uma imagem ou tensor de entrada, a RNC utiliza um ou mais
filtros receptivos para convoluir toda a imagem, gerando, por conseguinte, um novo
conjunto de matrizes. A matriz resultante é conhecida como mapa de caracteristicas
ou Mapa de Ativagao (MA). O MA pode ser entendido como um plano bidimen-
sional, contendo diversas caracteristicas inerentes ao tensor de entrada, que foram
filtradas pelo kernel. A Figura [3.18 mostra o MA resultante de uma operagao de
convolucao entre um filtro convolutivo e uma imagem colorida - com representa-
cdo simplificada (ndo fidedigna) de suas matrizes RGB. E possivel perceber nesta
imagem que determinadas regides do tensor de entrada foram real¢adas (éreas mais

claras), em contraste com outras regides mais escuras.

Entrada
Filtro
1] o E .F +
F3 o4 E,.F +
E..F,=63
ol1| _ P
* F, = ;
F, 0|0
0

Figura 3.17: Exemplo de produto escalar entre filtros receptivos (2 x 2 x 3) e regiao

do tensor de entrada de dimensoes 4 x 4 x 3.
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Ampliacao
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Figura 3.18: Filtros receptivos (Kernel) da rede neural convolucional.

De acordo com Zeiler [I58], existem trés vantagens principais proporcionadas
pela operacao convolucional: redugao do ntimero de parametros do modelo em de-
corréncia do compartilhamento de pesos no mesmo mapa de caracteristicas; a co-
nectividade local aprende correlacoes entre pixels vizinhos e a invariancia do método

em relacao a localizacao do objeto.

Mapas de Caracteristicas: Para um conjunto de kernels pertencentes a um
estagio convolutivo da RNC, a sua resposta serd um conjunto de planos ou imagens
bidimensionais. Como resultado desta operacao, as imagens geradas pelos filtros
receptivos comporao um novo tensor de mapas de caracteristicas, que fara parte
da arquitetura da rede convolucional. A partir do referido tensor, ocorrerao novas
operagoes, a exemplo de diferentes estagios convolutivos ou de agrupamento, que
serao realizados de forma sequencial no modelo computacional [90].

A Figura[3.19]ilustra o resultado de uma operagao de convolugao de 16 diferentes
filtros receptivos, de dimensoes 3 x 3 x 3, em uma imagem colorida de entrada - com
especificagoes dimensionais de 224 x 224 x 3. O resultado dessa operagao é um tensor
do tipo 224 x 224 x 16, contendo diferentes mapas de ativagao. Para simplificar a
visualizacao deste exemplo, os valores numéricos dos neurénios dos filtros receptivos
foram substituidos por escalas de cor - quanto mais proximo do vermelho, maior é

o valor do parametro.
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Figura 3.19: Exemplo de um conjunto de mapas de ativagao (tensor 224 x 224 x 16)

gerados por um estagio convolutivo, com 16 kernels do tipo 3 x 3 x 3.

3.6.2 Camada de Agrupamento (Pooling)

A Camada de Agrupamento (CA), também conhecida, em inglés, como pooling layer,
tem como uma de suas principais func¢oes a reducao das dimensoes dos mapas de
caracteristicas e do nimero de parametros por meio de uma subamostragem. De
acordo com LeCun e Bengio [145], esta camada também possui a capacidade de
reduzir a sensibilidade da saida do mapa de caracteristicas a deslocamentos e outras
formas de distorcao. A CA também demonstra invaridncia em termos de transla-
¢ao, pois seus célculos levam em conta a orientacao dos pixels vizinhos. Nas redes
convolutivas tipicas, a camada de agrupamento vem geralmente apds uma camada
convolucional.

As modalidades de agrupamento médio (do inglés, average pooling) e do agrupa-
mento mdzimo (do inglés, maz pooling sado as estratégias mais utilizadas para redes
convolutivas desenvolvidas para as tarefas de visao computacional.

Segundo Boureau et al. [159], a camada de agrupamento do tipo max pooling,
fm(v), aplica uma fungao janela u(z,y) a matriz ou patch de entrada v;, de n x n
unidades, e calcula o valor maximo na vizinhanca. Obtém-se a equagao:

fm(v) = max[v; - u(n,n)]. (3.75)

nxn

Para a camada de agrupamento do tipo average pooling, f,(v), Scherer et al. [160],

definem essa funcao como sendo uma média aritmética da janela de entrada, cuja
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equagao caracteristica pode ser dada por

fa(v) = ZVz’- (3.76)

Em ambos os casos, o resultado é um mapa de caracteristicas de menor resolucao que
a do tensor de entrada. No entanto, Scherer et al. [I60] conduziram um estudo com-
parativo entre essas duas técnicas de agrupamento e constataram que o max-pooling
pode apresentar algumas vantagens, a exemplo de: proporcionar uma convergén-
cia mais rapida na etapa de treinamento; selecionar caracteristicas invariantes com
desempenhos superiores e melhorar a generalizagao do modelo computacional.

A Figura[3.20] fornece um exemplo de subamostragem para ambos os casos apre-
sentados. Utiliza-se um mapa de caracteristicas, de dimensoes 4 x 4, com as opera-

¢oes de max pooling e average pooling com funcgao janela do tipo 2 x 2 e stride 2.

Mapa de Max pooling
Caracteristicas 29154
10| 15)22 |22 24 144 |
2 12944 |54
2 |24 [44 15 Average pooling
231223 14 § 36
13|16

Figura 3.20: Camadas de subamostragem - max pooling e average pooling

Para casos poucos usuais, existem outras trés formas de subamostragem presentes

na literatura cientifica [1611 [162] [163], cada uma com finalidades diferentes:

1. Pooling piramidal: Para eliminar a limitagao de imagens de entrada com ta-
manho fixo em determinadas arquiteturas de RNCs, He et al. [I61] utilizaram
a arquitetura geral da RNC, mas substituiram a tltima camada de agrupa-
mento por uma camada de pooling piramidal espacial. O agrupamento em
piramide espacial pode extrair representacoes de comprimento fixo de imagens
arbitrarias (ou regides), gerando uma solugao flexivel para lidar com imagens

de diferentes escalas e tamanhos.
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2. Pooling estocastico: Com o objetivo de resolver eventuais problemas de
overfit, Zeiler e Fergus [162] propuseram um pooling estocéastico que substitui
a abordagem de subamostragem convencional, com operagoes de agrupamento
deterministicas, por um procedimento estocéstico, escolhendo aleatoriamente
a ativagao dentro de cada regiao de pooling de acordo com uma distribuicao

multinomial.

3. Def-Pooling: Para lidar com a deformagao e variacao de caracteristicas ge-
ométricas de objetos em imagens de forma mais eficiente, Ouyang et al. [163]
introduziram uma nova camada de agrupamento com restricoes de deforma-
¢ao, chamada de camada de def-pooling, para otimizar a rede convolucional,

através do aprendizado de caracteristicas de deformacao de padroes visuais.

3.6.3 Camada Densa

A Camadas Densa (CD), também conhecida como camada completamente conectada,
¢ comumente alocada nos estagios finais das redes convolutivas e corresponde, na
maioria dos casos, & maior parte dos parametros ajustaveis do modelo - em torno
de 90% [90]. A CD, quando presente na RNC, possui as mesmas caracteristicas
de funcionamento das camadas existentes em uma RNA tradicional, realizando o
processamento de dados através de vetores unidimensionais com comprimentos pré-
definidos [31].

E possivel também configurar a tltima camada densa com certas categorias nu-
méricas direcionadas a classifica¢ao de tensores, a exemplo de imagens coloridas [33)],
ou usé-la como uma extratora de caracteristicas para processamento posterior atra-
vés de outras técnicas inteligentes - abordagem hibrida [34]. A Figura[3.21a] demons-
tra como é realizado o achatamento (conhecido, em inglés, como flattening) de uma
matriz bidimensional (2D) para um vetor unidimensional (1D) que comporé parte
da camada completamente conectada.

Considerando o que geralmente ocorre em uma rede convolucional empregada
para classificacao de imagens, a camada achatada vem logo apoés a tltima camada
de agrupamento, composta por um tensor constituido de um conjunto de mapas de
caracteristicas, conforme pode ser visualizado na Figura[3.21b] Apés o achatamento,

a CD ¢ interligada a um ou mais estagios contendo camadas totalmente conecta-
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das, convertendo, deste modo, o tensor de mapas de caracteristicas em vetores de
caracteristicas unidimensionais. Estas camadas densas, por sua vez, realizam trans-
formagoes no volume de dados de entrada, que ocorrem em fung¢ao do novo arranjo

de parametros (pesos e bias dos neurdnios) e das fungdes de ativagao associadas [90].

Achatamento Camada
. y Densa
Tes ¢
10
Mapas de o ;
. > caracteristicas - N
63|10 | 5 | Achatamento | 3

12| 7 _—) | 1)

b4

== |0 (N

(a) Achatamento
(b) Camada densa

Figura 3.21: Representagao das camadas achatadas da RNC.

Uma desvantagem conhecida das camadas densas é que elas usualmente possuem
um numero muito grande de parametros, o que resulta em um elevado custo compu-
tacional para treiné-las. Portanto, uma solugao alternativa é remover parte dessas
camadas ou diminuir as conexoes com o emprego de determinadas alteracoes na
arquitetura das redes convolutivas. Por exemplo, Szegedy et al. [164] projetou uma
rede ampla e profunda, intitulada de GoogLeNet, alterando as camadas densas por

arquiteturas esparsamente conectadas, reduzindo o custo computacional associado.

3.6.4 Camada de sobreamostragem (Up-sampling)

As camadas de sobreamostragem (em inglés, up-sampling) sao rotinas tipicas de
algoritmos de aprendizagem profunda em que a saida desejada é uma nova imagem
ou méscara de predi¢ao [165]. Este tipo de operac¢ao possui a particularidade de
aumentar a dimensionalidade espacial (largura e altura) dos tensores de entrada,
gerando novos mapas de caracteristicas com resolugoes ampliadas. Estas camadas de
sobreamostragem costumam assumir um importante papel em redes convolucionais

projetadas para segmentagao de imagens [32].
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Figura 3.22: Operagao de Convolugao Transposta (CT) entre uma matriz de dimen-

soes 2 X 2 e um kernel do tipo 2 x 2

(a) Imagem de entrada (b) Méscara de predigao

Figura 3.23: Exemplo de mascara de predi¢ao, para imagem de entrada, gerada por
um algoritmo de aprendizagem profunda composto por camadas de sobreamostra-

gem

Uma forma muito eficiente de sobreamostragem é conhecida como Convolucao
Transposta (CT) - também conhecida, em inglés, como fractionally strided convolu-
tion. Esta operagao possui um comportamento semelhante & convolugao tradicional,
mas a sua funcionalidade principal é gerar mapas de caracteristicas de saida com
dimensionalidade espacial maior do que o tensor de entrada [166]. Da mesma forma
como ocorre com as camadas convolutivas, as camadas compostas por CT também
possuem filtros receptivos que sao ajustados através das rotinas de treinamento por
retropropagacao de erro [165].

A Figura ilustra, de forma simplificada, uma operacao de convolugao trans-
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posta entre uma matriz do tipo 2 X 2 e um kernel com a mesma dimensionalidade.
Apos ocorrer a CT, uma nova matriz foi gerada, agora com dimensionalidade su-
perior & da entrada, que neste caso foi de 3 x 3. Dumoulin et al. [I66] também
detalham formas mais complexas de equacionamento da convolucao transposta e
alguns algoritmos direcionados a aplicagoes em aprendizado profundo.

E possivel ilustrar um exemplo pratico de emprego da referida técnica de sobre-
amostragem. Nas imagens presentes na Figura [3.23] pode-se visualizar simultane-
amente uma imagem de entrada (fotografia de isolador de distribuigao defeituoso
presente na Figura e, a direita, uma matriz bidimensional - mascara de predi-
ao (Figura[3.23b)-, produzida na saida de um algoritmo de aprendizagem profunda
constituido por diversas camadas de convolugao transposta em sua planta arquite-

tural [32].

3.6.5 Funcgoes de Ativacao

A Fungao de Ativagao (FA), comumente representada matematicamente na litera-
tura como ¢(v), define a saida de um neurénio ou filtro receptivo em fungao do
campo local induzido v. Para que seja vidvel trabalhar com redes neurais de multi-
plas camadas e com algoritmos de aprendizado baseados na retropropagacao de erro,
é necessario que a funcao ¢(v) seja continua, nao-linear e diferenciavel em relagao a
v. De acordo com Haykin [77], a diferenciabilidade ¢ a tnica exigéncia que a funcao
de ativacao deve satisfazer. A seguir, serao detalhadas cinco fungoes de ativagao

muito utilizadas no campo de aprendizagem profunda:

1. Fungao sigmoide: Esta fungao nao-linear pg(v), cujo grafico possui a forma
semelhante a letra s (ver Figura [3.24a)), ¢ uma das modalidades mais conven-
cionais para constru¢ao de camadas de redes neurais do tipo perceptron [31].
Ela é uma funcao monotoénica crescente e exibe um balanceamento entre o
comportamento linear e nao-linear [77]. Um exemplo de pg(v) ¢ a fungao

logistica, definida por
1

- 3.77
1+eav’ (3.77)

ps(v)

para a > 0 e com campo local induzido definido como —oco < v < oco0. O

parametro a determina a inclinagao da fungao. A saida de yg(v) é nao-linear
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e se encontra dentro do intervalo de [0, 1]. Derivando esta fun¢do em relagao

a v, obtemos também uma fungao continua (eq. [3.78))

s(v) = aps(v)[L — ps(v)]. (3.78)

As caracteristicas mencionadas facilitam o processo de treinamento de algorit-

mos de aprendizagem.

. Funcao Tangente Hiperboélica: Esta fungao, expressa matematicamente
como @7(v), € um exemplo conhecido de nao-linearidade anti-simétrica, cu-
jos valores de saida pertencem ao primeiro e ao terceiro quadrantes do eixo
cartesiano [167]. Ela pode ser definida pela equagao

eV —e Y

er(v) = —— (3.79)

el +e v’
podendo assumir valores na faixa de [—1, 1], conforme mostrado na Figura|3.24b|
A funcdo ¢r(v) também é diferenciavel, inserindo um termo quadratico na fun-

¢ao de ativagao, como pode ser visto na equagao
Pr(v) =1 —pr(v)* (3.80)

. Fungao Relu: A fungao do tipo retificadora (em inglés, Rectified Linear
Units - ReLLU) vem produzindo desempenho satisfatorios quando empregadas
em algoritmos de aprendizado profundo [33]. A curva da ReLu, (¢r(v)), pode
ser visualizada na Figura [3.24d A sua equacao ¢ dada por

vr(v) = max(0,v), (3.81)
e sua derivada se assemelha a uma funcao binaria:

, 1, sev>0
Pr(v) = (3.82)
0, sev<0
De acordo com Witten et al. [78], como a funcao ¢gr(v) anula os valores de ar-

gumento negativos, algumas unidades no modelo produzirao ativacoes que sao

nulas, dando uma propriedade de “esparsidade” que é til em muitos contextos.

. Funcao Leaky ReLu: Esta funcao é muito semelhante a ReLu, tendo em

vista que, para valores positivos de v, o comportamento é idéntico ao pg(v),
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contudo a Leaky ReLu, expressa como ¢’ (v), apresenta uma alteragao para os
valores negativos de v - uma pequena inclinac¢ao no terceiro quadrante, definido
por uma constante b << 1. A Figura [3.24d] mostra o grafico dessa fungao e
sua equagao pode ser obtida como

v, sev>0

or(v) = (3.83)
bv, sewv <0

A derivada de sua parte positiva é igual 1. Para valores negativos de v, ¢ (v)

corresponde a uma pequeno valor definido pela constante b.

. 1, sev >0
pr(v) = (3.84)

b, sev<0
Uma vantagem da utilizacao de ¢’ (v) é a menor dependéncia da rede neural
a uma etapa de inicializacao dos pesos. No caso ReLU, por exemplo, parte
do modelo computacional pode ter dificuldades para aprender se os neurdnios

nao forem ativados no inicio. No caso da Leaky Relu, estes valores nao serao

iguais a zero e a rede tenderéa a convergir em algum momento futuro [168].

. Fungao Softmax: Ela ¢é utilizada em problemas de classificagao do tipo um-
vs-todos [82]. Essa fungao forga a saida de uma rede neural a representar a
probabilidade da informacao ser de uma das classes definidas. Sem ela, as
saidas dos neurdnios sao simplesmente valores numéricos, onde o maior indica

a classe vencedora. A sua equagao pode ser visualizada abaixo:

e
p(2)i = = (3.85)
Zj:l e

Nessa equagao, K representa o nimero de classes do classificador e i é o indice
do neurdnio de saida. O termo z = {21, ..., 2k} designa o vetor de neurénios
de saida. Um exemplo de aplicagao pratica de ¢;(z) direcionada a tarefa de

classificagdo pode ser encontrado na referéncia [31].
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Figura 3.24: Graficos gerados pelas principais fungoes de ativagao implementadas

em algoritmos de aprendizagem profunda.

3.7 Estratégias de treinamento

As técnicas de aprendizado profundo possuem vantagens estratégicas em relagao aos
algoritmos inteligentes tradicionais, a exemplo da viabilidade de construir arquite-
turas profundas e, consequentemente, aprender informacoes com maiores niveis de
abstragao em relagao as tarefas a serem executadas [145]. No entanto, a grande
quantidade de parametros disponiveis nestes modelos computacionais pode ocasi-
onar problemas de desempenho de treinamento, tais como sobreajuste, subajuste
e mode-collapse [169, 86]. Para o caso do sobreajuste (em inglés, overfitting), os
modelos computacionais podem se adaptar de forma demasiada ao dataset de trei-
namento, mas nao conseguem extrapolar ou generalizar este mesmo desempenho
para outros tipos de base de dados que fazem parte do mesmo problema trabalhado.
Esta condicao costuma gerar diferencas elevadas entre os resultados previstos nos
datasets de treino e de teste utilizados nos classificadores. Para este tipo de sensibili-
dade a flutuagdes no conjunto de treino é dado o nome de variancia do modelo [I70].

No caso da subamostragem (em inglés, underfitting), o modelo pode apresentar
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um determinado viés (bias) que deriva de um desajuste entre a classe do modelo e
a distribuigdo de dados subjacentes [169]. Modelos simplificados demais para um
determinado dataset podem nao ser capazes de realizar o treinamento corretamente,
gerando bias elevados. Deste modo, para o correto ajuste dos modelos inteligentes,
faz-se necessario tomar medidas para que os algoritmos trabalhados atinjam o melhor
compromisso entre viés e a variancia [170].

Outro fator importante que impacta negativamente no desempenho de treina-
mento de redes convolutivas empregadas especificamente para as tarefas de geragao
de imagens é o mode-collapse. Esta condi¢ao ocorre quando apenas pequenos subcon-
juntos de distribuicao de probabilidades da saida sao representados pelo algoritmo
gerador de imagens [86]. De acordo com Salimans et al. [I7I], o mode-collapse é um
problema muito presente no estégio de treinamento de redes convolutivas adversérias
condicionais, também conhecidas como cGANs (Conditional Generative Adversarial
Networks) [172].

Ao longo dos ultimos anos, varios métodos de regularizagao surgiram para pre-
venir ou mitigar os efeitos dos referidos problemas de treinamento dos algoritmos de
aprendizagem profunda. Nesta secao, serao introduzidas estratégias de treinamento
que podem influenciar positivamente o desempenho de aprendizado dos modelos

computacionais.

3.7.1 Penalidades na Fungao Objetivo

Grande parte das estratégias de regularizacao empregadas em algoritmos de apren-
dizagem profunda sao direcionadas a estabelecer limitagoes especificas no ajuste de
parametros variaveis dos modelos computacionais [79]. Com foco na redugao de
problemas de desempenho associados a altas variancias de treinamento, como é o
caso da sobreamostragem, revela-se como uma abordagem bem sucedida a imple-
mentagao de mecanismos de penaliza¢ao da fungao custo, £(.) - também conhecida,
no campo de aprendizagem de méaquina, como funcdao objetivo. Com este propo-
sito, adiciona-se um termo de regularizagao, A\Lr(W), alterando a fungao objetivo

convencional, obtendo a equagao [78]:

LIf(x;W),p] = L[f(x; W), p] + ArLr(W), (3.86)
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com £~() denominado de func¢ao objetivo reqularizada. A funcao de regularizacao é
expressa como Lg(.) e Ag € um hiper-parametro que pondera a contribuigao relativa
do termo de regularizacdo. Segundo Haykin [77], Lz(.) também é conhecido como
termo de puni¢ao da complexidade e depende unicamente dos parametros variaveis
do modelo. Para o caso de Agr, quanto maior for seu valor, maior seré a importan-
cia proporcionada pela regularizacao durante a etapa de aprendizagem do modelo
computacional.

De acordo com Yang et al. [86], existem outras formas de regularizagao dire-
cionadas para modelos inteligentes mais exoticos, a exemplo das redes generativas
adversdrias (GANs) [21]. Para estes casos, é possivel empregar um termo de diver-

sidade, A\L,(G), resultando na seguinte equagao de aprendizagem para as GANs:

mGin max Laans(D,G) = m(%n max L(D,G) = \L.(G), (3.87)

onde £.(.) corresponde ao fator de diversidade de Laoans(.) e A; € a taza de con-
trole da requlariza¢do. A equagao [3.87 serd abordada com maiores detalhes na
Subsecao [3.11] A seguir serao tratadas as principais formas de penalidade da fun-
¢ao objetivo empregadas para elevar a capacidade de generalizacao dos modelos de

aprendizagem profunda [115].

Regularizacao L': Esta modalidade de regularizacao sobre os parametros do mo-
delo, W, também conhecida como decaimento de pesos L', pode ser definida da

seguinte forma [173]:

Lr(W) = [Wlh = fwil. (3:88)

Através desta abordagem, penaliza-se £(.) com base na soma dos valores absolutos
dos parametros de W. O decaimento de pesos L' controlara a forca do nivel de
penalizagao Lr(W) através do ajuste do hiper-parametro positivo Ag. Dessa forma,

a funcao objetivo regularizada sera dada por:

LIf(x; W), p] = LIf(x; W), p] + Ar[[ W] (3.89)

Através do calculo dos gradientes O£ /OW , comum ao algoritmo de retropropagacao

de erros (backpropagation), explorado na Subsegao obtém-se [79]:
VwL[f (W), ] = VwL[f(x; W), p] + A - sign(W), (3.90)
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onde sign(W) é o sinal de W, ou seja, +1 se w for positivo e —1 se w for ne-
gativo. Empregando em seguida as equagoes e [3.27 altera-se o algoritmo de

retropropagacao de erros, obtendo-se a seguinte equagao:
W(n+1) = W(n) —nAg - sign[W(n)] = nVwL[f(x; W(n)),p],  (3.91)

onde n é o passo de treinamento e 7 é a taxa de aprendizado. E possivel observar
que os pesos diminuem em uma quantidade constante até alcancarem o valor 0.
Por conseguinte, a regularizacao L! tende a concentrar a influéncia dos parametros
do modelo em um nimero relativamente pequeno de conexoes de alta importancia,
enquanto os outros pesos sao direcionados para zero, gerando, dessa forma, matrizes

com configuragoes esparsas [173].

Regularizacao L?: Nesta modalidade de decaimento de pesos, também chamada
de Regressao Ride ou Regularizag¢ao Tikhonov [79], a estratégia consiste no ajuste
dos pesos W para valores proximos de zero, a partir da adi¢do de um termo ||W/||3

a fungao objetivo [146]. A fungao custo regularizada sera dada por:

£17 (6 W), B = 170 W), B] + EW W, (3.92)

Através do calculo dos gradientes L/OW:
VwL[f(x; W), | = VwL[f(x; W), p] + AW (3.93)

Seguindo o mesmo procedimento adotado para e equacao[3.91] encontra-se a relacao

de ajuste dos parametros de W:
W(n+1) = (1 =nig)W(n) —nVwL[f(x; W(n)),p. (3.94)

Nesta abordagem de regularizacao, os pesos sao reduzidos de forma proporcional a
W. Também é possivel afirmar que a adi¢ao deste termo de decaimento modificou
a regra de aprendizagem de forma a reduzir multiplicativamente o vetor de pesos
por um fator contante a cada passo, imediatamente antes de realizar a atualizagao
convencional dos gradientes [79]. O resultado esperado apo6s a implementacao desta
técnica é a obtencao de um modelo com pesos sinapticos mais proximos de zero,
promovendo uma maior capacidade de generalizacao entre datasets de treino e de

testes.
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Fator de Diversidade: Nesta modalidade de regularizagao, direcionada as GANs [21],
o modelo gerador (G) sofre penalizagao em sua func¢ao objetivo de modo a reduzir a
incidéncia do comportamento de mode collapse [174]. Nestes casos, implementa-se

na rotina de aprendizagem das GANs o objetivo de maximizagao da fungao L,(G),

resultando na equagao [86]:

max L,(G) =E,, .,
G

|21 — 22|

(1m0l J]

onde ||.|| indica a norma e 7 é um valor limite para assegurar a estabilidade nu-
mérica. A intuigdo por tras desta técnica de regularizagdo é baseada na seguinte
constata¢ao: quando o modelo gerador colapsa num modo tnico (mode collapse) e
produz resultados deterministicos baseados apenas na variavel condicionante x, a
equacao aproxima-se do seu minimo. Dessa forma, a regularizacao explicita no
modelo gerador, no melhor cenério, permite controlar um equilibrio entre qualidade
das amostras geradas e seus respectivos niveis de diversidade [I74]. As GANs seréao

abordadas com maior profundidade na Subsecao [3.11

3.7.2 Técnicas de Data Augmentation

Para os algoritmos de aprendizagem profunda empregados no campo de visao com-
putacional, a rotina de aumento de dados, também conhecida como data augmen-
tation, se mostrou como uma ferramenta satisfatoria para gerar informagoes adicio-
nais ao modelo sem ter a necessidade de ampliar manualmente os datasets |33, [78].
Dependendo das caracteristicas da base de dados avaliada, os algoritmos de data
augmentation podem realizar alteragoes visuais sintéticas nas imagens, impactando
positivamente no desempenho de generalizacao do modelo. A Figura [3.25] ilustra
exemplos dos principais tipos de alteracoes visuais realizadas através dessa técnica
(indicados pelos itens de a até h), enumerados como: (a) reducdo e (b) ampliagao
dimensional ; (¢) movimentos de translagao e (d) rotagao; (e) reflexao (flip) horizon-
tal; (f) alteragoes de cor e (g) brilho e (h) inclusao de ruido gaussiano [175]. Estas
transformacoes sao comumente realizadas de forma aleatéria durante a execugao das
rotinas de treinamento dos modelos computacionais [90)].

O processamento digital de imagens através da implementacao de data augmen-

tation pode ser empregado ao longo do treinamento da RNC, como uma estratégia

78



Imagem
original

‘ Data augmentation

Figura 3.25: Imagens geradas por data augmentation.

de regularizacao, ou durante a fase de testes, para avaliar a robustez dos classifi-
cadores - etapa conhecida como stress-test. Um exemplo pratico de implementacao

das técnicas de data augmentation e stress-test pode ser visto na referéncia [33].

3.7.3 Transferéncia de Conhecimento

A transferéncia de conhecimento (do inglés, transfer learning), pode ser entendida
como uma técnica de aprendizagem de maquina em que um algoritmo inteligente,
previamente treinado para uma tarefa especifica, sofre uma forma de ajuste fino
para uma segunda tarefa relacionada [79]. Para o caso dos algoritmos de aprendiza-
gem profunda, a transferéncia de conhecimento pode ser conduzida através de um

conjunto de atividades, a saber:

1. Realiza-se o pré-treinamento ou ajuste dos parametros do modelo computa-

cional para estarem calibrados com um dataset chamado de tarefa base. Por
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exemplo, o acervo de imagens do ImageNet - contendo cerca de 14 milhoes
de fotografias e 1.000 classes de saida-, é bastante utilizado para este propo-

sito |91 [34].

2. Apos a etapa de pré-treinamento, ajustam-se determinados conjuntos de para-
metros do modelo computacional (presentes nas camadas convolucionais e/ou
densas) com as novas informagoes do conjunto de dados da tarefa de des-

tino [33].

3. Como abordagem alternativa, utiliza-se novamente o modelo computacional
previamente treinado com o dataset base, para se comportar como um extra-
tor de caracteristicas para o treinamento de diferentes algoritmos inteligen-
tes [34]. Estas abordagens sdo conhecidas como configuragoes hibridas ou do

tipo ensemble [176), 177].

O emprego da técnica de transferéncia de conhecimento apresenta diversos be-
neficios associados as tarefas de classificacao de imagens, mas trés deles devem ser
enfatizados: otimizacao no desempenho de classificacdo para o conjunto de dados
da tarefa de destino, reducao do custo computacional de treinamento dos modelos
computacionais e reducao da tendéncia dos algoritmos & sobreamostragem quando

sao utilizados datasets de treinamento com baixo conjunto de dados.

3.7.4 Dropout

A técnica de dropout é uma rotina que compoe o algoritmo de treinamento de redes
neurais artificiais. Ela foi apresentada por Hinton et al. [I78], no ano de 2012. Em
sua forma mais simples, esta rotina de aprendizado exclui os parametros ajustéaveis
do modelo a partir de uma determinada probabilidade definida pelo usuario, e os
demais parametros sao treinados através do algoritmo de retropropagacgao de erro.
O dropout também pode ser entendido como um algoritmo de regularizagao, tendo
em vista que ele tende a reduzir a sobreamostragem quando atua de forma a evitar
co-adaptagoes complexas nos dados de treinamento e, ao mesmo tempo, eleva a
capacidade de generalizacao dos modelos.

Baldi e Sadowski [I79] explicaram essa ferramenta com maior profundidade,

detalhando o comportamento do droupout desde redes lineares até algoritmos de

80



V=m.f(W.X)

\'
/‘( ‘m=1‘1>
\'
/'/ ‘m:O—--X——Zb
£
X W A\ X W Vv

(a) DropConnect Network (b) Dropout Network

Figura 3.26: Representagao das rotinas de dropout.

aprendizado profundo. Basicamente, existem dois tipos conhecidos de rotinas dro-
pout [90], apresentadas na Figura 3.29] A primeira delas, conhecida como Drop-
Connect Network, exclui um percentual dos parametros dos neuronios ou filtros
receptivos (ver Figura , enquanto o segundo modo atua na saida da funcao de
ativagdo, ajustando o valor de m = 0, conforme pode ser visualizado na Figura[3.26b]

3.8 Aplicacoes das Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais apresentam uma ampla faixa de generalizagao entre
tarefas (alta capacidade de adaptacao para diferentes tipos aplicagoes [21], [78] [146]),
e vém trazendo contribuicoes relevantes nas areas cientifica, médica, agricola, in-
dustrial e de entretenimento. Estes algoritmos ja comprovaram ser ferramentas
adequadas para tarefas que utilizam imagens, videos e matrizes multidimensionais,
obtendo desempenhos satisfatorios em aplicagoes relacionadas ao campo de visao
computacional, tais como: classificagdo de imagens [33, [16]; segmentacao seméan-
tica [24], 32] e instanciada (2D e 3D) [23| 25]; identificagdo de objetos [26]; extragao
de atributos [34] e geragao de imagens sintéticas [21], [I80]. A seguir, serao apresenta-
das algumas das arquiteturas de redes convolutivas que possuem um papel relevante

na condugao desta pesquisa, conforme cada tipo de tarefa desempenhada.
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3.8.1 Classificagao de Imagens

De acordo com a ilustracao apresentada no inicio deste capitulo, presente na Fi-
gura é possivel projetar redes neurais convolucionais direcionadas as tarefas
de classificacao de imagens. Para estes casos, usam-se imagens como tensores de
entrada e, para a camada de saida, um ou mais vetores unidimensionais de roétulos
que definirao a classe predita. O sucesso destes algoritmos vai depender de diversos
fatores, a exemplo da arquitetura de RNC desenvolvida, das caracteristicas do data-
set trabalhado e das estratégias de treinamento implementadas pelo usuario. Nesta

subsecao, serao avaliados alguns tipos de redes convolutivas que vém se destacando

na tarefa de classificacao de imagens.
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Figura 3.27: Planta arquitetural da RNC VGG-19.

VGG: Asredes convolutivas do tipo VGG sao consideradas atualmente como algo-
ritmos bastante eficientes para tarefas de classificagao de imagens. Esta arquitetura
de RNC foi desenvolvida pelo grupo de geometria visual (em inglés, Visual Geome-
try Group - VGG) do departamento de Ciéncias da Engenharia da Universidade de
Oxford, grupo este que confere o nome a esta rede convolutiva. Duas variacoes da
VGG conquistaram a primeira e segunda posi¢oes na competicao de classificacao
de imagens do ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge), que
ocorreu no ano de 2014. Estes algoritmos detinham profundidades inovadoras para
a época em que foram concebidos, com 16 e 19 camadas com parametros treinaveis
(VGG-16 e VGG-19, respectivamente) [181].

A VGG-19 é constituida pela intercalacao de camadas convolucionais e de agru-

pamento, finalizando com um conjunto de camadas completamente conectadas. Para
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a camada densa de saida, costuma-se utilizar uma func¢ao de ativagao do tipo Soft-
max para as tarefas de classificagdo multi-classes e sigmoide para classificagao bina-

ria [33]. A Figura ilustra a planta arquitetural da VGG-19.

ResNet: A Rede Neural Residual, também conhecida como ResNet, foi introdu-
zida por Kaiming [I82], junto ao centro de pesquisas da Microsoft Research. A
Figura ilustra, de forma simplificada, a planta arquitetural de uma das varia-
¢oes da rede neural residual, intitulada de ResNet-50 [34]. Este tipo de RNC possui
Blocos Residuais (ver Figura que facilitam o treinamento de redes convoluti-
vas muito profundas. Uma variacao deste modelo, com 152 camadas, foi a vencedora

do Concurso ILSVRC do ano de 2015.
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Figura 3.28: Representacao simplificada da ResNet-50.

Para a arquitetura caracteristica da ResNet, o mapeamento da camada subja-
cente H(z), ao invés de aprender de forma direta (com poucos estégios enfileirados),
se organiza em um mapeamento residual. Em outras palavras, camadas nao-lineares
podem ser configuradas da forma F'(x) = H(z) — z. Deste modo, um novo tipo de
mapeamento ¢é criado, que pode ser expresso por H(z) = F(z) + x, onde F(z) e
representam as camadas nao-lineares empilhadas e a funcao de identidade, respecti-
vamente. Uma revisao atual sobre esta arquitetura de rede convolutiva esta presente

na referéncia [183)].

Inception: A arquitetura Inception pode ser explicada como uma variacao de

rede convolutiva cuidadosamente desenvolvida com o proposito de apresentar menor
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custo computacional que os algoritmos do tipo VGG, mas que ainda assim demons-
trasse desempenhos satisfatorios em tarefas de classificacao de imagens [164]. Como
particularidades importantes, este algoritmo emprega, ao longo da sua estrutura
complexa e heterogénea, dois tipos de moédulos muito similares entre si - intitulados
de modulos inception.

O primeiro modulo inception é conhecido como versao naive (ingénua, na tra-
dugao literal para o portugués) e pode ser visualizado na Figura . Ele realiza
convolugoes com filtros receptivos de formatos diferentes, se adaptando melhor a
possiveis variagoes das regides de interesse das imagens. A inclusao de modulos
com estas caracteristicas tornam a rede mais ramificada (com diversas camadas
paralelas), mas, em contrapartida, a deixa menos profunda e menos susceptivel a

ocorréncia de overfitting [164].

Concatenagdo Concatenagdo
I 3x3 conv | I 5x5 conv | | 1x1 conv |
| 1x1 conv ] | 3x3 conv ] | 5x5 conv ] I 3x3 max pooling | 1x1 conv
| 1x1 conv | | 1x1 conv | |3x3 max pooling |
J W ¥ S— J—— I P I I
Camada ] Camada |
Prévia 1 Prévia 1
______________________ J
(a) Modulo inception (arranjo naive) (b) Médulo inception - redutor dimensional

Figura 3.29: Representagao simplificada dos modulos inception.

Para o segundo tipo de modulo, apresentado na Figura [3.29b] o principal obje-
tivo é reduzir o custo computacional associado a grande quantidade de parametros
presentes nas camadas paralelas. Deste modo, foram inseridas camadas convolucio-
nais do tipo 1 x 1 para tratar o sinal de entrada e reduzir os mapas de ativacao que
serao processados nas camadas 3 X 3 e 5 x 5. O mesmo procedimento é realizado

apoOs a camada de max pooling.

3.8.2 Segmentacao

No campo de visao computacional, a tarefa de segmentagao se refere ao processo
de dividir uma imagem ou video em diferentes regioes para facilitar a anélise de

suas informagoes [146]. Os algoritmos de segmentagao costumam ser definidos de

84



duas formas distintas. Na primeira modalidade, conhecida como segmentacao se-
mantica, as regioes de interesse sao separadas nas imagens, mas nenhum roétulo é
gerado [24], [165]. No segundo caso, intitulado de segmentacao instanciada, as regioes

sdo segmentadas e rotuladas de forma simultanea [23| 25].

(a) Imagem (b) Méascara (c) Borda (d) Regiao

Figura 3.30: Exemplos de respostas produzidas por algoritmos de segmentagao.

(a) Imagem (b) Imagem segmentada

Figura 3.31: Exemplo de segmentagao realizada com o algoritmo Mask R-CNN.

Para as duas modalidades de segmentacao, os modelos inteligentes estao obtendo
atualmente diversas vantagens em relagao a outras metologias, a exemplo de técnicas
de processamento digital de imagens. De acordo com Garcia et al. [I84] as técnicas
aprendizagem profunda de segmentacao vém superando as metodologias tradicionais
por uma ampla margem em termos de precisao e de eficiéncia.

A Figura [3.30] exemplifica algumas das respostas associadas aos modelos com-
putacionais projetados para segmentacao de imagens. A partir da imagem bruta,
presente na Figura a rotina de segmentagao possibilita criar novas imagens,
com diferentes caracteristicas, a exemplo da geracao de mascaras de predi¢ao (ma-

trizes bidimensionais) indicando a localizac¢ao e formato da regiao de interesse (ver
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Figura [3.30b)), da producao de contornos ou bordas sobrepostas a imagem original,
conforme ilustrado na Figura e geracao de nova imagem possuindo somente

a informacao da regiao desejada — componente com fundo preto mostrado na Fi-

gura
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Figura 3.32: Exemplo de algoritmo de segmentacao com configuracao inspirada na

U-Net.

U-Net: A U-Net pode ser entendida como uma rede convolutiva que foi inicial-
mente desenvolvida para segmentacao de imagens biomédicas, de autoria de um
grupo de pesquisa pertencente & Universidade de Freiburg, na Alemanha [165].
Mesmo sendo concebida para um campo de pesquisa limitado, a grande potenciali-
dade demonstrada por este modelo computacional acabou viabilizando seu estudo e
aplicacao em diversas outras areas.

A ideia principal deste algoritmo consiste em reconfigurar uma rede convolutiva
convencional, composta de camadas convolucionais e de agrupamento, através da
adicao de uma nova arquitetura de camadas sucessivas, em que as operagoes de
agrupamento sao substituidas por operadores de sobreamostragem, a exemplo das

convolugoes transpostas. Deste modo, ao longo da segunda metade da RNC, as
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camadas de sobreamostragem passam a aumentar a resolu¢ao dos mapas de carac-
teristicas da saida de cada estagio. Para dar continuidade ao aprendizado nesta
regiao, também sao inseridos estagios convolucionais sucessivos para que a rede con-
volucional tenha a capacidade de aprender e formar uma matriz de predicao de saida
adequada, baseada na méscara utilizada para o treinamento.

Esta RNC é constituida por um trecho de contracao e outro caminho de expan-
sao, caracteristica que lhe confere uma arquitetura em formato de “u”. Durante os
estagios de contracao, a informacao espacial é reduzida enquanto as informagoes
de caracteristicas sao aumentadas. No caminho expansivo, por outro lado, é rea-
lizada a combinacao das informacoes espaciais e de caracteristicas através de uma
sequéncia de sobreamostragens e concatenagdes com os mapas de caracteristicas de
alta resolucao - provenientes dos estégios de contracao que possuem as mesmas di-
mensionalidades. A Figura [3.32] ilustra um algoritmo de segmentagao adaptado da
arquitetura U-Net, cuja principal alteragao foi a adicao de camadas de dropout ao
longo de toda rede convolucional.

A U-Net usualmente possui uma planta arquitetural mais simples e de menor
custo computacional para treinamento e simulacao do que outros algoritmos de
segmentacao de aprendizagem profunda [146]. Contudo, ela ja foi superada em de-
sempenho por outras redes convolutivas maiores e mais complexas, a exemplo da
Mask-RCNN [I85] - empregada em tarefas de segmentagao instanciada. Ainda as-
sim, a U-Net ainda se apresenta como uma ferramenta muito tutil para tarefas de
segmentacao que nao possuem planos de fundo muito desafiadores, como é o caso
da coleta de imagens realizadas em ambientes controlados [32]. A Figura
ilustra um exemplo de segmentacao realizada pela U-Net, considerando uma ima-
gem de isolador distribuicao contendo poucas informacoes de plano de fundo. A
Figura [3.31 por sua vez, apresenta uma imagem segmentada produzida pelo al-
goritmo Mask-RCNN para uma imagem de isolador com plano de fundo realista.
Exemplos de aplicagoes recentes para as redes convolucionais U-Nets podem ser

encontradas em [32] [35]
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3.8.3 Identificagao de Objetos

Os algoritmos de aprendizagem profunda projetados para identificacio de objetos
em imagens ou videos realizam duas tarefas simultaneas: a classificagao do objeto e a
localizacao da sua posicao na imagem — através da geracao de janela de demarcagao

(em inglés, bounding box) [27].

Figura 3.33: Exemplificacao de imagem com regioes demarcadas por uma RNC

desenvolvida para identificacao de objetos.

Essa janela de demarcacao, como o préoprio nome sugere, consiste em localizar o
objeto na imagem, enquanto a tarefa de classificacao é voltada para diferenciar a sua
classe, de acordo com as especificagoes de treinamento realizadas pelo usuario. De
acordo com Li et al. [I806] existem diversos algoritmos desenvolvidos para tarefas de
identificacao de objetos, podendo ser mencionadas as seguintes redes convolutivas:
SSD, YOLO, R-CNN e Faster R-CNN [186, 26].

Deste modo, os modelos computacionais direcionados para identificacao de ob-
jetos se diferem dos algoritmos de classificacao, principalmente, por dois motivos.
Primeiro, enquanto um classificador produz uma tnica categoria por imagem, um
detector de objetos deve ser capaz de reconhecer varios objetos em uma tnica ima-
gem. Em segundo lugar, enquanto os classificadores s6 precisam gerar probabilidades
sobre classes, os detectores de objetos devem gerar probabilidades de associacao a
classes e também as coordenadas que identificam a localizagao dos objetos classifica-
dos [146]. A Figura ilustra a resposta tipica de um algoritmo de identificacao de

objetos (neste caso, Single Shot MultiBox Detector - SSD) treinado para identificar
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isoladores ceramicos de distribuigao.

3.9 Multi-Task Learning (MTL)

No caso de algoritmos de aprendizagem profunda empregados para classificacao de
multiplas tarefas de saida de forma simultanea - operacao conhecida como Multi-
Task Learning (MTL) [187]-, a fungao custo resultante, £'(y, p), combina as fungoes
custo de todas as tarefas [I88]. Por exemplo, para o caso de duas tarefas simultaneas,
apresentado na Figura considera-se £(¥(y, p) para a tarefa 1 e L®)(y, p) para

tarefa 2. O resultado de £’ é uma simples soma nao ponderada

L'(y,p) = Ly, p) + LY (y,p), (3.96)

onde y ¢ o resultado calculado para o vetor de saida e p é o valor presente no vetor

de roétulos.
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Figura 3.34: RNC empregada para operagao de Multi-Tasking Learning (MTL).
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A configuracao Multi-Tasking utiliza a relagdo intrinseca entre as tarefas de
aprendizagem individuais para melhorar o desempenho da classificacao do modelo
computacional. Existem na literatura casos de sucesso em que esta configuragao
proporcionou ganhos de desempenho na classificacao de parte ou de todo o conjunto

de tarefas avaliadas [33], [189).

3.10 Multi- View

A configuracdo de algoritmos inteligentes em multiplas visoes (em inglés, Multi-

View) pode se tornar uma alternativa vantajosa para os casos em que seja necessario
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uma visao tridimensional do objeto, antes do algoritmo desempenhar as tarefas de
classificagao ou segmentagao [I90]. Para este caso, todas as vistas sdo processadas
simultaneamente no modelo computacional nos estagios de processamento de sinal
da rede convolucional. Sun et al [I91] demonstrou uma forma eficiente de reconhe-
cimento de formatos tridimensionais através do emprego de técnicas Multi- View. A
Figura ilustra, de forma simplificada, como as multiplas vistas seriam inseridas

na rede convolucional para desempenhar uma tarefa de classificagao.
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Figura 3.35: RNC empregada para configuracao de Multi- View.

3.11 Redes Generativas Adversarias (GANs)

As redes generativas adversdrias (do inglés, Generative Adversarial Networks -
GANs) podem ser entendidas como um arranjo de algoritmos de aprendizado de
méquina desenvolvidos com o propoésito de gerar novos dados com estatisticas simi-
lares & distribuicao de probabilidades do dataset de treinamento. De acordo com
seus criadores (Goodfellow et al. [21]), esta estrutura de aprendizagem consiste em
uma composicao de dois modelos inteligentes que concorrem entre si - sob a forma
de um jogo de soma zero (minimax two-player game), em que o ganho de um dos
agentes corresponde a perda do outro. Vale mencionar também que estes algoritmos
sofreram adaptagoes ao longo dos ultimos anos e novos arranjos e/ou arquiteturas
foram surgindo para o desenvolvimento de diferentes tipos de aplicagoes, a exemplo
de técnicas para traslagao de imagens (image-to-image translation) [I80], transferén-
cia de estilo (style transfer) [192, 193] e invariancia a planos de fundo (background

invariance) [35].
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Figura 3.36: Diagrama de funcionamento das redes generativas adversdrias (GANs).

As GANs, em sua configuragao tradicional, sao constituidas por dois algorit-
mos principais: um modelo generativo (G) e um modelo discriminativo (D) [174].
Quanto ao modelo generativo, é possivel afirmar que o mesmo é uma aplicagao di-
ferenciavel e possui a finalidade de reproduzir a funcao de distribuicao pertencente
ao dataset de treinamento, p;(x), de modo a se tornar um algoritmo gerador de
novos dados. O modelo discriminador, por sua vez, é geralmente constituido por
um classificador binério, que estima a probabilidade de uma amostra de entrada ser
oriunda da base de dados de treinamento (exemplo verdeiro) ou ter sido produzida
pelo modelo gerador (dado sintético - exemplo falso) [79]. Por conseguinte, a rotina
de treinamento de GG se destina a modificar a funcao de distribui¢ao inerente aos
dados sintéticos, p,(x’), de forma a maximizar as chances de D cometer um erro de
classificagao.

Como condicao ideal para o treinamento das GANs, objetiva-se equiparar as dis-
tribuigoes de probabilidades pertencentes ao dataset de treinamento com os exemplos
sintéticos produzidos pelo modelo generativo, aproximando-se do patamar desejado:

pg(x’) = pi(x). A Figura ilustra um diagrama simplificado de funcionamento
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de redes generativas adversérias direcionadas a tarefa de geragao de imagens. Neste
exemplo, é possivel visualizar o espaco latente, p,(z), que serve como origem dos
vetores ruido z utilizados na entrada do modelo gerador de imagens, G(z, W¢). No
caso do modelo discriminador, representado como D(x, Wp), o mesmo recebe os
tensores de entrada (imagens RGB) x e X/, pertencentes as distribui¢oes de pro-
babilidades pq(x) e py(x’). Os Termos W e Wp, por sua vez, correspondem aos
parametros ajustaveis de G e D, respectivamente.

Tendo em vista que as GANs sao geralmente constituidas por redes neurais
artificiais, o processo convencional de treinamento é dado através do algoritmo de
retropropagacao de erro [174]. Para o calculo das fungbes custo pertencentes a
referida composi¢gao de modelos inteligentes, adotam-se, na saida de D, a funcao de

entropia binéria cruzada (em inglés, binary cross-entropy), dada por:

Lp(y,p) = [plogy + (1 — p)log[(1 — y)] (3.97)

onde y corresponde ao valor de saida do modelo discriminador e p representa o seu
respectivo rotulo. Como estratégia de treinamento de D, adota-se as igualdades de
p em funcao de y de acordo com as variaveis de entrada x e x’. Obtém-se entao a

seguinte relacgao:

1, sey=D(x) (3.98)

3>
I

0, sey= D[G(z)]

A equagao [3.98] condiciona os valores de p para a rotina de treinamento do modelo
discriminador. Definir-se-4 p = 1 para os exemplos pertencentes a p;(x) e p = 0
para os dados provenientes de p,(x’). Deste modo, obtém-se as seguintes equagoes

resultantes para Lp(y, p):

Lp[D(x),1] = log[D(x)], (3.99)

Lp[D(G(z)),0] = log[l — D(G(z))]. (3.100)

As equagoes e definem os comportamentos da fungao custo para cada

um dos dois tipos de variadvel de entrada. Como informagao complementar, a Fi-
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gura apresenta as curvas de Lg[D(x),1] e Lg[D(G(z),0] em funcdo das va-
riaveis D(x) e D[G(z)], respectivamente. Deste modo, para que D apresente um
comportamento condizente com as condigdes estabelecidas na equagao [3.98, o mo-

delo discriminador deve maximizar ambos os termos apresentados para Lg(y, p).

+ 0 1 log D(x) T %1 Jog[1 — D(G(2))]
Valor maximo
DIE@I=0 . | 1
o
1 D) @)
'--»Valor maximo :;
— 0 - 00 i
(a) Exemplo real (x). (b) Exemplo falso - G(z) = x'.

Figura 3.37: Comportamento de Lz(y,p) em fungao do tipo de variavel de entrada

do modelo discriminador (D).

No caso da rotina de treinamento do modelo gerador, objetiva-se que D|G(z)]
apresente respostas semelhantes as obtidas por D(x), adotando-se, deste modo,
p = 1 para todos os valores de D[G(z)]. Isto so refor¢ca o argumento de G ter
sido desenvolvido para gerar dados com estatisticas semelhantes aos exemplos de
treinamento e, no melhor cenario, ter condi¢oes de produzir exemplos falsos que
sejam classificados como verdadeiros pelo modelo discriminador. Reavaliando-se
o grafico apresentado na Figura [3.37hb, pode-se inferir entdo que Lp(y,p) deve ser
minimizado para este caso, pois é necessario que os valores de D[G(z)] se aproximem
da assintota vertical, tendendo a D[G(z)] = 1. Para dar lastro as proposigoes
apresentadas sobre o processo de aprendizagem das GANs, deve-se pontuar que
Goodfellow et al. [T9] sugeriram que a maneira mais simples de formular a rotina de
aprendizagem das redes generativas adversarias é através do jogo de soma zero, que

resulta na conhecida féormula concebida pelos autores:

mGin max V(D,G) = Exwpx)llog D(2)] + Epep_nllog(l — D(G(2)))].  (3.101)
Na equagao [3.101} a fun¢ao V' (D, ) determina o nivel de compensacao (payoff)
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do discriminador. No caso do gerador, o mesmo recebe o valor negativo de V (D, G)
como sua propria compensacao [79]. Ao longo da etapa de treinamento, cada mo-
delo tenta maximizar o seu proprio payoff e, caso seja atingida a convergéncia, as
amostras produzidas pelo gerador (x’) se tornardo indistinguiveis dos exemplos re-
ais (x). Neste caso ideal, D produzira a saida de 1/2 para ambos os tipos de dados

de entrada. E ao final do processo, o discriminador poderé ser desprezado.

3.11.1 Redes Generativas Adversarias Condicionais (cGANsSs)

As redes generativas adversdrias condicionais (cGANs) foram inicialmente apresen-
tadas por Mirza e Osindero [172], e podem ser classificadas como uma forma par-
ticular de adaptagao das GANs tradicionais, propostas por Goodfellow et al. [21].
Neste arranjo de algoritmos inteligentes, o modelo gerador (G) e o modelo discrimi-
nador (D) sao condicionados a algum tipo de informagcao extra, expressa como r. De
acordo com Gui et al. [I74] a fungao objetivo original, apontada na equagao ,

é parcialmente modificada com a inclusao de um termo condicional, resultando na

equacao [3.102
mGin max V(D,G) = Exwpux)llog D(z|1)] + E,ep. 2y [log(1 — D(G(2|r)))].  (3.102)

Dentre as configuracoes disponiveis atualmente para compor as plantas arqui-
teturais das ¢cGANSs, pode-se afirmar que existe uma grande diversidade de meios
e estratégias para insercao de novas entradas e/ou saidas tanto em G quanto em
D, a depender do tipo de aplicacao almejada [I74]. Essas variaveis extras também
podem conter diferentes tipos de informagoes, a exemplo de rotulos de classes [194],
contornos de imagens [I80], pontos-chave (keypoints) [195] e textos [196].

De forma complementar ao que foi apresentado na Figura [3.36 a Figura [3.38
ilustra uma representacao simplificada de um arranjo especifico de cGANs empre-
gado para tarefas de geracao multi-classes. Neste arranjo em particular - constituido
por duas redes convolutivas (G(z,r) e D(x)) -, é possivel observar que a configuragao
de entrada de G ¢é do tipo de multiplas variaveis (multi-input), possuindo, além do
vetor aleatorio z, um termo r que delimita a classe de x’. No caso do modelo dis-
criminador, o mesmo recebe apenas uma tipo de entrada por vez (x ou x’), contudo

esta RNC apresenta a configuragdo de multiplas saidas (multi-task learning - MTL)
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- arquitetura descrita na Subsecao Isto implica que o modelo discriminador
produzird simultaneamente dois tipos de saidas (d e r’) para cada um dos exemplos
de entrada e, consequentemente, desempenhard um comportamento semelhante de

célculo das fungoes custos a condigao apresentada na equacao [3.96]

Multi-Input

aleatdrio i
Multi-Task

_I_..> d (Falso/Real)

]

1

1

1

1

1

1

1

1 Z =>
1

1 => :>
! r (classe)
1

1

1

1

1

1

r
Variavel 7 ——!
condicional

Figura 3.38: Representacao simplificada de um arranjo de redes generativas adver-

sdarias condicionais (cGANS).

Como forma de otimizar o desempenho de treinamento das cGANs e elevar o
nivel de diversidade dos dados produzidos pelos modelos geradores, Yang et al. [86],
propuseram a implementacao de técnicas de regularizacao em G, estratégia também
conhecida como fator de diversidade. Esta metodologia pode forgar o gerador a
apresentar um nivel de diversidade maior ao longo do processo de aprendizagem,
reduzindo as chances de ocorrer o mode collape. A equacao resultante é apresentada
a seguir:

m&n max Lecan(D,G) = A\ L(G). (3.103)

Os termos £,(.) e Ay correspondem, respectivamente, ao fator de diversidade e a
taza de controle da regularizagao. A estrutura de treinamento do arranjo de cGANs

apresentado nesta Subsecao esta presente no Algoritmo 01.
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Algoritmo 01: Treinamento de redes generativas adversdrias condicionais

(cGANS) através do algoritmo de retropropagacao de erros e emprego de técnica

para calculo de fator de diversidade com comparacao de mini-lotes.

1:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

Definir os parametros: tamanho do mini-lote (m); nimero de épocas de
treinamento (N); niamero de iteragdes em cada época (K); fungoes custos L£4(.)
e Lg(.); fungao de otimizacao (ex: Adam); fator de diversidade (L.(.)); taza de
controle da regularizagao (As(.)).

for [ij] <0 to N do

for [j] <0 to K do
Gerar mini-lotes: Z, = {Z(AI), . ,zilm)} eZp = {zg), . ,zgn)} de py(2).
Gerar mini-lote: de exemplos reais X = {x(M) ... x(™} e respectivos
rotulos r = {r ... ™} de p;(x).
X'y« G(Za,r)
X'« G(Zp,1)
Computar os fatores de diversidade: L,(X'y, X'5)
Computar a taza de aprendizado: \p(X/y, X'5)
dReal 5 TRea ¢ D(X)
dralso 5 Traso < D(X))
dioss < La(dRrear, 1) + L£a(dpaiso, 0) + L5(TReq T)
Otimizar D
Gerar mini-lote: Z¢ = {zg), e ,zgn)} de py(z).
Xy« G(Ze,r)
dFalso2 5 Thasoz ¢ D(X6)
8loss < La(drasoz, 1) + LB(Tragen, T) — AL (X, Xp)
Otimizar G
end for
end for
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Capitulo 4

Definicao do Problema e Metodologia

Para compreensao do objeto de estudo, foi conduzida uma pesquisa detalhada sobre
as Redes Primdrias de Distribui¢io Aéreas de Energia Elétrica (RPDA) e dos princi-
pais procedimentos de Inspe¢io Visual (IV) empregados atualmente pelas concessi-
onarias de energia elétrica. Outro ponto considerado relevante e também explorado
nesta pesquisa sao os Sistemas Inteligentes de Inspe¢ao Visual (SIV), que foram
definidos como um conjunto de potenciais tecnologias direcionadas & automacao de
tarefas apresentadas nos procedimentos operacionais de inspecao visual de RPDA.
A Figura ilustra um fluxograma simplificado contendo as principais atividades
desenvolvidas neste trabalho. Para facilitar a compreensao, este fluxograma pode
ser dividido em trés grandes blocos de atividades, nomeadamente: (1) levantamento

tedrico, (2) abordagem experimental e (3) andlise de resultados.

Levantamento | . | Andlise de
@ Tedrico ! @ Abordagem experimental ! @ Resultados

1 1
1 1

= l
: \
1 1

] I Aquisi¢do ' Aplicagdes
' de Dados ' em RPDA
: 1
1 1

el !
1 1
1 1
1 1

Figura 4.1: Fluxograma macro de atividades desenvolvidas para a pesquisa de Dou-

torado.
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No que diz respeito ao primeiro bloco de atividades apresentado na Figura [4.1]
referente a etapa de levantamento teodrico, é correto afirmar que ela proporciona um
arcaboucgo conceitual para as principais teméticas trabalhadas nesta pesquisa. De
forma simplificada, pode-se enumerar os temas mais significativos para se atingir
os objetivos propostos neste estudo, exemplificadamente: (a) sistemas inteligentes
de classificagao; (b) técnicas classicas de aprendizado de méquina; (c) algoritmos
de aprendizagem profunda; (d) redes primarias de distribuicao aéreas de energia
elétrica e, finalmente, (e) procedimentos relativos as atividades de inspegao visual e
(f) demandas tecnolégicas relevantes para o desenvolvimento de sistemas inteligentes
de inspegao de RPDA.

Considerando a abordagem experimental (item 2), este estégio foi iniciado com
a etapa de aquisicao de dados. Para esta demanda, foram elaboradas duas metodo-
logias de coleta de imagens. A primeira delas teve enfoque direcionado no controle
apurado de parametros de iluminacao, posi¢ao e interferéncias de plano de fundo
das fotografias coletadas. Para a segunda opc¢ao, em contraponto com a primeira,
foi projetado e construido um trecho de rede de distribui¢ao nao energizada, com
foco na reproducao de ambientes com caracteristicas realistas e nao controladas
(condigbes aleatorias de iluminagao e planos de fundo). Estes datasets originais
foram entao empregados em diferentes estagios de processamento da informagao,
tais como: extracao de caracteristicas; treinamento, validacao e testes dos modelos
computacionais propostos.

A Figura [4.2] apresenta um diagrama detalhado das atividades realizadas du-
rante a etapa experimental. E possivel verificar nesta figura que, além do estagio
de aquisigao de imagens (descrito no paragrafo anterior), estao presentes as princi-
pais técnicas empregadas para o processamento das informagoes. Vale mencionar
que os modelos computacionais propostos foram elaborados a partir do emprego de
técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) e de aprendizado de mdquina.
As abordagens relativas ao PDI foram adotadas, principalmente, para as tarefas de
extracao de atributos e de geracao artificial de imagens. Para o campo de apren-
dizado de méaquina, as principais metodologias adotadas podem ser enumeradas da
seguinte forma: (1) técnicas classicas; (2) aprendizado profundo; (3) técnicas hi-

bridas; (4) técnicas de imunidade a planos de fundo (background invariance) e
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(5) geragao de imagens sintéticas. Outras abordagens também foram empregadas

de forma complementar, a exemplo das técnicas de transferéncia de conhecimento

(transfer learning) e de aumento de dados (data augmentation).

Aprendizado de

Mdquina (ML)
Transfer -___e"_>:______________|
. 1
Aquisicio Learning (3 I Técnicas ; Aplica¢des
de Imagens : Classicas gy | em RPDA
T T T T TTmmom s 1 ! 1 '"Sninininininininiini 2
: | Data 12 >: Aorendizad : ! :
! 1 . mmmesas 1 prendizado I
i A tat ]

: Ambiente : gmentation @@ | Profundo [2) . i !
| controlado 1 : 1 | Al

1 ! 1
\ 1 I I > | 1
: ! >: Técnicas , i :
) RPDA : : Hibridas e : : :
! . \ ] \ ] 1
1 Realista . | 1 ! B !
: | Extraggode O | ; ) ;
! ; atributos ™ Background : T )

N : Invariance o :

I ! !

[ | !

: Geragao de :

S PDI == Imagens ) ,

1

! 1

o

Figura 4.2: Diagrama de atividades desenvolvidas para a etapa experimental.

O ultimo bloco de atividades presente no fluxograma da Figura [4.2] intitulado
como aplicagoes em RPDA, apresenta o principal objetivo investigado nesta pes-
quisa. As duas aplicagoes contidas neste bloco sdo denominadas: (A) classificagao
de componentes e (B) identificagao de defeitos. Para a primeira aplicagao, objetiva-
se realizar tarefas de classificacao de componentes isoladores de distribuicao, defi-
nindo o tipo de material e design, independente de interferéncias de plano de fundo
das imagens, e da condicao de conformidade destes dispositivos. Ja para as aplica-
¢oes direcionadas a identificacao de defeitos, foi elaborado um conjunto de técnicas
voltadas a melhoria de desempenho de classificacao dos modelos de aprendizagem
profunda empregados nas simulacoes.

Como atividades complementares a esta pequisa, foi desenvolvido um conjunto
de metodologias direcionadas a propor solugoes para mitigar problemas particulares
do objeto de estudo, que impactam no desempenho dos modelos computacionais.

Duas solugoes complementares podem ser mencionadas. A primeira consiste no de-
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senvolvimento de algoritmos para geracao de imagens artificiais, com o objetivo de
gerar datasets realistas e diversificados. A segunda estratégia, por sua vez, foi conce-
bida para reduzir o nivel de interferéncia apresentado por planos de fundo complexos
de imagens de RPDA. Neste caso, foram desenvolvidas diferentes técnicas direcio-
nadas a tarefas de background invariance. Conforme mencionado no Capitulo [2| as
metodologias trabalhadas nesta pesquisa podem contribuir para o desenvolvimento

de sistemas inteligentes de inspecao visual de redes primarias de distribuicao aérea.

4.1 Aquisicao de Imagens

Para a fase de aquisicao de dados, foi criada uma colecao de imagens contendo
informagoes sobre os componentes, defeitos e possiveis fontes de interferéncia. Como
medida adicional, foi avaliada a flexibilidade para atualizar o conjunto de dados,
considerando inovagoes tecnolégicas e mudancas nos padroes de construcao. No
caso dos isoladores de distribuicao, por exemplo, ocorrem mudancas continuas de
design e do tipo de material construtivo. Isto pode dificultar o desenvolvimento
de um “dataset universal” que possa ser utilizado em todas configuragoes de redes
primarias de distribuicao aéreas.

Em termos préaticos, é possivel propor dois procedimentos para a aquisi¢ao de
imagens de componentes de RPDA, sendo eles: (a) coleta in loco, realizada em
RPDA reais ou em estruturas adaptadas construidas com a finalidade de facilitar a
coleta de dados e (b) coleta em estudios fotograficos, executadas em ambientes com
iluminacao e planos de fundo controlados. Para a primeira alternativa, é possivel
obter imagens que refletem caracteristicas presentes nas redes elétricas distribuigao.
No entanto, podem ser mencionadas algumas desvantagens inerentes a realizagao

deste tipo de procedimento:

1. Riscos de contato acidental do sistema de aquisi¢cao de imagens com condutores

energizados ou estruturas de sustentacao da rede elétrica.

2. Obstaculos relacionados com a geracao de datasets balanceados e representati-
vos para todas as classes de componentes e possiveis tipos de inconformidades.
As RPDA reais sao normalmente constituidas por um nimero muito superior

de componentes integros em relagao a condi¢ao defeituosa, e também existem

100



determinados tipos de defeitos que possuem menor incidéncia em relagao a

toda a gama de inconformidades possiveis.

3. dificuldades na atualizagao dos datasets para novos tipos de componentes ins-

talados nas RPDA;

4. custos elevados para a construgao de trechos de redes ndo energizadas (con-
tendo estruturas e componentes realistas) empregadas com o objetivo de coleta

de imagens.

Para o procedimento de aquisicao de imagens em estidio fotografico, existe a
vantagem dessa atividade ocorrer em um ambiente seguro e com condi¢oes externas
controladas. No entanto, os datasets coletados carecem de informacgoes relevantes

que estao presentes nos ambientes reais, a exemplo de:

1. Fontes de interferéncia nas imagens, como vegetacao, edificagoes ou objetos

encontrados em planos de fundo de ambientes urbanos e rurais;

2. presenca e/ou sobreposicao de condutores e componentes complementares, tais

como: a amarragao metélica superior [50], chaves seccionadoras dentre outros;

3. existéncia de objetos estranhos, tais como: animais de pequeno porte, ninhos

de passaros e objetos atirados por vandalos;

4. variagoes de condigoes climaticas, brilho, dimensoes e angulos dos componen-

tes.

Para esta fase de aquisicao de imagens, o primeiro passo foi a selecao de quatro
tipos de isoladores de distribuigdo que operam na faixa de 15 kV [37, [36], nomeada-
mente: Isolador Ceramico de Pino (ICP), Isolador Ceramico Bicolor (ICB),
Isolador Polimérico Cinza (IPC), Isolador de Vidro Verde (IVV). A selecao
dos referidos componentes, dentro do universo de isoladores possiveis, esta relacio-
nada, principalmente, & amostragem de trés tipos de materiais construtivos distintos
(ceramico, polimérico e vitreo), e também em decorréncia da alta incidéncia destes
componentes nas redes elétricas de distribuicao existentes no Estado da Bahia -
tendo maior presenga os isoladores ceramicos ICP e ICB. As imagens representati-

vas desses componentes podem ser vistas na Figura (presentes na Subsegao .
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Numa etapa posterior, foram projetadas e construidas duas modalidades distintas

para coleta de imagens:

1. Desenvolvimento de uma Estacao de Coleta de Imagens (ECI), com ilu-

minacao e cor de plano de fundo controlados.

2. Construgao de uma Rede de Distribuigao de Ensaios (RDE), nao energi-

zada e adaptada para facilitar a coleta de imagens.

4.1.1 Estagao de Coleta de Imagens (ECI)

A Estagao de Coleta de Imagens (ECI) é constituida pelos seguintes componentes
principais: mesa giratoria para ajustar o angulo ¢ no intervalo de [0, 360] graus e um
eixo movel para acoplamento de camera, com uma inclinagao de 6 € [0,90] graus,
conforme pode ser visualizado nas Figuras e 4.4l Este aparato foi desenvolvido
pelo aluno de Doutorado André Marotta, e encontra-se atualmente nas dependéncias
da UFBA [53].

Para a etapa de aquisi¢ao de dados na ECI, foram coletados conjuntos de imagens
de componentes isoladores de distribuicao, integros e defeituosos. As caracteristicas
da base de dados gerada, tais como tipos de componentes, estado de conformidade,
numero de imagens e intervalos dos angulos de ¢ e 6, foram estabelecidas de modo
a representar, da forma mais aproximada possivel, o nivel de diversidade e estatisti-
cas de imagens de componentes isoladores presentes em RPDA reais. A Figura
ilustra as referidas imagens coletadas para componentes integros (com etapa poste-
rior de segmentagao) para trés angulos 6 distintos. As Figuras e [4.6) por sua
vez, exemplificam as imagens de componentes inconformes coletadas na ECI e os
principais tipos de defeitos presentes neste dataset.

Considerando as bases de dados coletada para cada tipo de isolador, elas foram
separadas em imagens de componentes integros, que compoe o dataset intitulado
DATA-INT, e imagens de componentes defeituosos, com denominagao de DATA-
DEF, sendo que os tipos de defeitos foram apresentados na Secao e estao pre-
sentes nas Figuras [£.5]e 4.6 Para compor essa base de dados, foram coletadas 2400
fotos no total (600 de cada componente) - 400 imagens para o isolador integro e 200

exemplos de componentes defeituosos. O modelo de camera empregado nesta pes-
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Figura 4.3: Estacao de Coleta de Imagens (ECI).

(b) Sketch
(a) Projeto

Figura 4.4: Layout da estagao de coleta de imagens.

(a) Deformado (b) Fraturado (c) Manchado (d) Quebrado

Figura 4.5: Exemplos de tipos de inconformidades coletadas na ECI.

quisa foi o K53b36, com dimensoes das imagens de 4.632 x 2.608 pixels e resolugao

de 72 dpi.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 4.6: Exemplos de componentes defeituosos coletados na ECIL: (a) ICP;
(b) IPC; (c) ICB; (d) IVV.

4.1.2 Rede de Distribuicao de Ensaios (RDE)

No caso da Rede de Distribui¢ao de Ensaios (RDE), o objetivo foi reproduzir condi-
¢oes semelhantes as encontradas nas redes primarias de distribuicao aéreas reais. A
RDE foi construida em ambiente externo e possui um comprimento de 30 m, sendo
composta por trés postes, cada um com 2,2 m de altura. A configuracao da estrutura
central é do tipo N1 e sua posicao é equidistante de ambas as estruturas de fim de
linha (tipo N3) [48]. Os componentes isoladores, a rede de distribuigao de ensaios, o
poste central e o design das estruturas podem ser visualizados nas Figuras [1.7] [4.8]
o [LT0] 3.

O procedimento de coleta de imagens adotado para a RDE teve como foco a
reproducao de condicoes realistas. Durante a etapa de aquisicao de dados, fo-
ram coletadas imagens com distancias, angulos, iluminag¢oes e planos de fundos
nao controlados. Para cada tipo de isolador, foram obtidas 520 fotografias, tota-
lizando 2080 imagens. Das 520 imagens de cada componente, 400 sao de compo-

nentes intactos e 120 de componentes defeituosos. Dessa forma, também foram
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Figura 4.7: Fotografia (vista superior) da Rede de Distribuigao de Ensaios (RDE).

Figura 4.8: Fotografia do poste central da RDE.

(a) Projeto do trecho de RDE. (b) IHustracao do poste central.

Figura 4.9: Esquematico da Rede de Distribuigao de Ensaios (RDE).
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(a) ICP  (b) ICB (c) IVV  (d) IPC (e) ICP (f) ICB (g) IVV (h) IPC

Figura 4.10: Imagens de Isoladores integros (a, b, ¢ e d) e defeituosos (e, f, g e h)

coletadas em diferentes angulos.

produzidos os datasets do tipo DATA-INT e DATA-DEF. A Figura [4.10] exem-
plifica imagens dos datasets de componentes integros e defeituosos coletados na
RDE. A Tabela apresenta os quantitativos de imagens coletadas para cada
classe de componente, sendo que 69,4% das amostras retratam componentes in-
tegros (INT) e 30,6% apresentam algum tipo de defeito (DEF). As classes de de-
feitos identificadas estao representadas nas Figuras e[d.6l Os conjuntos de da-
dos mencionados, coletados tanto na ECI quanto na RDD, estao disponiveis em

http://www.dee.eng.ufba.br/dslab/index.php/opdl_dataset/|

Tabela 4.1: Tabela de Imagens Coletadas para os isoladores de distribuicao integros

(INT) e defeituosos (DEF).

Componentes ECI - INT ECI - DEF RDE - INT RDE - DEF

ICP 400 200 400 120
ICB 400 200 400 120
IPL 400 200 400 120
IVv 400 200 400 120
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4.2 Gerador de Imagens Artificiais (GIA)

Com a finalidade de reduzir a complexidade do dataset de treinamento e facilitar as
etapas de coleta de imagens, foi proposta uma nova metodologia direcionada a cri-
acao de imagens sintéticas a partir de datasets adquiridos em estidios fotograficos.
Objetivou-se desenvolver um Gerador de Imagens Artificiais (GIA) que seja alimen-
tado com fotografias provenientes da ECI e produza imagens com caracteristicas
realistas, inerentes as redes de distribuigao aéreas. Esta etapa nao sé envolveu as
transformacoes usuais de data augmentation, como rotagao, translagao e alteracao de
brilho, mas também incluiu tarefas adicionais ao fluxo padrao. Foram implementa-
dos estagios de segmentacao, adicao de planos de fundo e sobreposi¢ao de detalhes

realisticos, tais como amarracoes metalicas e condutores livres. Um diagrama do

GIA ¢ apresentado na Figura [£.11]

Gerador de Imagens Artificiais (GIA)

! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
i A B Isoladores Plano de |
1
! . . I
| Graph Cut Inpainting !
! 1
1
: Justaposicao - Desoclusao :
, " Segmentacao !
, Geomeétrica da Imagem !
| I |
| } !
E Data Patch :
! Augmentation Aleatério :
I
1
! 224x224x3 |
i :
! 1

_________________________________________________

Figura 4.11: Diagrama de fluxo da informagao do Gerador de Imagens Artificiais

(GIA).

Segmentacgao interativa: Considerando a etapa de aquisi¢ao de imagens na ECI,
os componentes da RDA sao fotografados de forma isolada, com iluminagao e pla-

nos de fundo controlados, conforme pode ser visualizado nas Figuras [4.4a|
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e[4.6] Este procedimento se mostrou problematico, tendo em vista que imagens de
RPDA reais podem apresentar sobreposi¢ao de componentes menores (amarragoes e
condutores), além de possuir grandes variagoes de planos de fundo, provenientes de
paisagens urbanas e rurais. Esta situacao dificulta a extrapolacao do desempenho
do conjunto de testes para avaliar ambientes mais realistas.

A fim de superar esses problemas, torna-se necessario viabilizar a introducao
artificial de detalhes realisticos a partir da inclusao de diferentes tipos de planos
de fundo. Com este propoésito, foi criado um novo estagio para segmentacao das
imagens da ECI. Isoladores, amarracgoes e condutores livres foram segmentados com
a finalidade de isolar somente as informacgoes de interesse nas imagens. Esta etapa
de segmentagao foi realizada por meio do algoritmo interativo Graph Cut [197]. A
Figura[d.12|ilustra exemplos de imagens de isoladores coletadas na ECI e respectivas
mascaras geradas e a Figura [£.13] por sua vez, mostra exemplos de imagens ja

segmentadas de amarragoes e condutores livres.

208288

Figura 4.12: Imagem do dataset ECI (parte superior) e méscaras produzidas com a

técnica Graph Cut (parte inferior).

Figura 4.13: Exemplos de imagens de amarracoes metdlicas e condutores livres

segmentadas pela técnica Graph Cut.

Desoclusao de Imagens: Para melhorar o desempenho do gerador de imagens,
foi avaliada uma forma de inclusao de fragmentos de imagens (em inglés, patchs)
de planos de fundo a partir de imagens com estruturas de RPDA reais. Essas

estruturas possuem caracteristicas visuais importantes (a exemplo de cor, formato
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e textura) que estdo sempre presentes em ambientes reais. Contudo, podem ocorrer
casos em que o fragmento de imagem, extraido de forma aleatoéria, crie duplicidades
de componentes no dataset de treino. Um exemplo possivel ¢ a existéncia de dois
ou mais isoladores na mesma imagem criada pelo GIA, sendo que os componentes
indesejados estavam inicialmente presentes no plano de fundo.

Dessa forma, foi utilizada uma técnica de desoclusao de imagens, também conhe-
cida como inpainting [198], 199], que possibilita a utilizagdo de imagens de RPDA
para geragao de planos de fundo extraindo as informagoes indesejadas. O método
utilizado foi o Fast Marching Method (FMM), proposto por Alexandru Telea [200].
A Figura ilustra o processo de desoclusao das imagens de isoladores presentes
em uma fotografia utilizada para extracao de planos de fundo. A partir da imagem

real e respectiva mascara (Figuras4.14ale4.14b)), é possivel gerar uma nova imagem
)

com informagoes que apresentam menor nivel de interferéncia no processo de decisao

dos classificadores utilizados (ver Figura [4.14c)).

Detalhamento realistico e data augmentation: Apods o procedimento de seg-
mentacao e desoclusao de imagens, foi implementado um processo de data augmen-

tation e detalhamento realistico, constituido pelas seguintes subetapas:

1. Para 50% das imagens dos isoladores, exemplificados na Figura [4.12] foi in-
troduzida uma imagem aleatéria de amarragao, posicionando-a, dentro do re-
tangulo periférico bounding box do componente segmentado, entre o centro

horizontal e um terco da parte superior da delimitagao vertical.

2. Transformacgoes convencionais de data augmentation foram entao aplicadas
nas imagens dos isoladores segmentados (com ou sem a presenga de amarra-
¢oes), tendo sido considerados seis parametros de transformagao modificados
de forma aleatorias, tendo como valores maximos: 15° de rotacao , 15% de mo-
vimentos de translacao, 15% de brilho, 30% de cisalhamento, 50% de inversao

horizontal e 15% de mudangas de escala (ampliagao e redugao).

3. Seguindo uma rotina probabilistica, condutores elétricos foram introduzidos
em 50% das imagens. Neste estagio, 12,5% das imagens combinam condutores
e amarracao metéalica, e nos 37,5% restantes, ocorre a inclusao de condutores

(méaximo de 2) nas imagens que nao possuem amarragao. Estes valores foram
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(a) Imagem de cenério realista.

(b) Mascara de regioes da imagem.

(c) Imagem alterada.

Figura 4.14: Imagem de cenario alterada pela técnica de Inpainting.

determinados de forma empirica, levando em consideragao o desempenho de
treinamento dos modelos computacionais e algumas caracteristicas dos am-
bientes realistas, tais como os diferentes angulos e posigoes possiveis para as

tarefas de coleta de imagens por VANTs.

4. Fragmentos de imagens de cenérios, retirados de forma aleatoria de fotografias
ao ar livre, foram entao introduzidos como planos de fundo para composigao

final de todas as imagens.

Esta metodologia de geracao de imagens ¢ inserida dinamicamente na rotina de
aprendizagem do modelo computacional e se utiliza de parametros que sao alterados
de forma aleatoéria ao longo do processamento da informagao. Deste modo, ela é

repetida iterativamente em cada uma das épocas utilizadas para o treinamento dos
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algoritmos. Por exemplo, para 100 épocas de simulagao, de um nimero de 480
imagens do dataset real, é gerado um total de 48.000 imagens modificadas para fins

de treinamento.

4.2.1 Segmentagao Seméantica com emprego de GIA

O algoritmo de segmentagao implementado ¢ uma adaptagao da arquitetura de
aprendizado profundo, intitulada de U-Net. Ela foi apresentada por Ronneberger
et al [165], no ano de 2015. Uma representagao simplificada dessa rede convolutiva
pode ser vista na Figura [4.15] Este modelo computacional é constituido das etapas
de subamostragem, que é composta por camadas do tipo max-pooling e de sobre-
amostragem - estagios de convolugoes transpostas. Na etapa de subamostragem,
o algoritmo possui cinco blocos convolucionais adicionados a estagios de dropout.
Cada bloco possui duas camadas convolucionais com filtros 3 x 3 e stride 1. O de-

talhamento completo deste algoritmo de segmentagao foi apresentado na Secao [3.8]

Entrada
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Figura 4.15: Algoritmo de segmentagao seméantica U-Net adaptado.

Através desta arquitetura de rede convolutiva, foi elaborado um conjunto de es-

tratégias com a implementagao do gerador de imagens artificiais com a finalidade de
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otimizar a etapa de treinamento da rede convolutiva e, consequentemente, os resul-
tados de segmentagao dos componentes isoladores de RPDA, a partir das imagens
coletados em estudio fotografico (ECI). O diagrama da metodologia implementada
é apresentado na Figura [4.16]

No fluxograma supracitado, é possivel identificar que o Gerador de Imagens
Artificial foi empregado para alterar digitalmente as imagens de entrada (X;,,) do
modelo computacional ao longo da rotina de treinamento. Para este algoritmo de
segmentacao, o GIA foi utilizado de forma limitada, realizando somente as etapas
de data augmentation de X;, e inserindo digitalmente os fragmentos de imagens de
planos de fundo. O objetivo principal é deixar o algoritmo de segmentagao menos
susceptivel a interferéncias de contexto, proporcionando um certo nivel de imunidade

aos ruidos de plano de fundo.

480 Imagens

Geradorde | _ Dataset
Imagens (GIA) de Teste

I
I
I
48.000 Imagens ) 1 espelho X,
(p/ 100 épocas) Xim ! P ma
:_ ] Data Avaliagao dos
U-Net Augmentation Resultados
Y; A
m Ylm

Figura 4.16: Diagrama da metodologia proposta de segmentagao seméantica através

emprego do Gerador Imagens Artificiais (GIA).

Para este caso de treinamento supervisionado com emprego de mascaras, foi
adicionada uma nova etapa de data augmentation no interior da rotina de trei-
namento. Esta nova tarefa possui a funcao de alterar as méscaras usadas como
rotulo, especificadas como Y,,,. Vale ressaltar que a rotina de data augmentation
aplicada em Y, ¢ um “espelho” (possui simetria) em relacdo a mesma alteragao
realizada pelo GIA, ou seja, todas as modificagoes de posicao, escala ou formato,
realizadas nos componentes em X;,,,, devem ser igualmente aplicadas nos rétulos de
safda Y, (ver Figura[L.17)). Na etapa de testes, as mascaras preditas pelo modelo
(?Zm) sao avaliadas para imagens provenientes de um novo dataset de testes (X,q).

Os algoritmos propostos para o gerador artificial de imagens estao disponiveis em

http://www.dee.eng.ufba.br/dslab/index.php/opdl_dataset/|
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(a) ICP (b) ICB (c) IVV

Figura 4.17: Exemplos de trés pares de treinamento gerados para o algoritmo de
segmentagao semantica: imagem de entrada (X, - imagem & esquerda) e mascara

de saida para o label (Y, - imagem a direita).
4.3 Aplicacoes em RPDA

Dentre as atividades que envolvem a etapa experimental, foi elaborado um con-
junto de técnicas inteligentes com o propoésito de compor sistemas de reconhe-
cimento de padroes. As principais atividades realizadas podem ser enumeradas
como: (1) pré-processamento da informagcao; (2) extragdo de atributos (geométri-
cos e paramétricos), segmentacao semantica, (3) geracdo artificial de imagens e
(4) classificacao de padroes. Em suma, estas atividades combinam aplicagoes de
Processamento Digital de Imagem (PDI) e de aprendizado de méquina para o de-
senvolvimento de técnicas inteligentes de classificagao de imagens de componentes
isoladores de redes de distribuicao de energia elétrica.

A partir dessa perspectiva, buscou-se analisar o desempenho de diferentes algo-
ritmos inteligentes supervisionados e técnicas de PDI. Para este proposito, foram
avaliados exemplares de modelos inteligentes, a exemplo de classificadores classicos,
de algoritmos de aprendizagem profunda e de composi¢oes hibridas que correspon-
dem & combinacao entre mais de uma técnica inteligente. Nas subsec¢oes seguintes,
serao apresentadas as principais abordagens experimentais implementadas nesta pes-
quisa. Como forma de roteirizar esta etapa, sera seguida uma cadéncia de atividades

bem definida, que podem ser apresentadas como:

1. Avaliacao de desempenho de algoritmos inteligentes tradicionais para
classificacao de imagens de componentes isoladores a partir de conjuntos de

atributos geométricos [31], 32, [53].

2. Implementacao de técnicas hibridas para classificacao de imagens

de isoladores a partir da combinagao de redes convolutivas e de algoritmos
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tradicionais [34].

3. Desenvolvimento de técnicas de aprendizagem profunda para clas-
sificagao do modelo de isolador e identificacao do seu respectivo status de

conformidade [33].

Em conjunto com as técnicas citadas, foram empregadas diferentes estratégias
direcionadas & otimizagao do processo de aprendizagem dos modelos computacionais
propostos, a exemplo da configuracao de multi-task learning e das técnicas de trans-
fer learning, data augmentation e background invariance, esta tultima empregada

com o auxilio de algoritimos de geracao de imagens artificiais.

4.3.1 Classificacao por Atributos Geométricos

Os isoladores de distribuicao de energia elétrica, a depender do fabricante e do tipo
de material construtivo, usualmente apresentam caracteristicas visuais distintas, a
exemplo de tamanho e design, conforme pode ser observado nas Figuras [2.3]
e [d.60l A partir destas particularidades visuais, pode-se inferir que existem poten-
ciais linhas de investigacao para aplicacoes inteligentes que utilizam assinaturas
geométricas, inerentes as imagens destes dispositivos. Deste modo, uma das abor-
dagens experimentais conduzidas nesta pesquisa consistiu na anélise de pardmetros
geométricos de imagens bidimensionais de componentes isoladores, com alteragoes
de posicao e status de conformidade dos dispositivos. O ponto de mérito desta
investigagao estd na resposta da hipotese levantada: se é viavel que um conjunto
de informagoes geométricas de componentes isoladores seja utilizado para o desen-
volvimento de sistemas de classificacao inteligentes supervisionados. A Figura 4.18
apresenta, de forma esquematica, o diagrama de procedimentos realizados para este
estagio da pesquisa.

O fluxograma apresentado se inicia com a etapa de selecao da base de dados
de estudo e depois segue a seguinte cadéncia de atividades: (1) segmentagao das
imagens dos componentes; (2) extragao de atributos geométricos; (3) calculo de
vetor de pardmetros (x,); (4) pré-processamento das informacoes e (5) desenvol-
vimento/implementagao de diferentes tipos de classificadores inteligentes. Como

sintese deste estagio experimental, os atributos geométricos, originados de mascaras
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produzidas por duas técnicas de segmentacao distintas, sao utilizados para compor
um vetor de atributos que servird como entrada para os modelos computacionais
propostos. No que tange a otimizagao de desempenho dos modelos computacionais,
foi realizado um estudo comparativo entre técnicas inteligentes comumente empre-
gadas em sistemas de classificacao, tais como Hidden Markov Model (HMM) [109],
Multi-Layer Perceptron (MLP), Support Vector Machine (SVM) [98], Random Fo-
rest [I08] e k-Nearest Neighbor (kKNN) [97].
Imagens
ECI ' _
Calculo do Vetor 3 Desenvolvimento ©
[A), A3, A3, Ay, As]

dos Classificadores

Segmentacao

Xg
A

[ Normalizagao @] [Anélise dos]

e Quantizacao Resultados

atributos

L

Figura 4.18: Diagrama da metodologia proposta.

[ Extracdo de @]

Na etapa de selecao da base de dados de treinamento e teste dos modelos com-
putacionais, foram utilizados os datasets DATA-INT e DATA-DEF, adquiridos com
a ECI, referentes a trés tipos de componentes isoladores que apresentam materiais
e configuragbes visuais distintas, sendo eles: Isolador Ceramico Bicolor (ICB); Iso-
lador de Vidro Verde (IVV) e Isolador Polimérico Cinza (IPC). Para a etapa de
segmentacao de imagens, foram avaliadas duas técnicas distintas. A primeira delas
é uma abordagem cléssica de PDI, intitulada de processo de limiarizagao miltipla
de Otsu [201]. A segunda abordagem é uma adaptagao do algoritmo U-Net [165],
com emprego do Gerador de Imagens Artificiais (GIA), conforme apresentado na
Subsecao [4.2.1] Apesar de U-Net ser empregada para segmentacao de imagens com
controle de iluminacao e planos de fundo, foi identificado que o desempenho de seg-
mentagao apresenta ganhos caso sejam inseridos contextos (planos de fundo) com
informagoes nao controladas - a exemplo de imagens provenientes de ambientes ex-
ternos. A técnica de segmentagao que se utiliza de processamento digital de imagens

serd apresentada a seguir.
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Segmentagao por limiarizacao multipla de Otsu: Pode ser entendida como
uma técnica classica de segmentacao pertencente ao campo de PDI, e apresenta
um baixo custo computacional para implementagao [I13]. Ela ainda é empregada
em casos onde os planos de fundo nao sao muito desafiadores [31]. Esta técnica
utiliza um conjunto de estagios de pré-processamento, filtragem e segmentacao. As
imagens coletadas sao convertidas para niveis de cinza e, para reducao do nivel
de ruido, realiza-se também um processo de filtragem. Como etapa seguinte, um
algoritmo adaptativo de filtro de Wiener é aplicado. Este algoritmo implementa
uma abordagem pizel-a-pizel baseada em estatisticas estimadas em vizinhangas. O
filtro local é, na verdade, um filtro passa-baixas variante no espago bidimensional
(coordenadas u e v), cuja transformada de Fourier é dada por [202]:

St(u,v)

H(u,v) = Sp(u,v) + Sy(u,v)

(4.1)

onde Sy(u,v) e S,(u,v) sdo a densidade espectral de poténcia do ruido e da ima-
gem degradada, respectivamente. Dentro da regiao local (vizinhanga), a imagem
degradada (filtrada) ¢ assumida como estacionéria, com média m; e variancia UJ%.
O algoritmo adaptativo entao estima a média e variancia locais, definindo uma vi-
zinhanca A de dimensoes N x M ao redor de cada pixel na imagem degradada,

chamada de F(ny,ns), dadas por:

1
my = W X:EAF(nl’ ’I’Lz) (42)
ni,n2
1
2 _ 2
O'f = W X:EAF (nl,ng) — my (43)
ni,n2

onde n; e ny sdo os indices de cada pizel da imagem transformada. A imagem

restaurada F' ¢ obtida das regioes restauradas localmente e dada por:

2
~ O'f

F(ny,ny) =my + (F(ny,ng) —my) (4.4)

A variancia do ruido é estimada a partir da média de todas as variancias 0']%. Utiliza-
se neste trabalho uma vizinhanga de tamanho 5 x 5 [113].

Apos a filtragem de Wiener, aplica-se um algoritmo de segmentacao baseado no
processo de limiariza¢ado multipla de Otsu [201]. Este algoritmo pode ser apresen-

tado como uma técnica de limiarizacao, que objetiva determinar um valor ideal de
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limiar (threshold) para separar os elementos de uma imagens em dois aglomerados
(clusters), atribuindo a cor preta ou branca para cada um deles. Para o caso deste
estudo, sao obtidos dois limiares de segmentagao para as imagens dos componen-
tes isoladores, uma vez que elas apresentam contraste relativamente alto, mas cores
muito proximas entre si. A partir dos dois limiares, usa-se o de menor valor, tendo
em vista que componentes apresentam niveis de cinza menores que os planos de

fundo considerados.

Extracao de atributos geométricos: Apods a etapa de segmentagao, foi ex-
traido um conjunto de atributos geométricos das regioes destacadas presentes nas
mascaras. Estes atributos sdo listados a seguir: Area (A4,), Perimetro (P), Raio
Menor (Renor), Raio Maior (Rnuior), Didmetro Equivalente (D, ), Excentricidade
(E) e Extensdo (E,). Os referidos atributos, ilustrados na Figura [£.19] foram sele-
cionados em funcao das assinaturas geométricas pertencentes aos objetos avaliados,
tendo em vista que foram identificadas alteracoes quantitativas perceptiveis nos va-
lores destes sete parametros em funcao da classe do componente isolador. Logo
em seguida, foram calculados 5 parametros para compor um vetor de atributos,
G, = [A1, Ay, A3, Ay, As]. As equagbes adotadas para o calculo deste vetor podem

ser visualizadas nas equagoes a seguir:

Ay = (P)*/(100- A,) (4.5)
Ay =E (4.6)

A3 =D./P (4.7)

As = Rinenor/ Riaior (4.8)
As = E, (4.9)

Os termos apresentados nas equacoes a também foram estabelecidos a
partir da avaliacoes experimentais dos desempenhos de classificagao dos modelos
computacionais. As informagoes obtidas para os vetores G, foram entao norma-
lizadas para que os valores de cada atributo ficassem distribuidos dentro de um

intervalo pré-determinado entre [0,1]. A transformagc@o linear ocorreu através da
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Figura 4.19: Atributos geométricos da imagem (mascara) de isolador de distribuigao

do tipo ICP.

seguinte equacao:

Xijoa = (4.10)

)
Xmaa: - Xmin
onde X; é o valor original do i-ésimo dado, X,,;, é o menor valor observado, X,,q.
¢ o maior valor observado na base de dados e X; o define o valor do dado X;

normalizado no intervalo [0, 1].

Classificagao por cadeia de HMMs: Como etapa preliminar para implemen-
tagao desta técnica, o vetor de atributos normalizado é quantizado para uma faixa
de valores inteiros, contendo um ntmero finito, definido em Z = 1,2, ..., N,,,, onde
N,, é um nimero inteiro que pode ser definido pelo usuario. Obtém-se, entao, um
Vetor de Parametros Quantizado Gg, = [L1, Lo, L3, Ly, Ls]. Como uma estratégia
nao convencional de classificacao de imagens, proposta nesta pesquisa, foi realizado
o treinamento de trés Modelos Ocultos de Markov unidimensionais, configurados em
paralelo, conforme ilustrado na Figura [£.20] para realizar a classificacio de vetores
de atributos geométricos, Gg,, do mesmo modo como ocorre com um sinal do tipo
sequencial [32].

Considerando os dois problemas fundamentais para resolugao de HMMs, descri-
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Figura 4.20: Arranjo dos 3 Modelos Ocultos de Markov (HMMSs) empregados para

classificagao de parametros geométricos de isoladores de distribuicao.

tos na Subsecao [3.2.6] o algoritmo Foward-Backward foi empregado para resolucao
do problema 1 (célculo do valor de P(O|))). Para o problema 2, relativo a estimagao
dos parametros do modelo (A = (A, B, 7)), foi aplicado o algoritmo de Baum-Welch.
Entao, de posse da base de dados dos vetores de parametros quantizados, foram re-
alizados os treinamentos das trés HMMs, cada uma delas representando uma das
trés classes dos isoladores avaliados.

A classe de isolador é escolhida conforme o valor de P(O|\) de cada HMM.
O modelo que obtém o maior valor de probabilidade Mazpoy), para uma dada
sequéncia O, é definido como a classe de saida. Os nameros de Estados Ocultos (IV,)
e de niveis de quantizacao das Variaveis de Observacao (Ny ) podem ser manipulados
pelo usuario, possibilitando a verificagao e escolha de um valor otimizado de cada

HMM para aplicagao.

4.3.2 Classificagao por Técnicas Hibridas

Os isoladores de distribui¢ao com defeitos visiveis, conforme exemplificado na Fi-
gura (4.6, podem apresentar severas alteragoes em suas caracteristicas visuais, a
exemplo de cor, formato e/ou textura, que podem reduzir a acuracia de algoritmos
de classificagao de imagens — principalmente quando as técnicas de identificagao
atuam de forma restrita a avaliagao de parametros geométricos. Deste modo, com a
finalidade de explorar a aprendizagem profunda para o desenvolvimento de um esté-
gio alternativo de extracao de caracteristicas, foi conduzido um estudo pautado na
composicao de diferentes configuragoes hibridas de algoritmos inteligentes de clas-

sificagao. Um ponto de investigacao especifico que serd explorado neste estagio da
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pesquisa consiste em avaliar se um algoritmo inteligente treinado com componentes
integros é capaz de classificar corretamente conjuntos de imagens pertencentes a
componentes defeituosos.

Outro objetivo importante assumido nesta pesquisa foi identificar se duas técni-
cas inteligentes combinadas podem obter melhores desempenhos de classificacao de
imagens de isoladores do que um tnico tipo de abordagem empregada individual-
mente. Um dos pontos de mérito consiste na viabilidade de uso de técnicas classicas
de aprendizagem supervisionada sem que haja necessidade de uma etapa prévia de
segmentacao. Em sintese, este processo pode ser entendido como uma abordagem
alternativa a extracao de parametros geométricos, apresentada na subsecao ante-
rior, com adicao de alguns atributos que podem ser relevantes para esta pesquisa, a
exemplo da sensibilidade da rede convolutiva a informagcoes de cor e textura [203].
As referidas caracteristicas visuais das imagens possuem potencial de contribuir nos
estagios de classificacao dos modelos computacionais. Como tarefa adicional, foram
implementadas técnicas de transferéncia de conhecimento com o propésito de am-
pliar a capacidade de generalizagao dos classificadores [91]. A Figura apresenta

diagrama de procedimentos propostos neste estédgio da pesquisa.

\_,_I 2.048 Parametros

v v
Transferéncia () Classificadores @
de Conhecimento

Imagens
ECI - INT

ResNet-50

Hibridos

1

Extragdode (3 Anidlise dos Imagens
Atributos Resultados ECI - DEF
Xfe

Figura 4.21: Diagrama da metodologia proposta.

O emprego de técnicas hibridas foi focado no ganho potencial de desempenho
proporcionado pela combinacao de duas ou mais técnicas de aprendizado de mé-
quina [204, 177, 176]. Como primeiro estagio, utiliza-se uma rede neural convolu-
cional para fornecer atributos para o treinamento de outros algoritmos inteligen-

tes. Com este proposito, foi realizada uma sequéncia de atividades, nomeadamente:
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(1) implementacao de classificador de aprendizagem profunda; (2) emprego de téc-
nica de transferéncia de conhecimento; (3) extragao de vetor de atributos de trei-
namento e (4) implementacao de um segundo estagio de classificagdo composto por
algoritmos tradicionais - Suport Vector Machine (SVM), k- Nearest Neighbors (kNN),
Random Forest e Bayes Net.

A arquitetura de aprendizagem profunda escolhida para a etapa de extracao de
atributos foi a ResNet-50 [I83]. Esta rede convolutiva serviu como modelo base
para os experimentos. A Figura ilustra, de forma simplificada, a arquite-
tura desta RNC, juntamente com o vetor atributos Xy., que possui a utilidade de
atuar como um gerador de parametros para o desenvolvimento de um novo estagio
de treinamento. Cada imagem inserida na rede convolutiva compoe um novo con-
junto de 2.048 atributos de rede da Camada Densa (CD), que sdo empregados como
um dos vetores de entrada para os classificadores presentes no segundo estagio de

treinamento, conforme ilustrado na Figura [4.22b)

Imagem

Classificadores
Hibridos

SVM
KNN

Bayes Net

R 3
Mapas de Y Random Forest
Ativagao :

LA A2.048

| 2.048x4 k
| [ Softmax, 4 ] i
i : (b) Classificadores hibridos.

(a) ResNet-50.

Figura 4.22: Arquitetura simplificada da ResNet-50 (a) e configuragao dos classifi-
cadores hibridos (b).
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Além disso, a ultima camada desta RNC foi substituida para representar as
classes pertencentes aos conjuntos de dados estudados. A funcao de ativagao esco-
lhida para a referida camada foi do tipo softmax [205]. Para a fase experimental,
foram treinados modelos utilizando conjuntos de dados de componentes intactos e
seus respectivos testes foram realizados para um banco de dados composto apenas
de componentes defeituosos - a partir do dataset proveniente da ECI. Levando em
consideracao que a rede convolucional também é sensivel a alteragoes de cor e tex-
tura [203], também foram adicionadas nas simulagoes as imagens de componentes
isoladores de materiais distintos que possuem o mesmo formato, a exemplo dos iso-
ladores ceramicos de pino (ICP) e dos isoladores de vidro verde (IVV). Ao final dos
experimentos, foi avaliado um conjunto de métricas de desempenho e sugerido qual

o modelo hibrido mais adequado para atender as demandas desta pesquisa.

4.3.3 Diagnostico de defeitos por aprendizagem profunda

A aprendizagem profunda ja se consolidou como uma das principais técnicas de
aprendizado de maquina empregadas atualmente no campo de visao computacional,
principalmente no que se refere a tarefas relacionadas a classificacao de imagens [91].
Contudo, os algoritmos derivados destas metodologias ainda se mostram suscetiveis
a fontes de interferéncia de planos de fundo, conforme foi demonstrado por Cruz et
al. [35], quando abordou o tema vinculado ao background invariance.

Dentre as dificuldades relatadas no Capitulo [2| para o desenvolvimento de Sis-
temas Inteligentes de Inspecao Visual (SIV) de RPDA, dois pontos ficaram em
evidéncia. O primeiro deles reside nos ambientes realistas onde se realizam as inspe-
¢oes visuais (urbanos e rurais), que usualmente se mostram ricos em interferéncias
de planos de fundo. A segunda condigao indesejada se apresenta na dificuldade de
geracao de datasets de RPDA realistas e com um alto nivel de generalizagao entre
os diversos tipos de topologia de rede. Para este objeto de estudo, mostra-se rele-
vante a concep¢ao de uma forma eficiente de gerar base de dados mais complexas e
diversificadas a partir de datasets que apresentem limitagoes estatisticas em relagao
a distribuigao de probabilidade real de conjuntos de imagens de RPDA. Por exem-
plo, produzir um dataset realista de RPDA a partir de imagens de componentes

coletadas em estiidio fotogréafico, como é o caso da estacao de coleta de imagens
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(ECI) 53], apresentada na Subsegao [4.1]

A partir das informagoes apresentadas nesta subsecao, objetiva-se desenvolver
uma metodologia inteligente que apresente as seguintes caracteristicas fundamentais:
(1) possuir alto nivel de imunidade a fontes de ruido de planos de fundo (background
invariance); (2) gerar base de dados mais diversificadas e semelhantes as estatisticas
do dominio real do objeto de estudo a partir de um dataset limitado; (3) apresentar
bons desempenhos de classificagdo de material/design de componente isoladores de
distribui¢do, independente do status de conformidade e, finalmente, (4) ser capaz
de identificar, de forma simultanea a classe do componente, se existe ou nao a
presenca de alguma inconformidade visivel — classificando o dispositivo como integro

ou defeituoso. A metodologia proposta para esta etapa experimental é apresentada

na Figura [4.23

Gerador de | v |
Imagens (GIA) l I

480 Imagens 48.000 Imagens (p/ 100 épocas)
Treino Validagao Teste
RNC ¢
l VGG-19, ResNet-50, Inception-v3

Data Imagens

Transf.de | ____ Augmentation RDD

Conhecimento +14M imagens 1 2.080 Imagens

Stress Test Ensemble

Saida - Isolador Saida - Defeito Ul
(Tipo1) (Tipo 2) Analise dos Mod
Resultados oda

Figura 4.23: Diagrama da metodologia proposta para classificagao de isoladores e

defeitos.

Em termos gerais, o fluxograma apresentado consiste no desenvolvimento de
trés metodologias de aprendizagem profunda distintas. Diferentes arquiteturas de
redes convolutivas sao implementadas com o objetivo de discriminar a classe do
isolador (denominada como tarefa do Tipo 1), a presenca de defeitos (Tipo 2) e
uma combinacao de ambas as tarefas através da abordagem Multi- Tasking Learning
(MTL) — Tipo 3. Durante a etapa de treinamento dos modelos, 480 imagens co-
letadas na ECI sao entao utilizadas como entrada para o GIA. A implementacgao

do GIA permite elevar o ntiimero e o nivel de diversidade das amostras de entrada,
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executando-as de forma dindmica no interior da rotina de treinamento. Conside-
rando 100 épocas de treinamento, um total de 48.000 novas imagens serao geradas
como dataset de entrada - de acordo com o que foi apresentado na Subsegao [4.2]

Para as tarefas de validacao e teste dos classificadores, foram utilizadas 2.080
imagens provenientes da RDE - 1.600 imagens de isoladores integros e 480 ima-
gens de componentes defeituosos (ver Tabela [4.1). Esta base de dados também foi
alterada digitalmente para simular cenarios mais desafiadores, através de técnicas
como stress test [206, 207] e ensemble test [208, 209]. Os detalhes dessas etapas
de processamento da informacao sdo fornecidos na Subsegdo [5.1] Os experimen-
tos foram realizados com o emprego de trés redes convolutivas bem conhecidas na
literatura: VGG-19, Inception-v3 e ResNet-50. Com o intuito de acelerar o
processo de aprendizagem e otimizar os desempenhos de classificagao, foram imple-
mentadas técnicas de transferéncia de conhecimento para realizar o treinamento dos
modelos computacionais, de forma restrita a apenas algumas camadas das redes pré-
treinadas, técnica denominada de ajuste fino |210, 120]. O dataset utilizado para
etapa de pré-treinamento foi o ImageNet [91].

Para a etapa de ajuste fino das redes convolutivas, os parametros ajustaveis
dos modelos computacionais foram congelados durante o treinamento, com excegao
das camadas densas, e de duas camadas convolucionais para o caso especifico do
VGG-19. Além disso, a ultima camada foi substituida para classificar os tipos de
material / design (softmax) e/ou classes de defeito (sigmoid). Para fins de ilustragao,
a arquitetura de adaptagdo do VGG-19 é mostrada na Figura [£.24] Os modelos
treinados e respectivos codigos sao disponibilizados juntamente com o conjunto de
dados em http://www.dee.eng.ufba.br/dslab/index.php/opdl_dataset/.

Uma das investigacoes conduzidas neste estudo esta relacionada a possivel corre-
lacao entre as caracteristicas visuais presentes nas diferentes classes de componentes
isoladores e seus respectivos tipos de inconformidades. Deste modo, uma das arqui-
teturas avaliadas nesta etapa experimental consistiu no processamento simultaneo
de dois tipos de informacoes distintas — configuracao denominada de Multi- Task lear-
ning. Em sintese, mesmo quando o objetivo é uma tarefa de classificagao especifica,
pode ser computacionalmente vantajoso aprender objetivos adicionais. A configura-

¢ao (MTL) pode proporcionar ganhos de desempenho na tarefa principal [189] [188].
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O Multi- Task learning se utiliza da relagao intrinseca entre as tarefas de aprendi-
zagem individuais para melhorar o desempenho da classificacao. Portanto, nesta
pesquisa, além das tarefas de aprendizagem individuais de material/design, e do
status de conformidade, avaliou-se também o desempenho da aprendizagem multi-
tarefas, que combina os dois tipos de saidas diferentes de forma simultanea [33].
Em cada caso das trés formas de aprendizagem avaliadas, a fungao de custo
(L) a ser minimizada foi o erro de entropia-cruzada, com o emprego de mini-lotes.
Para N observacoes e K classes, o modelo apresenta uma probabilidade p;; para
cada observagao i € {1,...,N} e classe k € {1,..., K}, que é contrastada com o
verdadeiro rétulo y; . O resultado é 1 quando a observacao ¢ pertence a classe k e

0 caso contrario. Obtém-se entao a seguinte equagao:

N K
. 1 .
L(y.p) = “NK Z Z Yix log(pik)- (4.11)

i=1 k=1

No caso da configuracao MTL, a funcao custo final, £, combina ambas as func¢oes
custo das tarefas dos Tipos 1 e 2. Considerando (£™) para o material e (£(?) para

o defeito, o resultado de £’ é uma soma nao ponderada,

L'(y,p) =L (y,p) + Ly, p). (4.12)

A fungao Adam [95], apresentada na Subsecdo [3.2.1] com uma baixa taxa de apren-
dizagem, foi utilizada como otimizador da CNN. Taxas de aprendizagem superiores
a 10~ foram consideradas prejudiciais ao treinamento dos modelos computacio-
nais. Em um segundo momento, com o proposito de fornecer evidéncias visuais de
comportamentos internos apresentados pelos modelos computacionais trabalhados,
foram implementadas rotinas para geracao de Mapas de Calor (MCO) - do inglés,
heat-maps [211].

Estes MCO possibilitam investigar caracteristicas internas dos modelos de apren-
dizagem profunda através de suas respectivas sensibilidades para as imagens de
entrada [212]. As matrizes relativas aos mapas de calor, definidas como h, ,, sao

produzidas a partir do gradiente da soma das saidas das classes preditas, Pk, em fun-

cao de cada pizel de entrada e cores dos canais RGB, X, , ., produzindo a equagao:

d Ek pk
oy = etk TR 4.13
g 'Yy aXx’y’Z ( )
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Figura 4.24: Arquitetura da RNC VGG-19 com a configuragao multi-task learning.
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Na etapa final, h,, ¢ mesclada a imagem de entrada na proporgao de 40-60% do

canal vermelho. Um exemplo de imagem resultante do mapa de calor é apresentado

na Figura [4.25

Figura 4.25: Exemplo de mapa de calor produzido para uma imagem de entrada.
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4.4 Aplicagoes com Redes Generativas Adversarias

As Redes Generativas Adversérias (em inglés, Generative Adversarial Networks -
GANSs), conforme foi apresentado na Subsegao , podem ser compreendidas como
um arranjo de arquiteturas de aprendizagem profunda que vém demonstrando atu-
almente desempenhos satisfatorios na geracao de conjuntos de imagens artificiais
diversificadas e com alto nivel de realismo [21, R6]. De acordo com estas carac-
teristicas, infere-se que estes arranjos de modelos inteligentes possuem alguns dos
atributos necessarios para serem adaptados a fim de compor aplica¢oes semelhan-
tes as técnicas de data augmentation. Deste modo, estas GANs seriam capazes de
produzir novos conjuntos de imagens com estatisticas semelhantes ao dominio real
do problema, mas que, ainda assim, contenham informacoes novas e relevantes para
contribuir na aprendizagem de modelos supervisionados de classificagao de imagens.

Outro ponto de investigacao considerado como relevante nesta pesquisa consiste
no aumento do nivel de tolerancia dos modelos computacionais a interferéncias de
contexto nos datasets de imagens, a exemplo da incidéncia de planos de fundo com
caracteristicas nao controladas - conforme mencionado na Subsegao Sabe-se
que os algoritmos de aprendizagem profunda, a exemplo das redes neurais convolu-
cionais, normalmente apresentam um nivel moderado de vulnerabilidade a micro e
macro irregularidades [35]. As micro irregularidades podem ser definidas como pe-
quenas pertubacoes nas imagens que geralmente sao imperceptiveis ao olho humano,
mas possuem o potencial de gerar comportamentos imprevisiveis no desempenho de
classificagao de modelos inteligentes. Como exemplo, este fator tende a fragilizar as
redes convolutivas a ataques adversarios. Para estes casos, foram propostas algumas
estratégias de solugao [213].

Quanto as macro irregularidades, este tipo de interferéncia pode ser explicada
como alteragoes visuais presentes nas imagens que sao perceptiveis ao olho humano,
mas que nao se sobrepoe aos objetos de interesse [35]. Assumindo que algumas pro-
priedades estatisticas dos datasets de imagens, tais como planos de fundo e objetos
proximos, sao mantidas durante os estagios de treinamento e de teste, esta explora-
¢ao de contexto pode ser traduzida em um maior nivel de generalizagao por parte dos
modelos de classificagao de imagens. Contudo, quando existe um descompasso entre

essas informagoes, esta condi¢ao pode acarretar em um elevado nivel de degradagao
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de desempenho dos modelos computacionais [33]. Com o intuito de propor solugoes
correlatas a este tipo de problema, Guo et al. [214] propuseram um mecanismo de
atengdo (em inglés, attention machanism), que objetiva estabelecer o foco dos mo-
delos a condigoes indesejadas, a exemplo de fronteiras irregulares proximas da regiao
do objeto avaliado. Esta técnica, contudo, nao apresenta imunidade a alteracoes de
planos de fundo presentes fora da regiao de interesse.

Por conseguinte, a fim de propor solugoes para as demandas de investigacao
elencadas nesta Secao, objetiva-se explorar arranjos generativos adversarios para o

desenvolvimento de dois tipos de aplicagoes, sendo elas:

1. Geragao de datasets de imagens artificiais com um nivel adequado de
realismo e diversificacao, mas que, ainda assim, apresentem distribuigoes de

probabilidades que se aproximem do objeto real de estudo.

2. Desenvolvimento de uma técnica de background invariance - direcio-
nada a reducao de sensibilidade dos modelos computacionais a interferéncias

de planos de fundo (macro irregularidades) [35].

Para o primeiro caso listado, a abordagem desejada consiste no desenvolvimento
de uma metodologia direcionada & geracgao artificial de imagens de componentes iso-
ladores de distribui¢ao, integros ou defeituosos, a partir de datasets que apresentam
diferentes padroes visuais, tais como design, formato, cor ou textura. Por conse-
guinte, objetiva-se propor uma técnica que seja capaz de gerar um novo conjunto
de imagens com um nivel adequando de diversidade, e que ainda agregue diferentes
caracteristicas do dataset original de treinamento para produzir novos padroes visu-
ais de inconformidades. Outro ponto de interesse esta na elaboracao de estratégias
para que esta metodologia seja implementada através de um dataset reduzido de
treinamento, sem que ocorra a condicao de mode collapse.

No caso da segunda aplicagao mencionada, objetiva-se desenvolver um arranjo
de modelos adversarios direcionados a geracao de planos de fundo artificiais com
o proposito de elevar o nivel de imunidade de modelos classificadores de imagens
a fontes de interferéncias externas. Este tipo de aplicacdo poderia contribuir no
treinamento de modelos inteligentes para condigoes menos usuais que podem existir

no dominio real do problema, a exemplo de RPDA situadas em cenérios urbanos
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ou rurais com diferengas significativas de macro irregularidades de planos de fundo
relativas ao conjunto de imagens de treinamento.

Desta forma, as Subsegoes [1.4.1] e [1.4.2] apresentarao, respectivamente, aplicagoes
com redes generativas adversarias direcionadas a geracao de datasets artificiais de
imagens de isoladores de distribuigao (integros e defeituosos), e uma metologia de
background invariance, complementar ao Gerador de Imagens Artificiais (GIA) -

apresentado na Secao [4.2]

4.4.1 Geracao de dataset Artificial com cGANs

Considerando as potenciais estratégias mencionadas para o desenvolvimento de mo-
delos geradores de datasets de componentes de RPDA | apresentar-se-4 uma metodo-
logia direcionada a geragao de imagens artificias de isoladores de distribuicao através
do emprego de redes generativas adverséarias condicionais (cGANSs), cujo principio
de funcionamento foi detalhado na Sec¢ao O objetivo principal desta etapa da
pesquisa reside na investigacao de uma técnica que seja capaz de produzir datasets
de imagens de componentes integros e defeituosos, e que ao mesmo tempo possibilite
misturar os padroes visuais caracteristicos da base de dados original.

A Figura [4.26] ilustra os arranjos de arquiteturais propostas para as cGANs e
o quadro de legendas dos blocos de processamento da informagao. De acordo com
os elementos apresentados na figura, estas cGANs s@o compostas por um modelo
gerador (G) e um modelo discriminador (D), com configuragoes de entrada e saida
idénticas ao que foi apresentado na Figura [3.38] que ilustra um arranjo especifico de
cGANs. E possivel observar que, em ambas as imagens (contidas nas Figuras
e, estao presentes as formas de interligacao de multiplas entradas (multi-input)
no gerador e de multiplas saidas (multi-task learning) no discriminador. A cadéncia
de atividades envolvidas para o processo de aprendizagem deste arranjo de redes

convolutivas pode ser listada da seguinte forma:

1. Como etapa inicial, define-se o dataset real de treinamento, que consiste em
exemplos de imagens de uma das classes de componente isolador, sem defeitos
(DATA-INT) e defeituosas (DATA-DEF), provenientes do dataset adquirido
na ECI.
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Figura 4.26: Arranjo das arquiteturas das redes convolutivas adversérias condicio-

nais

(cGANSs) propostas e quadro de legendas referente aos blocos de processamento

da informacao.

2

. Para o modelo gerador (G), sdo definidas as entradas do vetor aleatorio, z,
e da variavel condicional, r, que é empregada para estabelecer o status de
conformidade do dispositivo, em que r = 0 representa os componentes integros

e r = 1 a condicao de inconformidade.
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3. Para o modelo discriminador (D), a saida d é empregada para para classificar
a imagem como real ou falsa e o termo de rétulo, 7/, representa os status
de conformidade dos componentes, estabelecidos tanto para os exemplos reais

quanto para os falsos.

4. Configura-se a rotina de aprendizagem das cGANs. A estrutura de treina-
mento que foi adotada esta descrita, de forma detalhada, no Algoritmo 01,
presente na Subsec¢do [3.11.I] Nesta rotina de treinamento, sao definidos os
seguintes hiper-parametros: (a) tamanho do mini-lote de imagens X (32 ima-
gens); (b) quantidade de vetores aleatérios Z 4 e Zp (32 para cada mini-lote);
(c) namero de épocas de treinamento (N = 30.000) e (d) fungao de otimizagao

das cGANs (Adam).

5. Como etapa adicional ao algoritmo de aprendizagem, é definida uma equacao
para o fator de diversidade, £.(.). Para esta aplicagao, foi realizada uma
adaptagao na técnica de regularizacao proposta por Yang et al.[86], obtendo-
se o seguinte termo para L, (.):

- |Di[G(Za,r)] — D [G(Zg,7)]]| _
( 21— Zal 7)) e

mGaX L.(G)=E,, .

onde o pardmetro D; corresponde ao conjunto de Camadas de Ativac¢ao (CA)
correspondente ao ultimo estagio convolutivo do modelo discriminador, mos-
trado na Figura [£.26] Deste modo, o referido termo de regularizagio realiza
uma comparacao entre as respostas produzidas pelos dois mini-lotes de veto-
res aleatorios (Z4 e Zp). Para o calculo da taza de controle de regularizagao,

A¢(.), foi implementada uma sequéncia de atividades:

(a) concatenacao, 1T, dos N; = 512 mapas de ativacao presentes em D,
criando uma tnica imagem, com dimensoes de 154 x 161 pizels, intitulada

de Mosaico de Mapas de Ativagao (MMA), obtida através da equagao:
DMMA<Z>F> = j'\[:ll Dlj (Zar)7 (416)

Um exemplo de mosaico de mapas de ativagdo ilustrado na Figura [£.26]

(b) implementa-se os descritores de Haralick [113], hg(.), para extragao de

caracteristicas de textura para um conjunto de MMA provenientes do
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mini-lote, através da equacao:

(4.17)

onde N; corresponde ao numero de caracteristicas de Haralick, e f; re-

presenta cada uma delas.

(c) Realiza-se o céalculo de As(.) através da formula:

)\f<hR(z,r)> - <hR<DMMA(ZA,r)> - hR<DMMA(ZB,r)>) (4.18)

6. implementagao da rotina de aprendizagem com a inclusao do termo de regu-

larizacao, expresso da forma:

mgn max Legan(D,G) — Xg(hr(z,1))L.(G) (4.19)

7. Durante o estagio de treinamento, implementa-se uma rotina de data aug-
mentation para alteracao digital das imagens de treinamento (X). Os valores

estabelecidos para esta rotina de aumento de dados foram os mesmos apresen-

tados na Secao

Para a aplicacao desenvolvida nesta pesquisa, a implementacao do fator de di-
versidade, £,(.), e da taxa de controle de regularizagdo, As(.), teve como principais
objetivos elevar o nivel de imunidade do modelo gerador & condi¢ao de mode collapse
e também aumentar a diversidade e o ntimero de caracteristicas visuais das amostras
produzidas pelo modelo gerador. Ao final do processo de aprendizagem das cGANs
propostas, foram avaliados os padroes de imagens sintéticas produzidas (a exem-
plo de formato, cor e textura), inerentes aos datasets de componentes isoladores de

distribuicao.

4.4.2 Técnica de Background Invariance

Neste estagio da pesquisa, foi proposta uma metodologia direcionada a ampliar o
nivel de tolerancia de modelos computacionais a macro interferéncias inerentes a
planos de fundo nao controlados - abordagem conhecida como background invari-

ance [35]. Esta aplicacao consiste no desenvolvimento de uma técnica de geragao de

132



planos de fundo artificiais, produzidos adversariamente, que fornecem representagoes
significativas de contexto durante o processo de treinamento de modelos inteligentes
de classificagao de imagens. Contudo, para impedir que os planos de fundo adversa-
rios nao comprometam a interpretacao da classe de interesse, a insercao dos mesmos
ficou restrita apenas aos pizels que nao fazem parte do objeto. Como resultado
desta metodologia, obteve-se modelos menos propensos a apresentar niveis inade-
quados de sensibilidades as informagoes de plano de fundo contidas nas imagens
de teste. A Figura ilustra o diagrama de fluxo da informacgao adotado para o

desenvolvimento desta aplicacao.

} Gerador de
Planos de Fundo
J

== fp

<+ Modelo
Discriminador

CD, N,

Gerador de
Mascaras ’ !

T . I“’fd

:L_*fm <.>

Figura 4.27: Diagrama de fluxo da informacao adotado para o desenvolvimento da
proposta de geragao de planos de fundos adverséarios durante o estigio de treina-

mento.

Dentre os estagios de fluxo da informacao apresentados na Figura [£.27, pode-se
citar trés blocos principais, nomeadamente: (a) rede convolutiva para classificagao
de imagens (modelo discriminador - f;); (b) modelo gerador de mascaras (f.,) e
(c) modelo gerador de planos de fundo adversérios (f;). Para o caso do modelo
discriminador, foi desenvolvida uma rede convolutiva (criada a partir de blocos da
rede VGG-19), composta por trés camadas convolucionais - com 32, 64 e 128 filtros
receptivos -, adicionadas a camadas de agrupamento do tipo maz-pooling. As fungoes
de ativacao implementadas foram a ReL U e a funcao de otimizacao escolhida foi a
Adam, com taxa de aprendizado na ordem de 1073. Este modelo é otimizado com

foco na minimizagao da fungao custo Lp ( f(x), y)
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O modelo gerador de mascaras, por sua vez, € composto por uma rede convolutiva
de segmentacao semantica do tipo U-Net, com arquitetura e forma de aprendizagem
idénticas ao que foi apresentado na Subse¢ao [£.2.1] Considerando os dados de trei-
namento, utiliza-se um conjunto de imagens x como tensor de entrada e o termo y
como rotulo de classe. Estas imagens também estao sujeitas ao emprego de técnicas
de data augmentation - seguindo os mesmo parametros apresentados na Segao [4.2]
Durante a etapa de treinamento, o modelo de segmentacao é utilizado para pro-
duzir mascaras (m) usando uma fungao de ativagao sigmoide para assegurar que
m € [0, 1]. Deste modo, ele pode ser empregado para segmentar a imagem através

de um produto escalar, da forma

¥=x0m (4.20)

De forma simultanea & etapa de segmentacao, amostras de planos de fundo ar-
tificiais sao produzidas por meio de um modelo gerador, f,. Ele se inicia com uma
matriz de ruido com distribuicao uniforme, z, com dimensoes 4 x 4, e realiza esta-
gios de convolugoes transpostas até que se obtenha o tamanho da imagem de treino,
adotando as mesmas quantidades de filtros receptivos citadas anteriormente. Para
este caso, foi escolhida a fun¢ao de ativagao do tipo LeakyReLU com um gradiente
de 0,2, com o propoésito de evitar a presenca de neurdnios de valor nulo ocasionados
pela natureza dindmica do treinamento. O método de otimizagao escolhido foi o
Adam, com uma taxa de aprendizagem da ordem 10-5.

Em contraste com os demais modelos, o gerador de planos de fundo é treinado
para maximizar a fun¢ao custo, Lp(.), tendo em vista que ele se foca na produgao
de imagens ou artefatos que possuem o potencial de afetar negativamente os desem-
penhos de classificacao. No entanto, o escopo dos planos de fundo realistas deve ser
limitado, pois estas imagens nao podem gerar copias dos objetos de interesse para
a classificagao. Isto é assegurado através da definicao das seguintes restrigoes: cada
um dos geradores de n? idénticos produz apenas um pequeno fragmento (patch),
ny X ny, de imagem de plano de fundo; estes fragmentos sao entao concatenados de

forma independente, 1T, através de:

b=T1"", fo(z). (4.21)
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Isto evita planos de fundos nao realistas, mantendo o fluxo de sinais diferenciavel.
Para a anélise de desempenho da metodologia proposta, foram empregados di-
ferentes tipos de datasets de imagens. Na primeira etapa experimental, fez-se uma
avaliagao das bases de dados apresentadas na Segao [£.1], utilizando as amostras co-
letadas em ambiente controlado (ECI) para treino e a base de dados realista (RDE)
para testes. A Figura [1.28 mostra exemplos de diferentes conjuntos de imagens de
isoladores de distribuicao e revela o descompasso entre os planos fundo inerentes a

estas duas abordagens de coleta de datasets.

(a) Imagens de treino. (b) Imagens de teste.

Figura 4.28: Datasets de isoladores de distribuicao empregados para as etapas de

treino e de testes da metodologia proposta

Em um segundo momento, com o propésito de investigar o nivel de generalizacao
desta técnica, também foram avaliados diferentes tipos de datasets de imagens em
escala de cinza, a exemplo das base de dados MNIST e Fashion-MNIST [2I5]. Em
ambos os casos, estao contidas 60.000 imagens de treinamento e 10.000 amostras
para teste. Estas imagens, originalmente nas dimensoes 28 x 28, sao aumentadas
para 32 x 32 através da implementacao de uma funcao padding. Logo apos esta
etapa, sao introduzidos artificialmente diferentes tipos de planos de fundo, para
serem utilizados na rotina de teste, conforme apresentado na Figura [£.29]

Para o caso de MNIST e Fashion-MNIST, onde os objetos possuem a mesma cor,

135



@ (b)) () (d)  (e) (f)  (g)

Figura 4.29: Planos de fundos introduzidos nos datasets (1) MNIST e (2) Fashion-
MNIST: (a) original, (b) listras, (c) tabuleiro, (d) quadro, (e) circulos, (f) relégio e

(g) ruido aleatorio.

o gerador de planos de fundo teria a capacidade de “enganar” o modelo discriminador,
produzindo contextos com a mesma cor do objeto e, consequentemente, ofuscando
toda a imagem. Nestes casos, um termo adicional de regularizagao £ BR(B) ¢é adicio-
nado para impedir os planos de fundo de preencher mais de metade dos pixels, cuja

equacao é dada por:

N
. 1 ~ 1
Lp,(b) = max <N ;:1 b; — 2 O). (4.22)

A partir das informagoes citadas, o problema de otimizagao min-max pode ser re-

sumido como:

N
H]lc[iin H}E:X ;EB <fd($i Om;+b;®(1— mi)),yi> + Lp, (D). (4.23)

E importante enfatizar que, embora o problema de otimizacdo proposto tenha
sido inspirado pelas redes generativas adversarias, nao se trata de uma estrutura de
GANS, pois nao existe um modelos discriminador de imagens verdadeiras ou falsas.
Neste caso, é implementado uma rede convolutiva de classificagao de imagens, fj;.
Outro fator importante é que os datasets de treino e de teste sao compostos por
imagens com distribuicao de probabilidades distintas em relagao as informacgoes de

planos de fundo.
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4.5 Critérios de Avaliacao de Desempenho

Com a finalidade de realizar avaliagoes quantitativas dos resultados experimentais
obtidos nesta pesquisa, mais especificamente aqueles relacionados as tarefas de clas-
sificacao de imagens e geragao de datasets artificiais, foram implementados diversos
critérios de avaliagdo de desempenho. As Subsegoes seguintes trataram destas téc-
nicas através de duas tematicas distintas, sendo elas: (a) medidas de desempenho

de tarefas de classificac@o e (b) avaliacao estatistica de datasets artificiais.

4.5.1 Desempenho de Classificagao

Para as tarefas de deteccao multi-classes, o principal parametro avaliado foi o de
Acurécia (Acc), ou seja, o percentual de vezes que os modelos computacionais apre-
sentaram a saida correta, de acordo com a resposta real y; ;. A saida do algoritmo
de aprendizagem fornece o valor previsto p;; para cada observacao i da classe k.
Estes valores sao discretizados em uma matriz no formato one-hot encoding [216],
definindo p;; como 1 para toda classe k prevista pelo modelo e 0 caso contrario.

Para N amostras e K classes, a acuracia pode ser definida como:

K
1 .
Ace = — > Yikbi- (4.24)

i=1 k=1
No que se refere as tarefas de deteccao de defeitos, considerou-se a desproporcao

numeérica entre as imagens de componentes integros e defeituosos (desbalango entre
classes) na avaliagdo do desempenho dos modelos computacionais propostos. O
parametro F1-Score foi entao utilizado como uma das abordagens direcionadas
para os casos de detec¢ao binaria desbalanceada [217, 2I8]. Sao considerados para
a classe k (presente em ;) os valores k = 0 e k = 1 como as classes negativa e

positiva, respectivamente, resultando nos seguintes parametros:

1. Verdadeiros Positivos (VP):

N
VP = Z yi,lﬁi,l (425)
i=1
2. Falsos Positivos (FP):
N
FP = Z Yi,0Di1 (4.26)
i=1
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3. Falsos Negativos (FN):

N
FN = Z yi,lﬁi,(] (427)
=1

O parametro VP se refere ao nimero de amostras positivas (classes reais) que sao
classificadas corretamente e FP determina a quantidade de exemplos erroneamente
classificados como positivos. O parametro FN, por sua vez, condiz com o niimero
de casos positivos falsamente classificados como negativos. De posse destas infor-

macoes, é possivel se obter a equagao que determina o valor de F1, dada por:

B 2VP
~ 2VP 4+ FN + FP’

F1 (4.28)

Com a finalidade de obter informagoes mais apuradas sobre possiveis erros de
classificacao, foram geradas Matrizes de Confusao para parte dos algoritmos
trabalhados. As colunas da MC representam as instancias de uma classe prevista,
enquanto as linhas demonstram os casos das classes reais [43]. Dessa forma, a MC

gera uma Matriz M, que pode ser visualizada como:
N
Mjp = Z Yi,iDik (4.29)
i=1

Um exemplo de matriz de confusao, com apresentacao dos percentuais de clas-
sificagao, pode ser visualizado na Figura [16]. No caso perfeito (sem erros de
classificacao), a MC possui zero em todos os elementos, exceto na diagonal. Esta
ferramenta permite identificar quais classes do modelo estao enfrentando maiores
dificuldades de serem preditas.

As principais equagoes usadas para se trabalhar com uma MC foram apresentadas

por Fawcett [44] e sao listadas, para cada classe k, da forma:

e Taxa de Verdadeiro Positivo (T'VP):

VPy
TVPy ~ 4.30
" (Total de Positivos);, (430)
e Taxa de Falso Positivo (TFP):
FP
TFP, ~ i (4.31)

(Total de Negativos)y,
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e Precisao (Pr):

VPy
Pr, = 4.32
"k (Total de Positivos Preditos)y, (432)
e Sensibilidade (5):
Sk = TVP; (4.33)
e Especificidade (FEs):

Classe Real

Classe Predita

Figura 4.30: Exemplo de matriz de confusao para trés classes distintas.

Uma outra forma de analisar o desempenho de classificadores para diferentes
configuragoes ¢ dada por meio das curvas ROC [219]. A curva ROC é um gréfico
bidimensional em que TVP é plotada no eixo vertical e TFP ¢é plotada no eixo
horizontal. A curva ROC descreve a relagao relativa entre os beneficios (verdadeiros
positivos) e os custos (falsos positivos). A Figura ilustra os comportamentos de
trés curvas ROC sobrepostas em um problema de classifica¢ao [16]. Os desempenhos
sao melhores quando as éreas abaixo da curva (em inglés, Area Under the Curve -
AUC) da ROC estao proximas do valor 1 ou a referida curva é achatada na parte de
cima do grafico, correspondendo a 100% de sensibilidade e 100% de especificidade.

Com o objetivo de testar a capacidade de generalizagao dos modelos computaci-
onais propostos para diferentes conjuntos de dados (pertencentes ao mesmo dominio
estudado) e/ou assinalar eventuais problemas de desempenho, a exemplo de enviesa-

mento ou sobreajuste, fez-se uso da técnica de Validag¢ao Cruzada (VC). A validagao
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Classe 1 (area =0,99)
Classe 2 (area =0,98)
Classe 3 (area =0,98)

Taxa de verdadeiro Positivo (TVP)

Taxa de Falso Positivo (TFP)

Figura 4.31: Exemplo de curvas ROC sobrepostas para trés classes distintas.

cruzada (em inglés, cross validation) pode ser compreendida como um procedimento
de reamostragem empregado para avaliar modelos de aprendizagem de maquina que
se utilizam de base de dados com quantidades limitadas — os datasets coletados na
ECI e na RDD, por exemplo, estao inseridos nesta categoria. Este procedimento pos-
sui um tnico hiper-parametro, denominado de &, que se refere ao niimero de grupos

(em inglés, folds) em que uma determinada base de dados deve ser dividida [220].

4.5.2 Desempenho Estatistico de Geradores de Imagens

Outro ponto também avaliado nesta pesquisa foi o nivel de qualidade e a diversidade
de datasets produzidos por metologias de geragao de imagens, a exemplo das redes
generativas adversarias. Com este propoésito, foram utilizadas duas técnicas usual-
mente empregadas para avaliar o desempenho de modelos generativos, chamadas de
Inception Score (IS) e Fréchet Inception distance (FID). No caso desta pesquisa,
serao avaliadas as caracteristicas estatisticas de datasets produzidos pelos GIA e

c¢GANSs propostas. As referidas técnicas serao apresentadas a seguir:

Inception Score (IS): Esta técnica foi proposta por Salimans et al. [I71], e
proporciona uma forma quantitativa de avaliar o nivel de qualidade de amostras

de imagens produzidas por modelos generativos. O IS se utiliza de uma rede In-
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ception [164], pré-treinada com o dataset ImageNet [91], para calcular os dados

logisticos das imagens geradas. A pontuacao é dada por:

13(G) = exp ((Exep, [Pt (0(1) || p(1))] ) (4.35)
onde x ¢ a amostra das imagens geradas pelo modelo gerador e p, representa sua
distribuicao de probabilidades. O termo E é o valor da expectativa de um conjunto
de imagens geradas e Dy, por sua vez, ¢ a divergéncia-KL entre a distribuicao con-
dicional de classes p(y|x) — do rotulo y da rede Inception —, e a distribui¢ao marginal
de classes, dada por Ex,, [(p(y[x)] [221]. O desenvolvimento do IS foi motivado por
dois fatores principais [222]: (1) a distribuigdo condicional de amostras rotuladas
contendo objetos significativos deve apresentar baixa entropia; (2) caso o nivel de
diversidade das amostras seja elevado, a distribui¢ao marginal deve apresentar alta
entropia.

A pontuacao obtida através dessa técnica limita-se a medir apenas o nivel de
diversidade do dataset de imagens geradas. Barratt e Sharma [223] apresentaram
outros tipos de limitacoes, a exemplo da grande variacao de pontuacoes e a alta
sensibilidade da técnica a pequenas alteragoes nos pesos da rede Inception. O IS é
considerado atualmente como uma técnica satisfatoria caso seja utilizada de forma

complementar ao procedimento que sera apresentado a seguir.

Fréchet Inception Distance (FID): Esta técnica foi proposta por Heusel et
al. [224] e consiste na comparagao entre duas fung¢oes de probabilidades distin-
tas produzidas por uma das camadas intermediarias da rede convolutiva do tipo
Inception-v3 — mais especificamente os 2.048 parametros de ativagao da camada
pool3 [164]. No caso desta técnica, em contraste com o IS, sdo avaliadas tanto as
imagens reais (x) quanto as amostras artificiais (g), criadas pelo modelo gerador,
resultando nas distribuicoes de probabilidade p, e p;. O parametro FID, por sua
vez, ¢ obtido através do célculo da distdncia de Fréchet [225], d*(.,.), entre duas
gaussianas com média e covariancia dadas por u e C, respectivamente. A equagao

caracteristica da FID ¢ dada por:
1
FID(Xa g) = d2((#x> Cx)a (,Ug7 Cg)) = ||pr - :ug| |g + Tr(Cx + Cg - Q(Orcg) 2)7 (4-36)
onde Tr(.) representa o traco de uma matriz [225]. Os termos fi, e i, representam,
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respectivamente, as médias das distribuigdes de probabilidade das imagens reais (x)
e das amostras produzidas pelo modelo gerador (g). Ja os parametros C, e C,
correspondem ao valores de covariancia de p, e py, respectivamente.

Valores mais baixos de FID sao desejados, tendo em vista que ele corresponde a
uma proximidade estatistica entre os dois datasets avaliados, que sao medidas pela
distancia entre suas distribui¢oes de probabilidade de ativagao da RNC inception.
De acordo com os referidos autores desta técnica, a FID demonstra um elevado nivel
de sensibilidade para a condicao de mode colapse e ainda é mais resistente a ruidos
do que a técnica IS. Por conseguinte, ela se mostra como a técnica mais adequada,
comparativamente a inception score, para fornecer medidas quantitativas do nivel

de diversidade de datasets de imagens.

4.6 Técnica de Validacao Cruzada

A técnica de validagao cruzada é considerada de fécil entendimento e resulta ge-
ralmente em parametros de desempenho menos tendenciosos em comparagao com
outros métodos existentes na literatura [220]. Ela assegura que cada observacdo do
conjunto de dados original possa estar presente nos conjuntos de treino e de testes.
Este método segue os seguintes passos: (1) dividir o dataset de treino aleatoriamente
em k grupos, com valores normalmente compreendidos entre 5 e 10, a depender do
tamanho da base dados; (2) treinar o modelo usando os (k — 1) grupos e validar o
mesmo usando o k-ésimo grupo restante, anotando as acurécias e erros associados;
(3) repetir o processo anterior até que cada lote k sirva como dataset de teste e, ao
final, tirar a média das pontuacoes registradas - estes valores serao utilizados para
definir o desempenho do modelo. A Figura ilustra a implementacao da técnica
de validagao cruzada tradicional para k = 10 (dez lotes de treinamento).

Para viabilizar o emprego da técnica de validacao cruzada em demandas espe-
cificas desta pesquisa, a exemplo das rotinas de treinamento integradas ao gerador
de imagens artificiais (GIA), foi realizada um conjunto de adaptagoes na forma de
atuagao da VC com relagao aos estagios de treino, validacao e testes dos modelos
computacionais propostos. A Figura[4.33]ilustra a implementagao desta abordagem,

intitulada, para fins de simplificacao de nomenclatura, de Validacao Cruzada Adap-
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| Dataset | Treino
@ JI Teste

v LR [P ] weino -1
v [P J[Fao ] treino -2

v Treino - 9
e 1P Treino - 10

Figura 4.32: Técnica de Validagao Cruzada (VC) convencional.

tada (VCA). Basicamente, esta técnica consiste no emprego de amostras produzidas
pelo GIA para o estagio de treinamento do modelo e do direcionamento de lotes do
dataset realista (RDE) para as rotinas de validagao e testes. Neste caso particular
de validacao cruzada, nao é possivel utilizar os mesmos datasets para as etapas de
treinamento, validacao e teste do modelo computacional, como ocorre com a técnica
tradicional. Para a VCA, as imagens produzidas pelo GIA sao usadas unicamente
para treinamento, enquanto o dataset real (coletado na RDE) é divido em lotes para

realizacao dos estagios de validagao e teste.

| Base de dados completa — ECI + RDD ‘

| Dataset - RDD H Dataset GIA ‘
L)

1
@ !> Treinamento

T'l Teste
v [ [P T2 |

Fw T-10

Figura 4.33: Técnica de Validagao Cruzada Adaptada (VCA).

De forma mais especifica, a base de dados de teste da VCA é dividida em 10 lotes
e dois deles sao sorteados aleatoriamente para compor o dataset de validagao, que,

conforme sera apresentado no Subsecao também possui atribuigoes importantes
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para aprendizagem do modelo, pois definira qual época de treinamento sera escolhida
para gravacao dos parametros ajustaveis do modelo computacional. Ao longo das 10
rotinas de treino realizadas, sao utilizados sempre dois grupos aleatorios que podem
se repetir somente um tunica vez. Deste modo, todos os grupos participam duas
vezes do processo de validagao e (k — 2) vezes para as etapas de teste, haja vista
que os 80% dos grupos sao utilizados para avaliar o desempenho de classificacao
do modelo. Ao final deste processo, sera realizada a média dos 10 valores de Acc

registradas nas simulagoes.
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os principais resultados experimentais obtidos através das
metodologias propostas nesta pesquisa de Doutorado. A base de dados utilizada em
parte dos projetos de sistemas de reconhecimento padroes, descrita no Secao 4.1, é
constituida por componentes isoladores (integros e defeituosos) especificos de Redes
Primarias de Distribuigao Aérea de energia elétrica (RPDA). Para os casos
avaliados, sao apresentados problemas distintos de classificagao binéria, multi-classes
e multi-task learning, além da avaliagao visual e estatistica de datasets de imagens
gerados artificialmente. As referidas metodologias sao, entao, comparadas entre si e

com outras técnicas apresentas na literatura especializada.

5.1 Gerador de Imagens Artificiais (GIA)

Como uma das etapas de analise dos resultados experimentais desta pesquisa, foram
avaliados os estagios de processamento da informacao inerentes as rotinas que com-
poem o Gerador de Imagens Artificiais (GIA), apresentado na Secao . Além das
simulagoes computacionais que envolvem o GIA, outras estratégias foram adotadas
para as etapas de treinamento e teste das rotinas de aprendizagem pertencentes
aos modelos de classificacao de imagens. O algoritmo de aprendizagem profunda
escolhido para avaliacao de desempenho das etapas de processamento da informa-
¢ao do GIA foi a rede convolutiva VGG-19, pré-treinada com o dataset de imagens
ImageNet [97].

Com o objetivo de avaliar o impacto de cada uma das atividades descritas na
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Secao foram desenvolvidas rotinas computacionais que atuam de forma inde-

pendente, sendo referidas como estdgios de treinamento.

Dessa forma, além do

treinamento direto das imagens brutas da ECI, outras abordagens foram progres-

sivamente sendo introduzidas. A Figura [5.1] apresenta, de forma mais detalhada,

um diagrama de funcionamento com os principais estagios de fluxo da informagao.

Estas etapas serao apresentadas a seguir:

Imagens
Amarragao

Mascaras
Isolador Amarragao Isolador

Segmentagéo

P=50%

Isolador Amarragao

[ ]

|

Justaposicao Geométrica

Imagens Geradas

+ de 48.000 Imagens

Patch

1 P=50%

Data Augmentation

Incluséo - PF

Aleatério

P=25%

P=25%

Plano de Fundo (PF)

P=12.5%

Combinagéo - CL

Condutores Livres (CL)

Mascara

()

Condutor

Obs.: P - Probabilidade de ocorréncia do evento.

P=37.5%

Segmentagao e duplicagao
01 ou 02 condutores

Figura 5.1: Diagrama processamento da informacao do Gerador de Imagens Artifi-

ciais (GIA).

A:

B:

A rotina de data augmentation é ativada conforme detalhamento presente no

item

2, Secao 4.2]

Ajuste fino das duas ultimas camadas convolucionais da RNC. No caso da VGG-

19, as camadas escolhidas foram Cy,.1) e Cpyy (Ilustradas na Figura [4.24)).

Segmentacao de imagens do dataset de treinamento a partir das mascaras exem-

plificadas na Figura [£.12] descritas no item 3 da Se¢do [£.2] As imagens re-

sultantes consistiram na sobreposicao do isolador com um fundo preto. A

Figura ilustra alguns exemplos de imagens com os estagios A e C ativados.
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Figura 5.2: Imagens geradas com ativacao dos estagios C e A.

D: Adigao de planos de fundo com recortes aleatorios de fragmentos (patchs) de
imagens retiradas de fotografias de ambientes externos (ver Figura , de

acordo com a metodologia descrita no item 4 da Secao [4.2]

Figura 5.3: Imagens geradas com ativagao dos estagios A, C e D.

E: Adicao de amarragoes metélicas e condutores livres nas imagens de treino de
acordo com o item 3 da Secao 1.2 A Figura [5.4] ilustra imagens resultantes

da ativagao dos estagios A, C, D e E.

Figura 5.4: Imagens geradas com ativagao dos estagios A, C, D e E.

F: Adocao da modalidade de treino Multi- Task Learning, conforme a configuragao
do Tipo 3 para classificagao simultdnea do modelo de isolador e respectivo

status de conformidade, exemplificada na Segao [4.3.3] Figura [£.24]

Testes Convencionais: Este teste foi implementado utilizando o dataset coletado

em ambiente externo, proveniente da rede de distribuicao didética.

Stress Test: Para simular cenédrios mais realistas e o emprego de robos moveis
para aquisi¢ao de imagens, os datasets de teste também sofreram data augmentation
para torné-los mais desafiadores. Este procedimento envolveu as seguintes transfor-
macoes combinadas: rotacao, variagao de brilho, cisalhamento, deslocamento, am-

pliacao e redugao do zoom. Essas mudancas foram semelhantes as realizadas na fase
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de treinamento, contudo mais intensamente aplicadas. A Figural[5.5|ilustra exemplos

das imagens do dataset de testes apds a realizacao do estégio de stress test.

Figura 5.5: Exemplos de imagens do dataset de teste apos o estégio de Stress test

Ensemble Test Esse procedimento é constituido essencialmente de duas etapas:
processo de classificagao e fusdo em nivel de pontuagao [208]. Cada imagem de teste
passou por seis tarefas isoladas de data augmentation (as mesmas citadas para a fase
de stress test). Ao final, foi obtida uma previsao para cada imagem transformada e

a decisao do conjunto baseou-se no sistema de votagao por maioria simples.

5.1.1 Avaliacao Estatistica dos datasets de Imagens

Para a medicao quantitativa do nivel de diversidade e correlagao estatistica dos
conjuntos de imagens trabalhados neste estdgio da pesquisa, foram avaliados os pa-
rametros Inception Score (IS) e o Fréchet Inception Distance (FID). Para o caso do
Inception Score, objetiva-se identificar os niveis de diversidade apresentados pelos
datasets. Isto implica que, quanto maior for o valor deste parametro, mais acentua-
das serao as diferengas entre as imagens que compoem o mesmo dataset. No caso do
FID, avalia-se o nivel de correlagao entre dois conjuntos de imagens. Mais precisa-
mente, obtém-se um valor unidimensional que quantifica a proximidade entre duas
distribuicoes de probabilidade distintas. Valores baixos de FID indicam que os dois
grupos de imagens possuem forte similaridade estatistica. A Tabela[5.1] apresenta os
valores de IS para cada um dos referidos datasets, bem como o FID desses conjuntos
de imagens em relacao ao dataset de referéncia coletado na RDE.

A partir das principais caracteristicas citadas para os parametros de desempe-
nho IS e FID e das informagoes presentes na Tabela [5.1], é possivel inferir que o
GIA proporcionou uma elevagao consideravel no nivel de diversidade do conjunto
de imagens provenientes da ECI, obtendo o IS médio de 6,0 - 91% superior ao cal-

culado para o dataset da ECI, na sua configuracao original. Considerando o FID,
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Tabela 5.1: Valores de IS e FID para os datasets apresentados.

Tipo de Dataset Original Data Augmentation GIA

Imagem IS FID IS FID IS FID
ECI 3,1+0,1 228,7 4,8+0,3 233,6 6,0 £0,3 96,9
RDE 50+0,2 0 54+0,2 83,7 _ _

o GIA também apresentou alteragoes significativas de desempenho - o valor de 96,9
¢ 57% inferior ao apresentado pelo dataset ECI, e proximo do valor obtido para o
conjunto de imagens da RDE apos ocorrer a rotina de data augmentation (83,7). A
partir desses resultados, pode-se inferir que as imagens artificiais produzidas pelo
GIA possuem maior similaridade estatistica com o dataset de referéncia (imagens

do ambiente realista - RDE) que o conjunto de imagens coletados na ECI.

5.1.2 Segmentacao Semantica de Imagens

Nesta etapa da pesquisa, foram avaliados os desempenhos de segmentagao para as
duas técnicas apresentadas no Capitulo [4, sendo elas: a limiarizacao miltipla de
Otsu e a rede convolutiva do tipo U-Net, esta ultima adaptada com a rotina de
geragao de imagens artificiais descrita na Secao [£.2] Deste modo, para a anélise
quantitativa da qualidade das mascaras geradas por ambas as técnicas, foi empre-
gado o coeficiente Dice (DSC) como parametro de avaliacao [226]. O DSC é obtido
através do célculo do namero de pizels sobrepostos de duas regioes, A e B, dividido
pelo niimero total de pirels em ambas as regides pertencentes as imagens testadas,

resultando na equagao:

2 x |[ANBj
[Al+[B| -

Os valores calculados por este procedimento podem ser representados de forma

DSC (A,B) = (5.1)

percentual, sendo que o patamar de 100% ¢ a condicao desejada, tendo em vista que,
neste caso particular, a mascara avaliada é idéntica a segmentacao dada como refe-
réncia. Os conjuntos de imagens utilizados como mdscaras de referéncia (variavel
A da equagao , foram obtidos através do algoritmo de segmentacao interativa
graph cut, também abordado na Secao [£.2] No total, foram avaliadas 480 imagens
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para cada uma das técnicas de segmentacao propostas - 120 para cada modelo de
componente, divididos em 60 amostras de isoladores integros e 60 de defeituosos. A
Tabela apresenta um sumério dos valores médios de DSC obtidos para as méasca-
ras preditas, considerando os quatro tipos de isoladores de distribuigao trabalhados
nesta pesquisa. Essa tabela também revela a superioridade da U-Net para as tare-
fas de segmentagao de imagens dos isoladores de distribuigao avaliados, situados em

ambientes que apresentam iluminacao e planos de fundo controlados.

Tabela 5.2: Coeficientes Dice de segmentacao das técnicas propostas - valores em %.

Técnica IPC ICP IVv 1CB

Otsu 82,1490 89,8442 850475 71,1+1,0
U-Net 90,8+1,6 98,6479 98,5+81 97,941,5

As Figuras e por sua vez, ilustram exemplos de imagens segmentadas
obtidas através das referidas técnicas. E possivel observar que o algoritmo U-Net
apresentou regioes mais condizentes com os formatos reais dos componentes para o
dataset trabalhado do que a técnica de Otsu. Estas caracteristicas, por exemplo,
possibilitam o célculo de parametros geométricos mais condizentes com as caracte-
risticas visuais dos componentes e justificam a implementagao de um algoritmo que,
comparativamente as duas técnicas trabalhadas, possui um maior custo computaci-
onal para simulagao.

Para o exemplo do Isolador Ceramico Bicolor (ICB), presente nas Figuras m
e somente a parte superior do componente foi segmentada corretamente pela
técnica de limiarizacdo de Otsu. E possivel observar que o ICB possui diferen-
cas significativas de coloragao ao longo de sua estrutura, condigao que dificulta a
identificagdo de um valor ideal de limiar (threshold) para separagao das regides de
interesse presentes nas imagens deste componente. O valor de 71,1% (contido na
Tabela , por exemplo, indica este comportamento problemético que envolve a
segmentagao do componente ICB pela técnica de limiarizacao de Otsu, tendo em
vista que este resultado representa o pior desempenho de segmentagao entre todos
os outros componentes avaliados. Outro ponto relevante para esta pesquisa que deve

ser enfatizado consiste no bom desempenho de segmentacao da U-Net para compo-
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nentes isoladores defeituosos. Este algoritmo de aprendizagem profunda apresentou
um nivel adequado de sensibilidade as informacgoes de forma, textura e cor presentes
nas inconformidades dos componentes. As Figuras[5.9 e ilustram exemplos de

segmentacao de componentes defeituosos através das técnicas apresentadas.

5.2 Classificacao por Atributos Geométricos

Para a etapa experimental envolvida na metodologia apresentada na Subsecao [4.3.1]
foi realizado um estudo comparativo entre cinco algoritmos inteligentes empregados
em sistemas de classifica¢do, nomeadamente: (1) rede neural artificial Multi-Layer
Perceptron (MLP), (2) Hidden Markov Model (HMM), (3) Support Vector Machine
(SVM), (4) Random Forest e (5) k-Nearest Neighbor (kNN). Para os referidos al-
goritmos de aprendizado supervisionados, foram avaliados os desempenhos de clas-
sificacao de imagens de isoladores de distribuigao, integros e defeituosos, presentes
em ambientes com iluminacao e planos de fundo controlados.

Considerando a base de dados empregada para as simulagdes computacionais,
foi utilizado um dataset de imagens composto por trés tipos de isoladores de dis-
tribuicdo constituidos de materiais distintos (polimero, vidro e ceramica). Estes
componentes foram especificados na Secao [4.1] e correspondem ao Isolador Polimé-
rico Cinza (IPC), Isolador de Vidro Verde (IVV) e Isolador Ceramico Bicolor (ICB).
No total, foram avaliadas 1.500 imagens de componentes, 500 para cada classe. Essa
base de dados ¢ dividida em 400 imagens de componentes integros (DATA-INT) e
100 de imagens componentes defeituosos (DATA-DEF). Os tipos e caracteristicas
das inconformidades presentes em DATA-DEF, inerentes a cada classe de isolador,
também foram previamente apresentados na Se¢ao .

Para a etapa de extracao de atributos geométricos, as mascaras geradas pelas
técnicas de segmentagao sofrem as operagoes apresentadas na Figura [£.19] Num
estagio posterior, sao calculados os cinco parametros pertencentes ao vetor G,. Estas
informacoes, a depender da técnica de classificacao empregada, podem passar por
um estagio preliminar de normalizacao e quantizacao, resultando em vetores com
as caracteristicas presentes na Tabela [5.3] As cinco primeiras colunas sao usadas

para compor o vetor de entrada Gg, = [L1, Lo, L3, L4, Ls] ¢ as trés tltimas sao
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(a) IVV (b) ICP (c) IPC (d) ICB

Figura 5.6: Exemplos de imagens de componentes integros segmentadas pela técnica

do limiarizagao multipla de Otsu.

(a) IVV (b) ICP (c) IPC (d) ICB

Figura 5.7: Exemplos de imagens de componentes integros segmentadas pelo algo-

ritmo adaptado da Rede Neural Convolucional (RNC) U-Net.

(a) IVV (b) ICP (c) IPC (d) ICB

Figura 5.8: Exemplos de imagens de componentes defeituosos segmentadas pela

técnica de limiarizagao multipla de Otsu.

(a) IVV (b) ICP (c) IPC (d) ICB

Figura 5.9: Exemplos de imagens de componentes defeituosos segmentadas pelo

algoritmo adaptado da U-Net.

empregadas para criagao do vetor de rotulo. Os percentuais do dataset de imagens,

destinados aos estégios de treinamento e teste dos classificadores, foram arbitrados
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de acordo com a técnica de validagdo cruzada apresentada na Secao [4.6] com o
numero de grupos definidos em &k = 10.

No caso do algoritmo de classificacago HMM, os cinco parametros geométri-
cos de cada vetor, Gg,, sao usados para compor uma sequéncia de observagoes
O = (04, 0s,...,Or), inseridas na entrada do modelo de forma sequencial. Na Fi-
gura[5.10a] é possivel visualizar um grafico formado pela composigao de 120 vetores
Gq, extraidos do mesmo exemplar de um isolador de vidro verde, para fotografias
coletadas de diferentes angulos. E possivel observar uma “assinatura”’ no compor-
tamento sequencial dos parametros de Gg, - ntimero do atributo dimensional vs

amplitude da varidvel observével -, que podem ser explorados pela HMM.

Tabela 5.3: Estrutura de dados empregada no treinamento dos modelos.

AMOSTRA L1 L2 L3 L4 L5 IVV ICB IPC

1 4 22 6 23 27 1 0 0
2 5 26 4 17 23 0 1 0
3 7T 17 6 26 21 0 0 1
1.500 3 24 7 18 22 1 0 0

Para a definicao do nimero de hiper-parametros de cada HMM, optou-se pela
escolha de 5 estados ocultos, valor que corresponde ao niimero de caracteristicas
presentes nos vetores introduzidos no sistema de classificacao. Para a definicao do
nimero de variaveis observaveis (IV,,), foi desenvolvida uma rotina que apresenta a
acuracia de classificagao para cada valor do nivel de quantizac¢ao (nimero de estados
observaveis). Devido a relativa variabilidade dos resultados a cada execugao, testou-
se cada configuragao 60 vezes e plotou-se a média dos resultados de acuracia obtidos
para cada valor, conforme apresentado na Figura . E possivel observar que
o desvio padrao da acurédcia do sistema em cada configuracao fica em torno de
3 pontos percentuais. Ainda de acordo com o grafico apresentado, os melhores
desempenhos de classificagao sao obtidos quando os valores de niveis de N,, ficam

na regiao proxima a 30 estados observaveis.
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(a) Atributos geométricos do vetor Ggq. (b) Acuracia da HMM.

Figura 5.10: (a) Exemplos de vetores pertencentes ao dataset de entrada; (b) valor

da acuracia média dos testes em relacao ao niimero de estados observaveis do arranjo

de HMMs.

A acurédcia média de classificagao para todos os modelos considerados é apre-
sentada na Figura [5.11} O classificador HMM obteve o melhor desempenho, com
89,7% de exatidao na classificacao do tipo de isolador, superando o segundo melhor
classificador (Random Forest) em quase 5 pontos percentuais. Para os valores de
precisao, mostrados na Tabela pode-se observar que o HMM apresentou os me-
lhores resultados de classificacao para os componentes IVV e ICB, atingindo 98,7%
de eficiéncia de classificacao. Através dessas informacoes, é possivel afirmar que foi
viavel transformar um vetor de parametros estaticos em um conjunto de valores de

observagao sequencial que permitiu o treinamento e teste de um conjunto de HMMs.

Tabela 5.4: Acuracias dos modelos para classificacao do tipo de isolador (valores

em%).

CLAS. K-NN RF SVM HMM  RNA MPL

IPC  75,4+0,6 80,3+£0,5 97,54+0,8 83,6+1,5 66,1+3,2
IVV  90,04£0,7 93,24+0,3 89,1+1,2 98,6+0,6 91,4+1,6
ICB 82,040,4 84,140,7 50,4+1,7 91,74+1,2 74,2425

A Figura apresenta a Matriz de Confusao (MC) do modelo HMM, para uma
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Figura 5.11: Acurécia geral de acordo com o tipo de modelo — dados do dataset

coletados na ECI.

rotina de treinamento convencional. Pode-se observar que a precisao e a sensibilidade
de todas as classes foram superiores a 80%. No entanto, esse modelo apresentou inci-
déncia de erro significativa para o componente IPC. Em estudos futuros, pretende-se
comparar o desempenho entre HMMs uni-dimensionais e bidimensionais para este

mesmo problema.

Predito
IPC IV  ICB
IPC | 456 6 38 | 91,2%
§ WY 55 441 4 |882%
« ICB 35 0 465 | 93,0%
83,5% 98,7% 91,7% | 90,8%

Figura 5.12: MC do modelo HMM para classificagao do tipo de isolador.

Considerando agora o desempenho de classificagao deste sistema de reconheci-
mento de padroes para o dataset de imagens coletado na Rede de Distribuigao de
Ensaios (RDE), foi avaliado o nivel de generalizagao da referida técnica para base
de dados mais desafiadoras. Pode-se afirmar que as imagens de componentes de

RPDA, provenientes do ambiente realista (conforme descrito na Subsegao [2.4.1)),
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normalmente apresentam alto nivel de variabilidade de planos de fundo, o que pode
dificultar, por exemplo, as tarefas de segmentacao de imagens. A Figura ilustra
exemplos tipicos de imagens de isoladores segmentadas pela técnica apresentada na

Subsecao — referente ao algoritmo U-Net com o emprego do GIA.

(a) IPC (b) ICP (c) IVV (d) ICB

Figura 5.13: Imagens de isoladores (posicionados acima) e respectivas méscaras pro-

duzidas pelo algoritmo de segmentagao U-Net treinado com o Gerador de Imagens

Artificiais (GIA).

E possivel observar na figura mencionada que existem deformacoes nas regides
presentes nas mascaras produzidas pela U-Net que podem provocar desvios inde-
sejados nos vetores de parametros geométricos, G,. Deste modo, pode-se inferir
que esta condicao possui o potencial de impactar negativamente no desempenho de
classificagao dos modelos computacionais. A Figura apresenta o grafico bozplot
com as acuracias médias de classificacao do algoritmo HMM para o dataset coletado
na RDE, considerando tanto os componentes integros quanto os defeituosos.

Para este caso, o HMM foi treinado apenas com a base de dados de isolado-
res integros, e posteriormente foi empregado para a classificagao do material/design
de componentes para ambos os status de conformidade — integros ou defeituosos.
Através das informagoes presentes no grafico, é possivel observar que o emprego
do dataset realista reduziu em 15 pontos percentuais a acuracia de classificacao da

HMM para os componentes integros e também resultou em baixo desempenho de
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Figura 5.14: Acuracia geral da HMM para os datasets integros e defeituosos coleta-

dos na RDE.

identificagao para os componentes defeituosos. Esta tultima condi¢ao pode também
estar relacionada as possiveis alteragoes geométricas nas segmentacoes proporcio-
nadas por determinados tipos de defeitos nos componentes, a exemplo de quebra,

deformacao e fratura.

5.3 Classificacao por Técnicas Hibridas

Para este estagio da pesquisa, foram avaliados os desempenhos de classificagao de
imagens do algoritmo de aprendizagem profunda ResNet-50, juntamente com suas
configuragoes hibridas, constituidas pela adicao dos seguintes classificadores: Sup-
port Vector Machine (SVM), k-Nearest Neighbors (kNN), Random Forest (RF) e
Bayes Net (BN). A definicao da metodologia proposta e dos objetivos envolvidos
nestes experimentos foram apresentados na Subsegao [4.3.2] Para o caso desta RNC,
os pardmetros de treinamento foram previamente ajustados para o dataset Ima-
geNet, através da técnica de transferéncia de conhecimento, conforme descrito na
Subsecao 3.7.3. A camada de saida da RNC foi substituida por uma fungao de
ativacao do tipo softmax composta pelas quatro classes de isoladores avaliadas.

Para a rotina de treinamento da tltima camada achatada da rede convolutiva, o
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Figura 5.15: Parametros de desempenho da ResNet-50 com camada de saida soft-

max.

Erro Entropia Cruzada (EEC), presente na Figura [5.15a, ¢ uma fun¢do que repre-
senta a diferenga entre os resultados obtidos no treinamento/validac¢ao e os resulta-
dos esperados. Pode-se observar na figura que o valor minimo da curva aparece na
interacao 50, com EEC de treino e validacao de 7,44e~* e 0, 38, respectivamente. As
curvas ROC, apresentadas na Figura[5.15b mostram o desempenho do classificador
ResNet-50 para os diferentes modelos de isoladores avaliados. E possivel visualizar
que eles alcancaram valores préoximos ao topo do gréafico e AUC acima de 0,9.

Os valores médios de acuracias de classificagao obtidos nestes experimentos sao
apresentados na Figura [5.16] Para este procedimento, foi utilizada a técnica de va-
lidacao cruzada convencional para a classificacao do dataset de isoladores integros
(DATA-INT) e a Validagao Cruzada Adaptada (VCA) para identificagdo dos mo-
delos de componentes defeituosos (DATA-DEF). Para o caso da VCA, descrita na
Se¢ao[4.6] DATA-INT foi definido para o estagio de treinamento e DATA-DEF para
as etapas de validacao e teste. Por conseguinte, ¢ possivel visualizar, através da
Figura que a configuragao RN + SVM apresentou o melhor desempenho de
classificacao, com 94,21% de Acc média para o dataset de componentes defeituosos.
No que diz respeito a discriminacao de componentes integros, todas as configuragoes
trabalhadas demonstraram acuracias proximas de 100%. Para os valores de precisao
(Pr), mostrados na Figura , pode-se afirmar que as configuracoes hibridas pro-

porcionaram ganhos substanciais neste quesito. A precisao de ICB, por exemplo,
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apresentou ganho de aproximadamente 27 pontos percentuais.
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Figura 5.16: Acuracia de classificacao das técnicas propostas para o dataset coletado

na ECI - valores em %.

Tabela 5.5: Precisao das classes para DATA-DEF.

CLAS. RN RN + BN RN + kNN RN + SVM RN + RF
IPC  96,4+0,6 92,1+1,2 83,1408  94,3+0,6 93,840,9
ICP 83,1+1,3 83,4+32 952408  91,1+£0,7 92,4+1,3
IVV  954+0,7 97,3+0,8 97,3+1,1  98,2+0,2 98,8+0,3
ICB 69,4433 72,4+20 96,6+06  96,3+0,3 89,2+0,8

A Figura [5.17] apresenta as matrizes de confusdo para as configuragbes RN e

RN+SVM. Analisando ambas as MCs, visualizam-se ganhos em termos de precisao

e sensibilidade com a implementacao da configuracao hibrida. Em contraste com

a condigao apresentada na Figura [5.17a], todos os valores de Pr e S presentes na
Figura|5.17b| foram superiores a 90%. No entanto, foi observado que 7,5% dos com-

ponentes pertencentes a classe ICB foram incorretamente classificados para a classe

ICP. Acredita-se que defeitos muito agressivos em ICB (ver Figura [5.18) podem

gerar erros de classificacao entre estes dois componentes.

Ao final desta etapa, foi avaliado o desempenho de classificacao dos referidos ar-

ranjos hibridos para o dataset de imagens coletado na RDE. O objetivo deste experi-

mento foi verificar o nivel de influéncia das interferéncias de plano de fundo nos con-
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Predito Predito
IPC ICP \AY) ICB IPC ICP \"AY) ICB

IPC 143 6 7 44 71,5% IPC 185 5 0 10 92,5%
E ICP 2 195 0 3 97,5% g ICP 5 195 0 0 97,5%
S\ 0 12 161 27 80,5% S 0 0 200 0 100%
ICB 3 20 0 177 | 88,5% ICB 5 15 0 180 | 90,0%
96,7% 83,7% 958% 70,5% | 84,5% 94,9% 90,7% 100% 94,7% | 95,0%

(a) ResNet-50 + sofmax. (b) ResNet-50 + SVM.

Figura 5.17: MCs da ResNet-50 para DATA-DEF.

Figura 5.18: Exemplos de erros de classificacao para VGG-19 + SVM.

juntos de modelos inteligentes empregados para a identificagdo do material / design
de componentes isoladores. A Figura [5.19 apresenta dois graficos bozplots com as
acuracias médias de classificagao das técnicas propostas para o dataset coletado na

RDE, considerando tanto os componentes integros quanto os defeituosos.
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(a) Componentes integros. (b) Componentes defeituosos.

Figura 5.19: Acuracia de classificacao das técnicas propostas para o dataset coletado

na RDE - valores em %.

Através destes graficos, pode-se inferir que a alta variabilidade de planos de fundo
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do ambiente realista proporcionou uma perda acentuada de desempenho dos siste-
mas de classificacao. No pior cenério avaliado, relativo aos isoladores defeituosos,
ocorreu uma reducao de acurécia de 61,2 pontos percentuais. Este comportamento
indesejado, relacionado ao dataset de componentes defeituosos, também pode es-
tar associado a semelhancas de regioes dos planos de fundo com as caracteristicas
visuais das inconformidades nos isoladores, a exemplo de alteragoes acentuadas de
coloracao e/ou textura. Por conseguinte, a partir das principais dificuldades relata-
das, observa-se, como uma abordagem promissora para viabilizar a composi¢ao de
sistemas inteligentes de inspe¢ao, o desenvolvimento de técnicas direcionadas a re-
ducao do nivel de sensibilidade dos modelos computacionais a fontes de interferéncia

de planos de fundo.

5.4 Diagnostico de Defeitos por Aprendizagem Pro-
funda

Para as simulagdes computacionais que envolveram a classificagao de material / design
de componentes isoladores e a identificacao de seus respectivos status de conformi-
dade, foi realizada a abordagem experimental apresentada na Subsegao [£.3.3] Se-
guindo o que foi descrito na etapa metodologica, foram considerados os casos de
classificagdo de imagens para uma unica tarefa (Tipos 1 e 2) e também para a
configuragao Multi-Task Learning (Tipo 3). Um sumario dos melhores resultados
de classificacao obtidos para cada arquitetura avaliada pode ser visualizado na Ta-
bela [5.6] correspondendo aos valores médios de acuracia calculados. Os resultados
apresentados na referida tabela foram obtidos através da técnica de validagao cru-
zada adaptada, conforme procedimento detalhado na Secao [4.6|

Dentre as redes convolutivas trabalhadas neste estagio da pesquisa, a VGG-19
foi a que obteve os melhores desempenhos de classificagao para todas as abordagens
testadas. Para a tarefa de identificagdo do modelo de isolador, a melhor configu-
ragao foi a do Tipo 1 (somente componente no treinamento) com acuricia média
de 90,3%. Para classificacao da presenca de defeitos visiveis, a abordagem do Tipo

3 apresentou os melhores resultados, com os valores de Acc e F1 de 85,0% e 0,76,

respectivamente. As Figuras e apresentam os Bozplots de acuracia de
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Tabela 5.6: Valores médios obtidos com a técnica de Validacao Cruzada Adaptada

(VCA) — acuracia em %.

Tipo 1 Tipo 2 MTL (Tipo 3)
Arquiteturas | Somente Material | Somente Defeito | Material Defeito
VGG-19 90,3+1,3 68,1 +4,4 87,6 £1,6 85,0+1,4
Inception-v3 80,1+2,9 61,4+6,0 67,6 £1,4 64,9+4,3
ResNet-50 26,2+ 1,1 50,0+ 2,1 25,6 £1,3 41,1+4,6

classificagao do modelo de isolador e o F1-Score de discriminacao do status de con-
formidade dos componentes. Através dos referidos graficos é possivel inferir que a
técnica multi-task learning melhorou consideravelmente o desempenho de classifi-
cacao de defeitos, em comparacao com cada técnica Tipo 1 e Tipo 2 isoladamente,
como também reduziu a variabilidade dos resultados inerentes ao processo de apren-
dizagem. Esta tdltima informacao pode ser observada na menor distancia entre o
primeiro e o terceiro quartil apresentada pelo bozplot para abordagem de classifica-
¢ao de defeitos pela técnica de multiplas saidas (MTL-Def) em relagao a condigao

isolada de identificacao.
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(a) Acurécia de classificacao em %. (b) F1-Score de classificagao.

Figura 5.20: Graficos Boxplots para o desempenho de classificagao da CNN VGG-19.

Os desempenhos de classificagao da VGG-19 foram posteriormente discretizadas
de acordo com as diferentes especificagoes das sequéncias de treinamento (estégios
A, B, C, D, E e F) - detalhadas na Secao . A Figura apresenta a Acc da

referida RNC do Tipo 1 para 100 épocas de treinamento, considerando as etapas de
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simulagao de I até VIII. Este gréfico indica que todas as implementagoes propostas
promoveram melhorias na acurdcia do modelo. O caso onde nao sao empregados o
gerador de imagens e o ajuste-fino de camadas convolucionais (B) corresponde ao
primeiro ponto do grafico. A Figura por sua vez, ilustra os resultados da
VGG-19 do Tipo 3 para identificacao de defeitos em funcao da implementacao de
planos de fundo e detalhes realisticos (D e E). Em contraste com o grafico anterior,
a adi¢ao de amarragoes metélicas e condutores livres reduziu a precisao do modelo
para classificagao de inconformidades. Os elementos do estagio E aparentemente
podem produzir sobreposi¢oes em areas defeituosas das imagens dos componentes,
conforme pode ser visualizado na Figura [5.29d] que demonstra dois exemplos de

imagens apo6s os estagios D e E.
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Figura 5.21: Acuracia dos classificadores de acordo com os estégios de treinamento:
I) treinamento convencional; II) Inclusao de rotina de data augmentation (A);
IIT) segmentagao das imagens do dataset de treinamento (C); IV) ajuste das cama-
das C(,,—1y e C(n) (B); V) inclusao dos estagios A e B; VI) inclusao dos estagios A, B
e C; VII) adicao de planos de fundo (D) e adi¢ao dos estagios A, B e C; VIII) inclusao
de componentes menores (E) e adi¢ao dos estagios A, B, C e E; IX) adi¢ao dos esta-
gios A, B e C e adogao da modalidade de treino multi-task learning (F); X) adigao
dos estagios A, B, C, D e F; XI) adigao dos estégios A, B, C, D, E e F.

Em ambos os graficos apresentados na Figura [5.21] é possivel verificar que o
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estagio de adigao de planos de fundo (D) demonstrou consideravel influéncia nos
indicadores de desempenho do modelo. Este estagio do GIA proporcionou um incre-
mento de precisao de, respectivamente, 39 e 61 pontos percentuais para classificagao
de isoladores e de defeitos. A implementacao do estagio de data augmentation (A),
por sua vez, tornou o modelo menos suscetivel a alteracoes visuais nos objetos avali-
ados, trazendo os valores de stress test mais proximos dos resultados obtidos para os
testes convencionais. Considerando o desempenho dos ensemble tests, foram identi-
ficadas melhorias na estabilidade dos modelos, aproximando-se dos melhores valores
de teste obtidos, alcancando as acuréacias de 91,5% para o Tipo 1 e 84,5% para o
Tipo 2.

A Figura ilustra as curvas ROC para a VGG-19 Tipo 1 sem o GIA (Fi-
gura e o mesmo modelo com a adicao dos estagios de treinamento A, B, C, D e
E (Figura . E possivel observar que as técnicas propostas melhoraram os de-
sempenhos das curvas ROC (valores mais elevados de sensibilidade e especificidade)

e aumentaram consideravelmente as AUC para valores acima de 0,98.

Ampliagdo do joelho

IPC-AUC=0,56
ICP - AUC=0,56
IVW-AUC=0,61
ICB-AUC=0,73

IPC-AUC=0,98
ICP - AUC=0,98
IVV - AUC=0,98
ICB - AUC=0,99

Taxa de Verdadeiro Positivo (TVP)
Taxa de Verdadeiro Positivo (TVP)

Taxa de Falso Positivo (TFP) Taxa de Falso Positivo (TFP)

(a) Sem adicao de GIA. (b) Com GIA para: A, B,C,D e E.

Figura 5.22: Curvas ROC para a VGG-19 do Tipo 1 de acordo com as especificagoes

de treinamento.

Para obtencao de informagoes visuais do comportamento da sensibilidade dos
modelos propostos para determinados estagios de simulagao, foram implementadas
rotinas para geracao de mapas de calor, conforme apresentado na Subsegao [4.3.3]
Como abordagem complementar aos mapas de calor, avaliou-se a influéncia do tipo

de Camada de Agrupamento (CA) no comportamento da matriz h, , (equacao [4.14]).
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A VGG-19, configurada nesta pesquisa com as CAs do tipo maz-pooling, foi pos-
teriormente alterada para conter camadas de agrupamento do tipo average-pooling.
Pelos resultados obtidos, ilustrados nas Figuras de a[5.26] torna-se visualmente
perceptivel a influéncia da adi¢do de planos de fundo (D) no desempenho dos algo-
ritmos trabalhados. O modelo que nunca viu um plano de fundo no treinamento,
apresentado nas Figuras [5.23] e [5.25] se “distrai” mais facilmente por ele, enquanto
o modelo treinado pela introdugao dos planos de fundo realisticos, presentes nas
Figuras e[5.26] fica com o foco mais preciso nos objetos de interesse para clas-
sificacao.

Para as configuracoes da VGG-19 em funcao das camadas de agrupamento supra-
citadas, os mapas de calor gerados pelos modelos do tipo average-pooling possuem
areas realcadas mais continuas e bem definidas (Figura, porém a configuracao
do tipo maz-pooling delimita de forma mais eficiente as regioes desejadas das ima-
gens (Figura . Os mapas de calor produzidos nesta etapa da pesquisa podem
ser empregados futuramente para o desenvolvimento de rotinas para deteccao de
key-points [227], como também para auxiliar na criagao de algoritmos que realizem
as tarefas de classificagao e segmentacao de forma combinada.

A Figura fornece as matrizes de confusao para a arquitetura VGG-19 do
Tipo 1 sem o gerador de imagens (Figura e para a configuracao em que o
mesmo apresentou o melhor desempenho de Acc (Figura . Através dessas
matrizes, é possivel visualizar que o Isolador Polimero Cinza (IPC) possui elevada
predominancia nas classificacoes da RNC do Tipo 1. Esta circunstancia pode estar
relacionada as caracteristicas de cor e textura das estruturas de sustentacao das
RPDA serem mais proximas das caracteristicas do IPC. Realizando o treinamento
sem o emprego do GIA, os modelos nao possuem um nivel adequado de imunidade as
interferéncias provenientes dos planos de fundo, caracteristicas de ambientes exter-
nos de RPDA. Deste modo, sem a existéncia de uma forma de treinamento adequada
para os modelos, pode-se inferir que os componentes isoladores priorizados para a
classificacao sao aqueles que possuem caracteristicas visuais mais proximas das re-
feridas fontes de interferéncia.

Considerando agora a Figura [5.27D] que apresenta os melhores desempenhos de

classificagao da VGG-19 relativos aos status de conformidade dos isoladores de dis-
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(a) IPC (b) ICP (c) IVV (d) ICB

Figura 5.23: MCOs -+ maz-pooling obtidos sem a adicao de planos de fundo.

(a) IPC (b) ICP (c) IVV (d) ICB

Figura 5.24: MCOs + maz-pooling com a adi¢ao de planos de fundo.

(a) IPC (b) ICP (¢) IVV (d) ICB

Figura 5.25: MCOs + average-pooling obtidos sem a adi¢ao de planos de fundo.

(a) IPC (b) ICP (c) IVV (d) ICB

Figura 5.26: MCOs + average-pooling obtidos com a adigao de planos de fundo.

166



Predito Predito
IPC ICP (A\TAY) ICB IPC ICP \"AY) ICB

IPC 508 1 11 0 97,7% IPC 469 32 6 13 90,2%
E ICP 482 5 27 6 1,0 % ﬁ ICP 29 465 7 19 89,4%
o« \AY) 494 1 24 1 4,6% o« \"AY) 19 19 482 0 92,7%
ICB 494 1 8 17 3,3% ICB 7 1 0 512 98,5%
25,7% 62,5% 343% 70,8%| 26,6% 89,5% 89,9% 97,4% 94,1% | 92,7%

(a) Sem adicao de GIA. (b) Com GIA para: A, B,C,D eE.

Figura 5.27: MCs da VGG-19 (Tipo 1) para classificagdo do tipo de isolador.

tribuicao, podemos verificar que, em ambos os casos, a precisao obtida ficou acima
de 89%. Através dos exemplos de erros de classificacao de imagens apresentados na
Figura[5.29] pode-se inferir que parte deles podem estar associados a certas caracte-
risticas visuais que podem ocorrer em imagens de RPDA coletadas por VANT, tais
como: diferengas agressivas no formato e textura (Grupo FT); variagao intensa de

luminosidade (Grupo IL) e sobreposi¢ao de imagens (Grupo SI).

Predito
integro Defeituoso
® Integro 1.391 209 86,9%
&, Defeituoso 93 387 80,6%
93,7% 64,9% 85,5%

Figura 5.28: MC da VGG-19 (Tipo 3) para classificagao de inconformidades.

As Figuras|5.29al, [5.29b] e [5.29¢ ilustram exemplos de imagens em que os modelos

propostos nao conseguiram classificar o componente corretamente. Estas informa-
¢oes demonstram uma possivel margem para melhoria de procedimentos de coleta
de imagens/videos, além do desenvolvimento de possiveis técnicas complementares
para o processamento da informagao. Algumas abordagens se mostram promissoras,
podendo ser mencionadas: (1) desenvolvimento de procedimentos operacionais com
VANTSs para coleta de dados, avaliando, por exemplo, condigbes de iluminagao e
distancia/angulos de sobrevoo; (2) otimizagdo do GIA (através da inclusao de uma
maior quantidade de caracteristicas do ambiente real no dataset de teste), (3) imple-

mentagao de estagios de segmentacao e de técnicas Multi- View focadas na melhoria
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(a) Grupo FT. (b) Grupo IL. (c) Grupo SI. (d) Sobreposigao.

Figura 5.29: Exemplos de erros de classificagao de isoladores.

de desempenho dos modelos de classificagao de imagens.

5.5 Geracao de dataset Artificial com cGANs

A partir da metodologia apresentada na Subsegao [4.4.1] foram conduzidos uma série
de experimentos direcionados ao desenvolvimento de técnicas de geragao de imagens
artificiais de componentes isoladores de distribuicao de RPDA. Em suma, objetivou-
se avaliar se as ¢cGANs propostas, juntamente com as estratégias de treinamento
concebidas para esta pesquisa, foram capazes de produzir imagens de componentes
com um nivel adequado de diversidade, em que também sao contempladas altera-
¢oOes visuais caracteristicas de defeitos conhecidos, tais como forma, cor e textura.
Este estagio experimental pode ser dividido em quatro etapas principais, enume-
radas como: 1) treinamento convencional das cGANs; 2) aplicacdo da técnica de
regularizacao do tipo data augmentation, descrita na Secao ; 3) implementagao
de um fator de diversidade £,(.) na funcao objetiva das cGANs — de acordo com a
equacao e 4) adicao de termo variavel de taxa de aprendizagem, Ag(.), através
da extracdo de pardmetros de textura (descritores de Haralick), seguido o procedi-
mento de célculo adotado na equagao [£.19

Os datasets escolhidos para o estudo de caso foram o DATA-INT e DATA-DEF,

pertencentes a classe de componente Isolador de Vidro Verde (IVV). Para cada
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r=1 r=1 r=1 r=1

(a) Treinamento convencional. (b) Data Augmentation (DA).
r=20 r=20 r=20 r=0
r=1 r=1 r=1 r=1

(c) Fator de diversidade (£,(.)). (d) Taxa de aprendizagem (Ag(.)).

Figura 5.30: Exemplos de imagens geradas pelas cGANs para diferentes modalidades

de treinamento.

um dos referidos experimentos, foram realizadas um total de 10.000 épocas de trei-
namento. Considerando os principais hiper-parametros inerentes ao processo de
aprendizagem das cGANs, foram realizadas as seguintes especificagoes: defini¢ao da
modalidade de entropia binaria cruzada para as fungoes objetivas, L£4(.) e Lg(.),
pertencentes as saidas multi-task learning do discriminador (apresentadas na Se-
cao ; ajuste das taxas de aprendizagem em 10~* para as funcoes de otimizacao
Adam pertencentes aos modelos gerador (G) e discriminador (D); definigao do ta-

manho do mini-lote de treinamento (m) em 32 imagens tanto para os datasets reais
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quanto para os exemplos falsos. Ao final das simulagoes, foram geradas 1.000 ima-
gens artificiais para cada modelo gerador trabalhado. A Figura [5.30] exemplifica
imagens de isoladores produzidas pelas cGANs para as diferentes abordagens im-
plementadas nesta etapa da pesquisa. A variavel condicional r determina o status
de conformidade do componente gerado artificialmente, sendo » = 0 para isoladores
integros e r = 1 para os defeituosos.

Para a Figura a modalidade de treinamento convencional das cGANs
resultou na condicao de mode collapse do modelo gerador. Deste modo, as ima-
gens produzidas por G apresentaram caracteristicas visuais pouco realistas e com
um baixo nivel de diversidade, em que apenas pequenos subconjuntos de distri-
buicao sao representados pela saida do gerador. Para o segundo caso, presente na
Figura[5.30D] ¢ perceptivel que os exemplos produzidos pela rede generativa apresen-
taram caracteristicas visuais mais realistas do que no caso anterior, contudo o nivel
de diversidade do dataset continuou indicando baixo desempenho, pois o modelo
gerador privilegiou apenas determinados angulos e posi¢oes dos objetos presentes
nas imagens. Outro ponto que vale ser enfatizado nesta abordagem esta relacionado
as caracteristicas visuais das imagens de defeitos produzidas, tendo em vista que ne-
nhum exemplo conseguiu reproduzir o tipo de inconformidade que envolve alteragao
de cor do componente (mancha de coloragao escura no corpo do isolador).

Considerando agora a terceira modalidade de treinamento, apresentada na Fi-
guralb.30d, é possivel observar estas cGANs conseguiram produzir imagens realistas e
com maior nivel de diversificagao se comparado aos dois casos anteriores. No entanto,
essa abordagem também nao conseguiu reproduzir os subconjuntos de imagens de
treino que envolvem inconformidades com alteragoes acentuadas de coloracao do
componente. Este arranjo de redes convolutivas produziu majoritariamente defeitos
com alteracoes de formato — classe de inconformidade condizente com a quebra e
fratura de componentes.

Para o altimo caso trabalhando, exemplificado na Figura [5.30d] infere-se que
o parametro variavel de taxa de aprendizagem, Ag(.), conseguiu proporcionar um
melhor ajuste no termo de diversidade (£,(.)) incorporado a fungao do custo do
modelo gerador. Esta observagao esta relacionada a dois fatores principais: 1) o

modelo gerador conseguiu gerar imagens realistas e com o maior nivel de diversi-

170



dade entre todos os casos avaliados e 2) foi capaz de produzir defeitos com alteragoes
significativas de coloragao do componente, condi¢ao nao identificada nas abordagens
anteriores. De forma quantitativa, das 1.000 imagens de componentes defeituosos
produzidas nesta etapa, 26,1% apresentaram este tipo de especifico de inconformi-
dade.

A Figura[5.33]ilustra, com maior nivel de detalhamento, exemplos de imagens de
isoladores produzidas pela quarta e ultima abordagem. Para facilitar a visualizagao
dos componentes e viabilizar a avaliacao estatistica dos resultados, os datasets de
imagens passaram por uma etapa posterior de segmentacao através do algoritmo
U-Net, apresentado na Subsegao [£.2.1] Apos a referida etapa de segmentagao, onde
foram subtraidas eventuais fontes de interferéncias presentes nos planos de fundo,
gerou-se os parametros IS e FID dos conjuntos de imagens de componente integros e
defeituosos relativos a abordagem exemplificada nas Figuras[5.30d e [5.33], em fungao
dos datasets reais de treino do componente IVV. A Tabela[5.7] faz um sumério destes

resultados.

Tabela 5.7: Valores de IS e FID para os datasets de imagens produzidos pelas cGANs
com taxa variavel de aprendizagem, Ag(.), considerando os datasets integros (INT)

e defeituosos (DEF) da base de dados real de IVV.

Técnica DATA-INT DATA-DEF cGAN-INT cGAN-DEF

IS 1,840,1 1,8 40,2 1,54+0,1 1,54+0,1
FID - - 4,9 3,6

A tabela mencionada indica que os niveis de diversidade dos datasets reais e falsos
sao muito proximos entre si, haja vista que as bases de dados de imagens DATA-
INT e DATA-DEF apresentam valores de IS muito proximos aos correspondentes
conjuntos de imagens produzidos pelas cGANs. Outro ponto de mérito reside nos
baixos valores de FID apresentados pelos datasets cGAN-INT e cGAN-DEF quando
comparados, respectivamente, as base de dados DATA-INT e DATA-DEF. Avaliando
agora a capacidade de generalizacao do arranjo de cGANs proposto em relagao a
outras classes de componentes isoladores, a Figura [5.32| exemplifica imagens de ICP

integros e defeituosos produzidas através da modalidade de treinamento com termo
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(a)

Im. originais Im. falsas

Figura 5.31: Exemplos de imagens segmentadas do dataset real de IVV (posici-
onadas & esquerda) e amostras falsas geradas pelas cGANs com taxa variavel de
aprendizagem, A\g(.); a) imagens de isoladores integros e b) exemplos de componen-

tes defeituosos.

de regularizagao, Ag(.).

Figura 5.32: Exemplos de imagens de ICP integros e defeituosos produzidos pelas
c¢GANs com taxa variavel de aprendizagem, Ag(.); componentes integros posiciona-

dos acima e defeituosos na parte inferior.

172



Através dessa figura, é possivel observar que a técnica proposta para geracao
de imagens também foi capaz de incorporar caracteristicas visuais de componentes
ceramicos. Os padroes de defeitos destes componentes também estao presentes nas
imagens, a exemplo de alteragoes tipicas de formato, cor e textura. Por conseguinte,
este estudo abre margem para o desenvolvimento de modelos computacionais gera-
dores de datasets artificiais e podem vir a contribuir na implementacao de técnicas
diferenciadas de data augmentation com o propoésito de aumentar a capacidade de

generalizacao de modelos classificadores de imagens de componentes de RPDA.

5.6 Técnica de Background Invariance

Considerando a etapa metodologica descrita na Subsecao [£.4.2] foram empregadas
duas abordagens experimentais para a andlise de desempenho da técnica proposta
de background invariance, denominada, para fins de simplificacao da nomenclatura,
de Back-Inv. As referidas abordagens consistem em um estudo comparativo de
desempenho de classificacao do modelo discriminador, fy, para dois tipos de base
de dados distintas, nomeadamente: 1) datasets de imagens, em escala de cinza,
intitulados de MNIST e Fashion MNIST [215]; 2) dataset de imagens de isoladores
de distribuigao coletadas na ECI e RDE — procedimento descrito na Secao [4.1].

Para a primeira abordagem experimental, a técnica proposta para geracao de
planos de fundo adversarios e treinamento de f; foi comparada com a forma con-
vencional de aprendizagem (treinamento com o dataset original) e com a técnica de
attention mechanism (Att), concebida por Guo et al. [214]. As Tabelas e
apresentam as acuracias (Acc) de classificacdo das referidas técnicas em fungao de
alteragoes de plano de fundo nos datasets de teste, exemplificadas na Figura [£.29
A tltima coluna representa a média (Avg) dos valores obtidos para todas as moda-
lidades de plano de fundo inseridas no dataset de teste.

Os resultados apresentados nas referidas tabelas mostram melhorias significativas
de desempenho de classificagao proporcionadas pela técnica de background invari-
ance. Em termos de valores médios, os ganhos de acuracia ficam em torno de 50 a
100 pontos percentuais. Estes valores sao muito superiores ao resultados fornecidos

pela técnica de attention machanism, que proporcionou apenas uma leve melhoria
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de desempenho para o classificador de base f;. Deste modo, somente o treina-
mento com planos de fundo adversarios foi capaz de gerar um nivel de imunidade
consistente a interferéncias de planos de fundo. A Figura ilustra exemplos da
natureza dinamica do processo de geracao de planos de fundo adversarios durante o
treinamento do modelo computacional. Alguns dos erros de classificacao cometidos

pelo modelo treinado de forma tradicional sao exibidos na Figura [5.34]

Tabela 5.8: Tabela das Acc de classificagdo do dataset MNIST: (A) listras; (B) ta-

buleiro; (C) borda; (D) circulos; (E) relogio e (F) aleatorio - valores em %.

Método A B C D E F Avg

Tradicional 39,0 24,3 614 329 197 11,2 314
Att 28,1 26,8 57,5 40,1 29,3 251 345
Back-Inv 92,3 76,8 93,1 93,7 70,8 862 85,5

Tabela 5.9: Tabela das Acc de classificagao do dataset Fashion MNIST: (A) listras;
(B) tabuleiro; (C) borda; (D) circulos; (E) relogio e (F) aleatorio - valores em %.

Método A B C€C D E F Avg

Tradicional 21,3 24,6 369 285 29,6 16,8 26,7
Att 18,2 20,1 518 26,0 318 362 30,7
Back-Inv 62,9 61,5 66,5 60,9 60,8 459 59,8

Considerando agora a segunda abordagem experimental, que envolve a avaliacao
da base dados de isoladores de distribuicao, foi realizado um estudo comparativo
dos desempenhos de identificagao para oito sistemas de classificagao, enumerados
como: I) treinamento convencional da VGG-19 com o dataset da ECI (presente na
Secao [5.4)); II) utilizacdo da técnica de attention mechanism [214); III) fusao entre
técnicas de extragao de atributos com emprego de redes neurais [53]; IV) geragao de
planos de fundo com ruidos de distribuigao uniforme; V') emprego de arranjo hibrido
de modelos inteligentes (apresentado na Segéo; VI) técnica de classificagao por
atributos geométricos (descrita na Secéo[4.3.1} VII) técnica proposta de background

invariance e VIII) implementagdo de gerador artificial de imagens (apresentado na

174



Figura 5.33: Exemplos de geragao de planos de fundo dindmicos no decorrer das

épocas (t).

Figura 5.34: Exemplos de erros de classificagao realizados pelo classificador treinado

de forma convencional, que nao ocorrem no treino de forma de adversaria.

Secao .

A Tabela 7?7 apresenta os melhores desempenhos de classificagao para cada uma
das técnicas mencionadas. E possivel observar que o modelo base (VGG-19), trei-
nado com o GIA, apresentou os melhores desempenhos de classificagao de imagens.
No entanto, vale salientar que esta técnica, em uma de suas rotinas internas, é
alimentada com planos de fundo realistas durante as iteracoes do estagio de treina-
mento, enquanto a abordagem Back-Inv, que apresentou um desempenho levemente
inferior, s6 se utiliza de imagens coletadas em ambientes controlados. Deste modo,
ela ainda pode se mostrar como uma técnica vantajosa quando nao se tem conheci-
mento da distribuicao de probabilidades dos planos de fundo do dataset de teste.

Para avaliagao visual do impacto da técnica de background invariance, foram
gerados os mapas de calor dos modelos base para a forma de treinamento convencio-
nal e para a abordagem proposta de background invariance. Estas imagens mostram
com clareza que a técnica proposta torna o classificador significativamente menos
sensivel aos planos de fundo. Por conseguinte, considerando as informacgoes apre-
sentadas nos experimentos, pode-se inferir que esta técnica de geracao de planos
de fundo adversarios pode ser adaptada para diferentes propodsitos e possuem o po-

tencial de otimizar o processo de aprendizagem de classificadores de imagens que
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Tabela 5.10: Acurécias de identificacdo de material/design do componente isolador
de acordo com o sistema de classificagao adotado — imagens pertencentes ao dataset

coletado na RDE (valores em %).

Técnica Meédia Maximo
I) Nenhum (VGG-19) [33] 26,5+2,3 27.8
IT) Att (VGG-19) |214] - 45,8
IIT) Fusao (RNA-MLP) [53] 49,0+6,0 55,0
IV) Ruido (VGG-19) [35] - 59,6

V) Arranjos Hibridos (ResNet-50 + RF) [34] 62,7+1,3 64,0
VI) P. Geométrico (U-Net + HMM) [31,82] 76,4+ 1,6 78,0
VII) Back-Inv (VGG-19) [35] - 88,7
VIII) GIA (VGG-19) [33] 90,3+£1,3 927

utilizam datasets de treinamento sujeitos a macro interferéncias de planos de fundo.

Figura 5.35: Mapas de Calor (MCO) para a forma de treinamento convencional.

Figura 5.36: Mapas de Calor (MCO) para a forma de treinamento através da técnica

de background invariance (Back-Inv).
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Esta pesquisa de doutorado apresentou um conjunto de técnicas inteligentes direcio-
nadas a tarefas especificas de inspec¢ao visual automatica de isoladores de distribuigao
encontrados em RPDA através da implementacao de algoritmos de aprendizado de
maquina e de processamento digital de imagens. Como abordagem adicional para
atender a demandas desta pesquisa, foram implementadas técnicas de data aug-
mentation, transferéncia de conhecimento, geracao artificial de imagens e reducao
de sensibilidade dos modelos a macro interferéncias em planos de fundo, aborda-
gem conhecida como background invariance. Os principais objetivos envolvidos nos
projetos de sistemas de classificacao realizados nesta pesquisa residiram na identi-
ficagdo do tipo de material/design de componentes isoladores de distribui¢ao e na
especificacao dos seus respectivos status de conformidade.

Tendo em vista a escassez de pesquisas ou benchmarks relacionados as tarefas de
inspegao visual inteligentes/automatizadas de isoladores de distribuigao, foram de-
senvolvidas estratégias especificas direcionadas & aquisi¢ao e tratamento de datasets
de imagens. Parte da base de dados foi adquirida dentro de uma Estacao de Coleta
de Imagens (ECI), com iluminagao e angulos controlados, enquanto outra parcela
das imagens foi coletada em ambiente externo, através de uma Rede de Distribui-
¢ao de Ensaios (RDE) — com aparéncia realista, ndo energizada e construida para
fins académicos. No total, foi coletado um conjunto de dados contendo um niimero
proximo a 5.000 imagens e foram produzidas 480 méscaras de segmentacao.

Outro ponto de interesse neste trabalho foi o desenvolvimento de um Gerador de

Imagens Artificiais (GIA) destinado a produzir conjuntos de dados de treinamento.
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Conforme um dos objetivos propostos, o GIA foi capaz de editar digitalmente o
dataset coletado na ECI e gerar um novo conjunto de imagens com caracteristicas
desejadas de ambientes realistas. Tal implementagao proporcionou ganhos de 66
pontos percentuais na classificagao de componentes e 61 pontos percentuais na iden-
tificacao de defeitos, em relagao a modalidade de treinamento convencional — sem
o emprego dos estégios de treinamento pertencentes ao GIA e considerando como
conjunto de teste o dataset proveniente da RDE.

Considerando o desenvolvimento de sistemas de classificacao por atributos geo-
métricos, os resultados obtidos nesta pesquisa indicaram que o modelo HMM pro-
posto foi capaz de discriminar o material/design do componente, com um nivel de
acuracia média geral de 90%. Para estes casos, foram avaliados isoladores de distri-
buicao com diferentes formatos, tanto integros quanto defeituosos. Observou-se que,
diante de testes comparativos realizados com outras técnicas, a aplicacao do arranjo
de HMMs proposto é de fato uma alternativa viavel aos difundidos sistemas empre-
gados em classificacao de imagens, como redes perceptron, SVM e Random Forest,
obtendo, para o dataset trabalhado, resultados superiores as técnicas comparadas.

Para as configuracoes hibridas de algoritmos inteligentes, objetivou-se desenvol-
ver uma técnica para classificagao de componentes isoladores sem que houvesse a
necessidade de uma etapa prévia de segmentacgao. Para o dataset coletado na ECI, a
arquitetura da ResNet-50 + SVM apresentou o melhor desempenho de classificagao
dentre as configuracoes testadas, alcancando uma acuracia média de 95% na classi-
ficacdo do modelo de componente defeituoso e aproximadamente 100% para os nao
defeituosos. Outro ponto que foi avaliado nesta pesquisa foi o emprego da ResNet-50
como um extrator de atributos. Os 2.048 valores extraidos da pentltima camada
achatada desta rede convolutiva foram capazes de fornecer informacgoes tuteis para
todos os classificadores testados. O Isolador Ceramico Bicolor (ICB), por exemplo,
mostrou um aumento de precisao de 27 pontos percentuais devido ao uso das técni-
cas hibridas. No entanto, estd abordagem apresentou um alto nivel de sensibilidade
a macro interferéncias de plano de fundo, o que comprometeu o seu desempenho de
classificacao em ambientes realistas de RPDA.

Dentro do escopo desta pesquisa, objetivou-se também classificar o status de

conformidade do isolador de distribui¢ao — identificando o componente como integro
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ou defeituoso. Para os casos que envolvem a identificacao de miltiplas informagoes,
a arquitetura VGG-19 foi o algoritmo que apresentou os melhores desempenhos de
classificacao dentre todas as técnicas investigadas. Para as duas modalidade que en-
volvem uma tnica tarefa de classificacdo, denominadas como Tipo 1 (material/design
do componente) ou Tipo 2 (presenga de defeito defeito visivel), a VGG-19 apresen-
tou uma acuracia média de 91,5% para a classificacao de componentes e 68,1% para
identificacao do status da presenca de inconformidades. Para a configuracao do tipo
Multi-Task Learning (MTL), denominada como Tipo 3, esta mesma RNC obteve
acuracia de identificacao de defeitos de 85% e F1 de 0.75. Isto indica que existe
uma relagao intrinseca entre as referidas tarefas que possui o potencial de promover
melhorias no processo de classificagao. Pode-se inferir também que as técnicas de
aprendizagem profunda propostas, quando combinadas com os geradores de imagens
artificiais, apresentaram um nivel adequado de insensibilidade as fontes interferén-
cias provenientes de planos de fundo.

Com o intuito de propor solugoes correlatas as demandas de investigacao do
problema trabalhado, foram explorados arranjos generativos adversérios para o de-
senvolvimento de dois tipos de aplicacoes, sendo elas: geracao de datasets de imagens
artificiais de componentes isoladores defeituosos e desenvolvimento de técnica dire-
cionada ao background invariance. Para o primeiro caso, foi realizado um teste de
conceito com o sistema de geracao de imagens proposto, em que foram adiciona-
dos um termo regularizacao com parametro variavel de taxa de aprendizado. Nos
casos avaliados, as ¢cGANs implementadas conseguiram produzir datesets de ima-
gens com um nivel de realismo e diversificagao adequados. No melhor caso avaliado,
foi possivel produzir defeitos com diferencas significativas de formato, cor e textura.
Considerando a abordagem relacionada ao background invariance, os resultados indi-
cam que a técnica proposta tornou o sistema de classificacao de imagens trabalhado
menos sensivel a fontes de interferéncia de planos de fundo. Deste modo, a referida
técnica pode se tornar uma opc¢ao desejavel de treinamento de algoritmos de classi-
ficagao de imagens quando nao se tem acesso a informagoes estatisticas suficientes

dos planos de fundo dos problemas investigados.
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6.1 Perspectivas para Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos nesta pesquisa de doutorado motivam a realizacao de trabalhos
futuros envolvendo demandas correlatas a esta investigacao. Deste modo, planeja-
se investigar novas metodologias para especificacao dos tipos de inconformidades e
estabelecer estratégias para deteccao de novidades nao esperadas nos datasets de
treinamento. Como uma abordagem mais direcionada ao desenvolvimento de uma
inovacao tecnologica, almeja-se conduzir um estudo de viabilidade técnica e econo-
mica sobre a composi¢ao de um sistema inteligente de inspecao visual de isoladores
de distribuicao em RPDA reais. O planejamento abaixo indica os principais tépicos

que podem ser explorados:

1. Desenvolvimento de técnicas de segmentacao ordinal de componentes e defeitos

a partir da combinacao de aplicagoes previamente trabalhadas nesta pesquisa;

2. Desenvolvimento de técnicas Multi- View direcionadas & especificacao do tipo

de defeito no componente isolador e avaliagao do respectivo nivel de criticidade;

3. Investigacao de estratégias de detecgao de novidades direcionadas a identifica-

¢ao de componentes que nao estao presentes na base de dados de treinamento;

4. Investigagao de técnicas otimizadas de identificacao de componentes da RPDA

para correcao de posicionamento de cameras acopladas em VANTS;

5. Condugao de Estudo de Viabilidade Técnica e Econdomica (EVTE) do desen-
volvimento de um Sistema de Inteligente de Inspecao Visual de RPDA que

aplique as metodologias propostas em RPDA reais.
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Apéndice A
Trabalhos Publicados

Seguem abaixo os resumos dos trabalhos cientificos publicados com os resultados
encontrados da pesquisa, que fundamentou este documento. Os trabalhos estao em

ordem cronolégica, iniciando pelo mais antigo.

A.1 Artigos aprovados em congressos

1. Ricardo M. Prates, Eduardo F. de Simas Filho, Jés de Jesus Fiais Cerqueira
e Rodrigo Pereira Ramos Desenvolvimento de Metodologia Inteligente para
Classificagao de Tipos de Isoladores em Redes de Distribuicao. Simpdsio

Brasileiro de Telecomunicagoes e Processamento de Sinais - SBRT. Sao Pedro - SP,

Setembro de 2017.

Resumo:

O presente trabalho apresenta uma metodologia para classificacao automatizada de
imagens de trés tipos de isoladores existentes em Redes de Distribuicao de média
tensao, conhecidos coloquialmente como Isolador de Pino, Isolador Polimérico e
Isolador de Saia Baiana. O processo de classificagao ocorre através do emprego de
técnicas de processamento digital de imagens (PDI) e de inteligéncia computacional.
Esta metodologia pode ser caracterizada pelas etapas de segmentacao de imagens,
extracao de atributos dimensionais e calculo de parametros caracteristicos, além
do desenvolvimento e implementagdo de uma Rede Neural Artificial (RNA). Em

suma, as informagoes obtidas na etapa de PDI foram posteriormente tratadas para
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o treinamento da RNA escolhida - uma Rede Perceptron Multicamadas. Ao final do
artigo, foi realizado um estudo comparativo para identificar um ntimero otimizado de
neurénios que devem pertencer a camada oculta da Rede Neural, como também uma
avaliacao dos parametros de desempenho da RNA para o processo de classificagao.
Como resultado, o sistema mostrou-se satisfatorio, obtendo precisao geral de 99%

de acerto na identificagdo do tipo de componente presente na imagem.

2. Andre P. Marotta, Eduardo F. de Simas Filho, Ricardo M. Prates, e Rodrigo P.
Ramos Estudo da Influencia do Angulo de Inclinagdo na Classificagdo de
Isoladores Utilizando Redes Neurais e Processamento de Imagem. VII/

Conferencia Nacional em Comunicagoes, Redes e Sequranc¢a da Informac¢ao, EN-

COM 2018. Salvador - BA, Outubro de 2018.

Resumo:

O presente trabalho apresenta uma metodologia para aquisi¢ao, processamento e
classificacao ao automatizada de imagens de cinco tipos de isoladores utilizados
em redes de distribuicao de média tensao simulando o que ocorre na pratica com
a aquisicao de imagens usando um drone. Um banco de dados foi montado com
diferentes angulos de inclinacao em relagao ao eixo central dos isoladores. Foram
utilizadas diferentes formas de extracao de atributos das imagens para alimentar
classificadores baseados em redes neurais artificiais. Por fim, foram realizados testes
com a compressao por Analise de Componentes Principais (ACP) e Wavelet a fim

de verificar a informacao minima necessaria para classificacao.

3. Ricardo M. Prates, Jaime S. Cardoso, Eduardo F. Simas, Rodrigo P. Ramos
Power Distribution Insulators Classification Using Image Hybrid Deep
Learning. 27th Furopean Signal Processing Conference, EUSIPCO 2019. Coruna
- Espanha, Setembro de 2019 - QUALIS CONFERENCIAS - CIENCIA DA COM-
PUTACAO: A2. DOI:10.23919/EUSIPCO0.2019.8903139

Resumo:
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The Overhead Power Distribution Lines present a wide range of insulator compo-
nents, which have different shapes and types of building materials. These compo-
nents are usually exposed to weather and operational conditions that may cause
deviations in their shapes, colors or textures. These changes might hinder the deve-
lopment of automatic systems for visual inspection. In this perspective, the following
work presents a robust methodology for image classification, which aims at the ef-
ficient distribution insulator class identification, regardless of its degradation level.
This work can be characterized by the following steps: implementation of Convo-
lutional Neural Network (CNN); transfer learning; attribute vector acquisition and
design of hybrid classifier architectures to improve the discrimination efficiency. In
summary, a previously trained CNN passes through a fine tuning stage for later
use as a feature extractor for the training of a new set of classifiers. A compara-
tive study was conducted to identify which classifier architecture obtained the best
discrimination performance for non-conforming components. The proposed metho-
dology showed a significant improvement in classification performance, obtaining

95% overall accuracy in identifying the classes of non-conforming components.

4. Ricardo M. Prates, Eduardo F. de Simas Filho, Andre P. Marotta e Rodrigo P.
Ramos Development of Statistical Model for Insulator Type Classification

in Overhead Power Lines. IX Conferencia Nacional em Comunicacoes, Redes e

Sequranca da Informacao, ENCOM 2019. Petrolina - PE, Outubro de 2019.

Resumo:

This paper presents a statistical methodology for image classification of insulator
types usually found in Overhead Power Distribution Lines (OPDLs). The classifi-
cation process occurs through the use of deep learning and a statistical approach,
known as the Hidden Markov Model (HMM). This methodology can be described by
the following steps: image segmentation by a specific type of Convolutional Neural
Network (CNN), called U-Net; dimensional attributes extraction; parameter vec-
tor design and development of an HMM chain for sequential data classification.
The proposed model achieved 91% overall accuracy in insulator class identification,

surpassing other available solutions, such as Random Forest and Support Vector
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Machine (SVM).

5. Andre P. Marotta, Eduardo F. de Simas Filho Ricardo M. Prates e Rodrigo P.
Ramos Fusao Entre Técnicas de Extracao De Atributos na Classificacao
de Isoladores de Redes de Distribuicao Usando Redes Neurais. Simpdsio
Brasileiro de Automagao Inteligente - SBAI 2019). Ouro Preto - MG, Outubro de
2019.

Resumo:

O presente trabalho apresenta uma metodologia para processamento automatizado
de imagens e classificacao de quatro tipos de isoladores utilizados em redes de dis-
tribuigao aéreas de média tensdo (RDAs). Para isso, foi desenvolvida uma rede
de distribuicao didéatica para coletar fotos dos isoladores em um ambiente externo
e também um estidio para aquisicao de imagens em ambiente controlado. Poste-
riormente, os atributos de imagem foram extraidos e utilizados como entrada para
diferentes classificadores treinados, como redes neurais, maquina de vetor de suporte,
arvore de decisao, n-vizinhos préximos, naive bayes e modelo oculto de Markov, para
uma mistura gradual entre as bases de dados (estudio e imagens externas). As efi-
ciéncias de classificacao foram comparadas considerando a aplicagao da analise de
componentes principais (ACP) para identificar as informagoes minimas necessarias

para a classificacao.

6. Ricardo Cruz, Ricardo M. Prates, Eduardo F. Simas Filho, Joaquim F. Pinto
Costa e Jaime S. Cardoso Background Invariance by Adversarial Learning.
International Conference on Pattern Recognition - ICPR 2020). Italia, Janeiro de
2021 (Artigo aprovado para apresentacio). - QUALIS CONFERENCIAS - CIEN-
CIA DA COMPUTACAO: A2.

Resumo:

Convolutional neural networks are shown to be vulnerable to changes in the back-

ground. The proposed method is an end-to-end method that augments the training
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set by introducing new backgrounds during the training process. These backgrounds
are created by a generative network that is trained as an adversary to the model.
A case study is explored based on overhead power line insulators detection using
a drone — a training set is prepared from photographs taken inside a laboratory
and then evaluated using photographs that are harder to collect from outside the
laboratory. The proposed method improves performance by over 20% for this case

study

A.2 Artigos publicados em revista

7. Ricardo M. Prates, Ricardo Cruz, Andre P. Marotta, Rodrigo P. Ramos, FEduardo
F. Simas, Jaime S. Cardoso Insulator Visual Non-Conformity Detection in
Overhead Power Distribution Lines using Deep Learning. Computers &
FElectrical Engineering, Elsevier - Qualis A2 para Engenharias IV. Submetido no
dia 28/04/2019, Aceito no dia 01/08/2019.
DOI:10.1016/j.compeleceng.2019.08.001

Resumo:

Overhead Power Distribution Lines (OPDLs) correspond to a large percentage of
the medium-voltage electrical systems. In these networks, visual inspection acti-
vities are usually performed without resorting to automated systems, requiring a
significant investment of time and human resources. We present a methodology
to identify the defect and type of insulators using Convolutional Neural Networks
(CNNs). More than 2,500 photographs were collected both from inside a studio and
from a realistic OPDL. A classification model is proposed to automatically recognize
the insulators conformity. This model is able to learn from indoors photographs
by augmenting these images with realistic details such as top ties and real-world
backgrounds. Furthermore, Multi-Task Learning (MTL) was used to improve per-
formance of defect detection by also predicting the insulator class. The proposed
methodology is able to achieve an accuracy of 92% for material classification and

85% for defect detection, with Fl-score of 0.75, surpassing available solutions.
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8. Rodrigo P Ramos, Jéssica S Gomes, Ricardo M Prates, Fduardo F Simas Filho,
Barbara J Teruel e Daniel dos Santos Costa Non-invasive setup for Grape Ma-
turation Classification Using Deep Learning. Computers & Electrical Engine-
ering, Elsevier - Qualis A1 para CIENCIAS AGRARIAS I e Qualis A2 para INTER-
DISCIPLINAR. Submetido no dia 06/05/2020, Aceito no dia 08,/09/2020.
DOI 10.1002/jsfa.10824

Resumo:

Background: The San Francisco Valley region from Brazil is known worldwide for
its fruit production and exportation, especially grapes and wines. The grapes have
high quality not only due to the excellent morphological characteristics, but also
to the pleasant taste of their fruits. Such features are obtained because of the
climatic conditions present in the region. In additionto the favorable climate for
grape cultivation, harvesting at the right time interferes with fruit properties.
Results: This work aims to define grape maturation stage of Syrah and Cabernet
Sauvignon cultivars with the aid of deeplearning models. The idea of working with
these algorithms came from the fact that the techniques commonly used to find
the ideal harvesting point are invasive, expensive, and take a long time to get their
results. In this work, convolutional neural networks were used in an image classi-
fication system, in which grape images were acquired, preprocessed, and classified
based on their maturation stage. Images were acquired with varying illuminants
that were considered as parameters of the classification models, as well as the dif-
ferent post-harvesting weeks. The best models achieved maturation classification
accuracy of 93.41% and 72.66% for Syrah and Cabernet Sauvignon respectively.
Conclusions: It was possible to correctly classify wine grapes using computational
intelligent algorithms with high accuracy, regarding the harvesting time, corrobora-

ting chemometric results.
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Apéndice B

Outras Informacoes Relevantes

B.1 Estagio em Instituicao de Ensino Estrangeira

1. Programa de Doutorado Sanduiche no Exterior —- PDSE - PLANO DE ESTUDOS
- EDITAL CAPES N° 47 /2017 Desenvolvimento de metodologia inteligente
para classificacao e segmentacgao instanciada de imagens de Redes de Dis-
tribuicdo de Energia Elétrica. Universidade do Porto - INESC TEC / FEUP.
Coorientador estrangeiro: Prof. Dr. Jaime dos Santos Cardoso; Periodo de vi-

géncia: 6 meses - set/2018 até mar/2019.

B.2 Desenvolvimento de dataset

2. Base de dados de 1magens de componentes isoladores de distribuicao - Link:
http://www.dee.eng.ufba.br/dslab/index.php/opdl_dataset/|
Citado no artigo:.

Ricardo M. Prates, Ricardo Cruz, André P. Marotta, Rodrigo P. Ramos, Eduardo
F. Simas Filho, Jaime S. Cardoso. Insulator visual non-conformity detection

in overhead power distribution lines using deep learning. Computers and

Electrical Engineering, ELSEVIER, 78 (2019) 343-355.

DOL: https://doi.org/10.1016/j.compeleceng.2019.08.001
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