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RESUMO

Este artigo apresenta um projeto de P&D com o objetivo de introduzir o uso de machine learning para otimizar os
processos de inspecdo da Equatorial Energia, na deteccdo de defeitos nos elementos de rede das linhas de
transmiss&o, por meio de imagens capturadas por drones. A solugdo proposta utiliza algoritmos de deep learning
para a deteccdo dos elementos de rede e classificagdo entre ndo defeituosos e defeituosos, sendo que, no ultimo
caso, informa o tipo de defeito. O uso de drones no processo agiliza as atividades de campo, permitindo obter
imagens de diferentes angulos além de tornar o processo mais agil e seguro.
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1.0 INTRODUGAO

Na transmisséo e distribuicdo de energia, os componentes da rede elétrica tém papel fundamental no desempenho
e confiabilidade do servico. Esses elementos estdo sempre sujeitos a fatores externos, especialmente poluicéo e
eventos climatolégicos, que contribuem diretamente para a degradacdo de suas propriedades fisico-elétricas
(Domingues, 2012; Yang et al., 2019), levando-os a um comprometimento de seu desempenho operacional e mesmo
a faltas que podem ocasionar a interrupgao do servigo.

As consequéncias dessas faltas ou defeitos podem incluir perdas ndo apenas financeiras as distribuidoras, mas
também comprometer a qualidade e confiabilidade do servigo prestado, contribuindo para o descontentamento do
consumidor final. Para assegurar a exceléncia na entrega de energia elétrica ao consumidor final, tarefas como a
inspecéo das linhas de transmisséo e distribuicdo s&o essenciais para a deteccédo precoce de defeitos em seus
componentes e devem ser executadas periodicamente (Jalil et al., 2019). As empresas distribuidoras tém também
como responsabilidade a tarefa que consiste do processo de inspegdo e manutengédo dos componentes das linhas
de transmissdo. Essa tarefa é de alto custo, quando ha a necessidade de utilizagdo de um helicoptero para as
inspegdes, e de alto risco, quando o inspetor precisa subir na torre para fazer uma inspegao visual minuciosa em
seus componentes (Whitworth et al., 2001).

E importante enfatizar também que um dos maiores problemas dessa inspegdo minuciosa se encontra no quio lenta
ela pode ser e no fato de que especialistas em detecgcéo de defeitos sdo enviados para areas muitas vezes remotas
para efetua-la (Jalil et al., 2019). No caso de isoladores elétricos, alguns métodos avaliam sua degradacao através
de sensores de correntes de fuga (por exemplo, Mendonga et al., 2010) ou sensores Opticos coletando dados
paramétricos em tempo real (por exemplo, Aragao et al., 2018) ou propriedades inerentes ao material do dispositivo,
por exemplo, termocrémica (Martins, 2015) ou ultrassom aplicado a isoladores poliméricos (Silva et al., 2012).

O recente e expressivo crescimento da utilizagdo de veiculos aéreos nao tripulados (VANTS) tem sido bastante
difundido em diversas areas da engenharia, auxiliando no monitoramento de estruturas de interesse na captura de
imagens consideradas “pontos chave” em locais de dificil acesso e de grande risco, possibilitando a observagéo de
objetos e eventos a partir de &ngulos ainda ndo explorados por métodos tradicionais. Nas linhas de transmisséao de
energia, os VANTS, ou “drones” como ficaram mais conhecidos em geral, tém sido aplicados para inspecionar os
elementos da rede (Homma et al., 2017).

Essas imagens, capturadas pelos drones em questdo, podem ser tratadas para servir de base na extragdo de
informagdes importantes e precisas sobre os objetos ou eventos observados de forma automatica, a partir de
métodos de visdo computacional aliada com o aprendizado de maquinas (Homma et al., 2017). Asiegbu et al. (2012),

rmsantos@fitec.org.br



por exemplo, apresentam uma revisdo da literatura referente a detecgdo de defeitos em equipamentos elétricos,
usando a analise de imagens para detectar e classificar tais defeitos. Yang et al. (2019), por sua vez, utilizam imagens
capturadas por drones para detectar rupturas em isoldadores, usando para tanto a técnica deep learning com redes
convolucionais, e obtendo uma taxa de identificagdo correta de mais de 98%.

Este trabalho explora o uso de drones para imageamento e de técnicas de reconhecimento de imagens baseadas
em deep learning, implementando-as em uma aplicacado pratica: a inspecédo de elementos que compdem as redes
de transmisséo e distribuicdo da empresa Equatorial Energia, com a finalidade de agilizar, aumentar a assertividade
e diminuir os custos desse processo, quando comparado a inspegéo convencional por equipe em solo e em cesta
aérea. Dessa forma, objetiva-se abranger areas de dificil acesso, melhorar a precisdo das inspecgbes, evitar a
exposicao de inspetores a atividades perigosas e consequentemente reduzir os riscos de acidentes.

O uso de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), em especial de machine learning e deep learning, aplicadas ao
imageamento por drone para a inspegdo de LT (Linha de Transmissdo) e RD (Rede de Distribuicdo) de
concessionarias de distribuigdo de energia elétrica, representa uma nova abordagem de solugdo para apoiar
decisdes e melhorar o processo de inspecao. Inserida no projeto de P&D da ANEEL/Equatorial, a proposta de solugao
apresentada neste artigo reflete o estado da arte em tecnologia de visdo computacional, e utiliza Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) para a analise e interpretagao de imagens capturadas nas inspeg¢des. Os primeiros resultados
obtidos com essa abordagem apontam uma precisdo média (mAP) de 0,9972 para detecc¢do de isoladores nas
imagens de torres, uma acuracia de teste de 99,47% para a classificacéo de isoladores e um mAP de 0,9340 para
deteccao de vazamento.

O presente artigo esta estruturado da seguinte forma: Na Secdo 2.0, é descrita a metodologia adotada para
desenvolvimento da ferramenta computacional baseada em machine learning; na Segéo 3.0, é apresentado o estudo
de caso escolhido para aplicar a metodologia, tratando-se especificamente da detecgdo do defeito Isolador Vazado
em Linha de Transmisséo; e finalmente na Sec¢éo 4.0, séo tecidas as principais conclusdes obtidas até o momento
com este trabalho, destacando-se o aprendizado da aplicagdo do método e da ferramenta, bem como a preciséo dos
resultados associados ao processo de deteccdo de defeitos de elementos de rede e os proximos passos para a
evolugao do tema.

2.0 METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO

A Rede Neural Convolucional é uma arquitetura de aprendizado profundo (deep learning) inspirada no mecanismo
de percepgao visual dos seres vivos. Em 1990, LeCun et al. (1990) publicaram o artigo seminal que estabelece a
estrutura moderna da CNN e, posteriormente, a melhorou em (1998). Eles desenvolveram uma rede neural artificial
de multiplas camadas chamada LeNet-5, que poderia classificar digitos manuscritos. Como outras redes neurais
profundas, o LeNet-5 possui varias camadas e pode ser treinado com o algoritmo de retropropagacéo (LeCun, 1989).
Pode obter representacbes efetivas da imagem original, o que a torna possivel reconhecer padrbes visuais
diretamente de pixels brutos com pouco a nenhum pré-processamento. Apesar de essas técnicas terem tido pouca
atencao na década de 90 devido a limitagdes relacionadas a quantidade de dados disponiveis e poder computacional,
atualmente, devido a grande evolugéo destes pontos, essas mostraram-se grandes aliadas na melhoria e inovagéao
de processos ja existentes.

Para o desenvolvimento do algoritmo de deep learning, centrado em CNNs, para analise e interpretagdo de imagens
capturadas nas inspegbes, adotou-se uma metodolgia que tem como modelo de referéncia o CRISP (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) (Wirth&Hipp, 2000). Trata-se de um modelo padr&o de processo, que é constituida
numa sequéncia de cinco passos. A aplicacdo desses passos no desenvolvimento dos modelos deste projeto é
descrita a seguir.

Passo 1: Definigdo do problema e dos dados

O primeiro passo do processo foi identificar o problema a ser resolvido e os dados que foram usados na solugéo do
problema. A etapa de aprendizado ocorre por meio da identificagdo de padrdes nas imagens. Logo, foi feito o possivel
para que as imagens capturadas para treinamento estivessem enquadradas no mesmo procedimento em que seréao
capturadas as imagens para a andlise em producéo.

Os principais dados usados no projeto foram as imagens que coletadas por drones.. Outros dados tabulares também
foram requeridos, tais como latitude e longitude. Esses dados possibilitam estabelecer um link entre o ativo capturado
na imagem e a estrutura em que ele se encontra.

Passo 2: Obtengao dos dados e definigdo da Plataforma

Nessa fase, estabeleceu-se uma quantidade minima de imagens para que o modelo pudesse abstrair corretamente
as classes relevantes e/ou os formatos e caracteristicas dos objetos a serem identificados. Outro fator importante
estabelecido é o critério de avaliagdo (ou métricas) utilizado na fase de treinamento do modelo O objetivo desta
verificacao é avaliar a melhoria no comportamento do modelo conforme a modificagdo de seus hiper-parametros de
modo que se possa alcangar um resultado satisfatério quando implementado em produgéo.



E importante observar que, dependendo do problema em questo, a obtengéo dessas imagens néo ocorre de forma
tdo simples devido a motivos como a auséncia de registros fotograficos das situagdes de interesse e, mesmo que
hajam tais registros, os objetos de interesse nas imagens podem estar em uma localidade, angulagao ou condigéo
diferentes do procedimento/ferramenta de captura proposta na nova solugéo apresentada.

Essa fase também incluiu a definicdo da plataforma de desenvolvimento e implantagdo. Por se tratar de um problema
de processamento intenso, foi importante definir na arquitetura quantas CPUs (unidades centrais de processamento)
e GPUs (unidades de processamento grafico) foram necessarias para cada fase.

Passo 3: Pré-processamento dos Dados

Dependendo do caso, o processamento direto dos dados brutos obtidos pode n&o ser a melhor abordagem. Por isso,
foi necessaria a implementagéo prévia de algumas técnicas para extrair o maximo de caracteristicas referentes ao
objeto ou classe de interesse, como o destaque de tons de cores, enfatizagao de bordas, etc. Algumas das técnicas
sdo: a aplicagao filtros para suavizar os ruidos de uma imagem, aplicagdo de segmentacao e filiros de frequéncia,
aplicar a normalizagdo dos pixels da imagem para que tenham a mesma escala (operagdes em matrizes),
equalizacéo de histogramas e reducéo de dimensionalidade da imagem.

Data augmentation

O aumento de dados de entrada é uma técnica bastante difundida que consiste na geragdo de novos dados de
treinamento a partir dos dados existentes. Isso ajuda a diminuir o problema da disponibilidade de um numero
reduzido de imagens; no entanto um cuidado deve ser tomado para nao se criar imagens que ndo correspondam a
realidade. Além disso, a técnica deve ser utilziada com moderagéo, a fim de evitar a superespecializagdo do modelo
(overfitting™).

Passo 4: Treinamento e Avaliagédo do Modelo

Nessa fase foi construido o modelo e feita a avaliagdo desse modelo. Neste projeto, foram utilizadas as ferramentas
do SAP Leonardo Machine Learning Foundation?. O SAP Leonardo disponibiliza em seus servicos solugdes
baseadas em duas arquiteturas de redes neurais. Uma delas trata-se da arquitetura Inception-v3. A ferramenta utiliza
a técnica Transfer Learning, que reaproveita o treinamento da etapa de extragéo de caracteristicas das imagens de
um modelo treinado para um volume extremamente alto de dados (ImageNet), com condi¢gdes de classificar
satisfatoriamente mais de 1.000 classes diferentes, na composigdo de uma solugéo final. Dessa forma, diminui-se a
necessidade de processamento exagerado no treinamento, pois somente sdo modificados os parametros das
camadas finais do modelo.

O Inception-v3 é um modelo de classificagéo e deteccdo de objetos em imagens, e um dos modelos estado da arte
de redes neurais convolucionais (ver, por exemplo, Szegedy et al., 2016). Esse modelo consiste em duas etapas: a
extracdo de caracteristicas, efetuada através de camadas convolucionais e classificacdo, efetuada por camadas
totalmente conectadas. Foi um marco no desenvolvimento de classificadores de CNN e continua em evolugao.

A outra rede é utiliza a arquitetura YOLO (You Only Look Once), que fornece uma detecgao baseada em regides
locais, utilizando uma Unica rede CNN para classificar e localizar objetos ( Redmon et al., 2015). Essa rede conta
com estratégias como a normalizagdo de subgrupo, a remogéo de camadas totalmente conectadas, k-boxes, entre
outras. E importante mencionar que neste trabalho conseguiu-se combinar resultados satisfatérios com agilidade na
inferéncia aos modelos e apresentagdo dos resultados no sistema desenvolvido, onde esses modelos estdo
integrados.

Para avaliar os modelos de detecgéo de objetos apresentados neste artigo, foi utilizada a métrica de precisdo média
(em inglés Average Precision - mAP), que leva em consideragéo a precisédo de todas as classes de um conjunto de
dados, conforme apresentado na Equacéo (1).

k=1 Pao * el

mAP = R 1)

Onde n representa o numero de resultados, Py € a precisédo da classe k, rely esta relacionado com a relevancia da
classe e R € o numero de classes relevantes do conjunto de dados.

Ja para a avaliagdo dos modelos de classificacdo de imagens, foi utilizada a métrica de acuracia de validacédo
combinada com a analise da funcéo de perda de entropia cruzada do modelo, comumente usada para quantificar a
diferencga entre duas distribuicbes de probabilidade. A férmula do célculo da acuracia de um modelo é bem simples

1 Overfitting: Problema enfrentado nos treinamentos de ML que ocorre quando um modelo se ajusta demais aos dados de
treinamento e, assim, ndo consegue generalizar a previsdo correta de novos dados de entrada

2 Ver, por exemplo, https://www.sap.com/products/machine-learning-foundation.html?infl=6c03ad 17-5bd0-4fdf-a5a7-22fd00599a19




e leva em consideragéo as predi¢des corretas do modelo e as compara com o total de medi¢des. Essa formula é
apresentada na Equagéo (2).

Positivos Verdadeiros (TP) + Negativos Verdadeiros(TN)
Total de Inferéncias 2)

Acuracia =

A férmula para célculo da fungéo de perda de entropia cruzada é dada pela Equacao 3.

N M
1
H,(q) = _szyij logp;; (3)

i=1j=1

Onde N é o numero de observagbes, M € o numero de classes, y;; indica se a classe j € a classe correta para a
observagéo i, P;; € a probabilidade dada pelo modelo de atribuir a classe j para a observag&o i.

Além da avaliagdo automatica executada pelos servigos SAP descritos acima, também foi elaborado um script de teste
em Python para avaliagao fora da plataforma. Esse script € utilizado para testar os modelos de detecgédo de objetos e
retorna a avaliagdo para um conjunto de imagens de teste. Com esse resultado, tem-se uma avaliagédo mais completa
da solucdo. Como exemplos dessas métricas temos a acuracia para avaliar o nimero de acertos, a precisdo para
conhecer qual a porcentagem de predigéo de defeitos que s&o realmente defeitos e a pontuagdo F1 que € um indicador
que avalia o balanceamento entre a preciséo e o recall (porcentagem de defeitos que séo detectados).

Passo 5: Inferéncia do modelo

Realizados o aprendizado e a otimizagdo mencionados no item anterior, pdde-se entdo efetuar a inferéncia a partir
do modelo e utilizar seus resultados de predigdo (classificagdo e detecg¢édo) para, no caso do projeto, fazer a
identificagdo de defeitos de ativos nas imagens de inspegao.

Eventualmente o sistema apresentara erros nas inferéncias. Por isso, o sistema desenvolvido leva em consideragéo
esses casos e tem uma tela de aprovagéo da predigcdo do machine learning, conforme ilustrado na Figura 1.
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FIGURA 1: Tela de aprovagao — Erro na inferéncia
Fonte: Elaboragédo propria

Quando ha um equivoco na inferéncia no modelo de machine learning, o operador pode recusar a previsédo dada e
apontar o defeito real do isolador (ou a auséncia dele). Desse modo, cria-se uma base de dados para retreinamento
de melhoria constante dos modelos, aproveitando os dados gerados em produgéo para aumentar cada vez mais a
base de dados de treinamento dos modelos.

3.0 ESTUDO DE CASO: DETECCAO DO DEFEITO ISOLADOR VAZADO EM LT
O estudo de caso escolhido para aplicar a metodologia foi a detecgdo do defeito Isolador Vazado em LT.

Para a detegéo desse tipo de defeito, foi elaborado primeiramente um processo para a dete¢do na imagem do
isolador, ou seja, a partir da imagem de uma torre (ou parte dela), extraem-se todos os isoladores contidos. A segunda
etapa consiste em classificar o tipo de cada isolador obtido na etapa anterior. Essa etapa é importante pois, mesmo



se tratando de um mesmo defeito em isoladores, como isolador vazado ou quebrado, ha caracteristicas
significativamente distintas apresentadas em fungado do seu tipo. Apenas de posse da imagem dos isoladores
extraidos e classificados por tipo, é possivel iniciar as analises de presenga de defeito de forma mais confiavel e
precisa. Resumindo, neste estudo de caso, a solugdo proposta faz o uso de trés (3) modelos de machine learning
diferentes.

1.  Modelo de Object Detection para deteccao de isoladores;
2. Modelo de Image classification para segrega-los por tipo;
3. Modelo de Object Detection para identificagdo de Vazamento - caso o isolador seja polimérico;

Como em todo e qualquer fluxo de modelos, o resultado do conjunto sempre é fortemente dependente do bom
comportamento das primeiras etapas. Ou seja, para identificar os defeitos presentes nos isoladores é fundamental
que o modelo de detecgao e classificagao de isoladores estejam funcionando da maneira mais assertiva possivel.
Isso porque pretende-se automatizar a extragao e classificagdo de isoladores com todo e qualquer tipo de defeito,
principalmente aqueles que possuem um numero reduzido de imagens disponiveis, e dos defeitos de dificil obtengéo
e incremento de seu conjunto de dados. Foram entdo aplicados os cinco passos da metodologia.

Passo 1: Definigdo do problema e dos dados

O problema definido foi a detecgcéo de defeito em isoladores de LT, em especial o defeito de isolador vazado, usando
imagens obtidas tanto por meio de cAmeras de mao convencionais, quanto por drones.

Passo 2: Obtengao dos dados e definigdo da Plataforma

Como a obtengéo de imagens de defeitos com boa qualidade é extremamente dificil, foi definido um minimo de 150
imagens para o inicio de um treinamento de detecgdo do defeito, com uso da plataforma de desenvolvimento e
implantacdo SAP Leonardo Machine Learning Foundation, numa infraestrutura que opera em nuvem. Apesar de ter
sido estabelecido esse numero minimo, quanto mais imagens representativas dos defeitos forem obtidas, melhor
sera o modelo..

O dispositivo de captura utilizado foi o drone Mavic Zoom 2. As imagens capturadas por ele tém resolugcéo de 12MP,
tecnologia full HD 4k (4000x3000) e foco automatico. Os inspetores da Equatorial Energia foram treinados para
manusear o drone com pericia de forma que possam, mesmo o drone sendo submetido a interferéncias
eletromagnéticas causadas pelas linhas de alta tensdo, capturar imagens das torres e isoladores de angulos
favoraveis, sem a necessidade de terem que subir na torre para tal tarefa. Esse processo, além de tornar as inspegdes
mais seguras para os inspetores, agilizam o tempo de inspegao de um trecho. Essa agilidade sera depois convertida
em tempo para que novas inspe¢des sejam incorporadas no planejamento periédico, tornando a rede de transmissao
mais segura e confiavel.

Passo 3: Pré-processamento dos Dados

Os principais aspectos do pré-processamento das imagens foram a corregao do brilho e saturagdo das imagens e a
redugdo no tamanho de seu arquivo para 1100x820. Essa mudanga no tamanho da imagem é necessaria, pois o
servigo SAP tem uma limitagdo no tamanho das imagens de treino. Essa limitagdo ndo ocorre na etapa de inferéncia.

Passo 4: Treinamento e Avaliagédo do Modelo

Para treinamento dos modelos, foram utilizados dois servigos do SAP Leonardo Machine Learning Foundation: o
servico de detecgdo de objetos e o servico de classificagdo de imagens. O primeiro consiste no retorno das
coordenadas das bounding boxes que envolvem o objeto de interesse a partir da avaliagdo da imagem inserida. O
segundo calcula e retorna a lista de classes previamentes configuradas pelo usuario e suas respectivas probalidades
de certeza na previsado, para cada imagem individual. Cada imagem é atribuida para a classe cuja probalilidade é a
maior. Esses servigos utilizam a técnica Transfer Learning para retreinamento de um modelo previamaente treinado
e otimizado baseado na arquitetura Inception-v3. Para treinar o modelo foram adotados os seguintes critérios:

e As métricas utilizadas foram mAP (mean Average Precision) para modelos de detecgdo de objetos e a
acuracia para validagao e a fungéo de perda de entropia cruzada para modelos de classificagao de imagens.

e Tratamento de Overfitting & Underfitting: as técnicas usadas foram Model Checkpoint, salvando o melhor
modelo e Early Stopping com paciéncia de 15 épocas por se tratar de uma rede com uma arquitetura
extremamente robusta.

e Hiperparametros: nimero de iteragdes maximo de 15.000.

Em resumo, o processo de analise automatica na identificacdo de defeitos em um isolador comega na captura de
imagens durante a inspeg¢ao por meio de um drone, seguido pelo carregamento dessas imagens no sistema para serem
avaliadas pelos modelos de aprendizado de maquina. O primeiro modelo identifica todos os isoladores da imagem,
seguido de uma etapa de recorte e extragdo dos isoladores identificados. O segundo modelo classifica o tipo dos
isoladores extraidos. Finalmente, o terceiro modelo, especifico para o defeito de vazamento do tipo de isolador (por



exemplo, polimérico), é criado a partir do servigco de deteccao de objetos para identificar se o isolador apresenta ou ndo
vazamentos. A Figura 2 apresenta o fluxo de modelos utilizados para melhor entendimento da solugéo.

Isolador vazado

FIGURA 2: Fluxo de modelos para dete¢ao de defeitos em isoladores. Elaboragdo propria.

Os resultados obtidos, tendo como base as métricas mAP e acuracia, encontram-se nas Tabelas 1 e 2.

TABELA 1: Resultado do modelo de detecgdo de isoladores

Modelo Melhor Iteragao mAP Treino mAP Teste
Detecgéao de Isoladores 13044 1 0,997218

TABELA 2: Resultado do modelo de classificagéo de isoladores

Modelo Melhor lteracio Funcao de Perda - | Acuracia de | Acuracia de
¢ Validagao Validagao Teste
Classificacdo de Isoladores 14 0,076474 98,17% 97,53%

A partir dessas tabelas, observa-se que os resultados foram bastante satisfatorios, combinando acurécia de testes
elevada com o baixo valor nas fun¢des de perda para a classificagéo e valor de mAP > 0,9 para os modelos de
detecgéo de objetos. As andlises desses resultados garantem a confiabilidade na execugdo automatizada de parte
do processo de inspegdo de linhas de trasmissdo. Resultados esses que também refletem o comportamento
satisfatorio na aplicagdo em produgao, como mostrado nas figuras a seguir.

A Figura 3 ilustra dois casos de detecgdo de isoladores nas torres. Em ambos sao identificados isoladores com
probabilidade de 99%. Na Figura 4, é apresentada uma classificagdo de tipo de isoladores — o resultado indica que
o isolador é polimérico com 99,7% de probabilidade. Por fim, a Figura 5 contém a detecc¢éo do defeito de vazamento
para duas figuras. Também nesse exemplo, os objetos sdo detectados (defeitos) com probabilidade de 99%.
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FIGURA 4: Exemplo da inferéncia no modelo de FIGURA 5: Exemplo da inferéncia no modelo de
classificagao de isoladores por tipo. Foto: Equatorial detecgdo de vazamento em isoladores poliméricos.
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4.0 CONCLUSAO

Este artigo apresentou a motivacédo, a metodologia e o desenvolvimento de uma solugéo de detecgao de defeitos em
elementos de rede de energia elétrica a partir de imagens geradas por drones ou outros dispositivos. As imagens
capturadas s&o submetidas a um pré-processamento e, em seguida, a um fluxo de modelos de deep learning. Um
caso de uso é apresentado para o elemento de rede isolador polimérico quando o defeito é vazamento.

A solugdo proposta tem como base a utilizagdo de servigos da plataforma SAP Leonardo, mais especificamente os
servigos de deteccao de objetos e classificagdo. A arquitetura da solugdo de deep learning proposta consiste de um
pipeline em que inicialmente detecta-se os isoladores das imagens das torres. Como segundo passo, um programa
em Python recorta cada isolador detectado, gerando um arquivo que é submetido para classificagdo do tipo de
isolador. Uma vez obtido o tipo do isolador, efetua-se, como ultimo estagio, a deteccdo de um defeito para um tipo
de isolador.

O estagio atual do projeto é a construgdo do sistema que ja usa a inferéncia dos modelos criado para identificar
defeitos no isolador, sendo parte da solugéo para analise de inspegao de linhas de transmissao, usando imageamento
por drones. Outros defeitos estdo sendo identificados usando a mesma metodologia proposta.

Com continuidade ao trabalho atual, modelos para detec¢do de outros defeitos de isoladores — tais como a
identificagdo de isoladores poluidos, quebrados e com componentes oxidados — serdo treinados e colocados em
operacéo. Também, serdo desenvolvidas solu¢des para os outros tipos de isoladores identificados, como de vidro e
de porcelana, englobando os isoladores utilizados em redes de distribuicdo com voltagem reduzida.



Os servigos SAP segmentam os arquivos de entrada para parametrizar os modelos em dados de treinamento e dados
de teste. Os resultados apresentados computam as métricas pré-definidas nos servigos. Como um préximo trabalho
do projeto, sera desenvolvido um script para que o teste também seja efetuado através do uso das APIs de inferéncia.

As vantagens desse desenvolvimento sdo que esse Ultimo teste corresponde exatamente ao que estd sendo
implantado no sistema para a operagéo e a inclusdo do calculo de outras métricas que permitem ao usuario fazer
uma avaliagdo mais completa da solugdo. Exemplos dessas métricas sdo: acuracia para avaliar o nUmero de acertos;
precisao para conhecer qual a porcentagem de predicdo de defeitos que sdo realmente defeitos e F1 que é um
indicador que avalia o balanceamento entre a preciséo e o recall (porcentagem de defeitos que sdo detectados).

A arquitetura descrita foi aplicada para o caso de uso estabelecido e apresentou um resultado bastante satisfatério
que permite colocar esse servigo para a operagao da concessionaria. O sistema foi desenvolvido de forma que
incialmente, o usuario fornece feedback de cada diagndstico que serve para validagdo do sistema e aumento da
quantidade de dados para uso em retreinamento dos modelos, permitindo gerar versdes futuras da aplicagdo com
melhores acuracias.
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