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RESUMO

A geracao de dados sintéticos estd sendo crescentemente explorada na visdo computacional
devido a capacidade de produzir grandes volumes de dados extremamente variados e rotulados
automaticamente, minimizando custos e preenchendo lacunas existentes em conjuntos de
dados reais. Dados sintéticos sdo especialmente interessantes para viabilizar aplicagdes que
impdem dificuldades na coleta de dados reais em quantidade e variedade suficientes para o
aprendizado de maquina. Contudo, os dados sao gerados a partir de simplificagcdes da reali-
dade, como simulagdes computacionais e modelos estatisticos, levando a uma distanciagao
entre o dominio sintético e o real e, consequentemente, a uma dificuldade na transferéncia de
aprendizado. Este trabalho apresenta uma avaliagcdo experimental de dados sintéticos em uma
aplicacdo particular: o reconhecimento do estado de chaves seccionadoras em subestacdes
de transmissao, um problema de grande importancia para o setor elétrico, mas que esta
sujeito as dificuldades de um ambiente repleto de restricbes de seguranca e de equipamentos
criticos para o fornecimento de energia. Os dados foram gerados por renderizagdo de modelos
tridimensionais de subestagbes usando randomizagdo de dominio, isto é, a manipulagao
aleatéria dos parametros de simulacado, incluindo a abertura e fechamento das chaves. A
tarefa de reconhecimento foi modelada como um problema de classificagé@o, para o qual foram
avaliadas seis arquiteturas de redes convolucionais distintas, treinadas inicialmente apenas
com dados sintéticos e, posteriormente, com adicdo de uma pequena quantidade de dados
reais. Em testes com imagens capturadas por caAmeras fisicas instaladas nas subestacoes, a
maioria dos modelos treinados apenas com dados sintéticos obteve taxas de acerto entre 87%
e 97%, demonstrando haver um distanciamento entre os dominios sintético e real que limita
o desempenho. Isso foi mitigado com a adicdo de dados reais no treinamento, com o0s quais
se alcancaram resultados entre 95% e 99%. Ainda, a abordagem proposta se mostrou es-

pecialmente eficaz no reconhecimento de eventos raros, com taxas de acerto superiores a 90%.

Palavras-chave: dados sintéticos; randomizagao de dominio; classificagdo de imagens; redes

neurais convolucionais; subestacoes.



ABSTRACT

Synthetic data generation is being increasingly explored in computer vision due to its capacity
to produce large volumes of highly varied and automatically labeled data. This type of data
minimizes costs and can fill gaps in real datasets. Synthetic data are especially relevant to
enable applications that impose constraints for collecting real data in sufficient quantity and
variety for machine learning. However, the data are generated from simplifications of reality,
such as computer simulations and statistical models, creating a gap between the real and
synthetic domains, consequently leading to difficulties in transferring the learned features.
This work presents an experimental evaluation of synthetic data in a particular application:
disconnect switch state recognition in transmission substations, a problem of great importance
to the electric sector, but which is subject to the difficulties of a restricted environment full of
equipment critical to power delivery. The data were generated by rendering virtual tridimensional
models of substations and employing domain randomization, that is, the random manipulation
of simulation parameters, including the act of opening and closing switches. We modeled the
recognition task as a classification problem and evaluated six distinct convolutional network
architectures, initially trained only on synthetic data and later with the addition of a small amount
of real data. In tests with images captured by physical cameras installed in substations, most
of the models trained solely on synthetic data achieved between 87% and 97% accuracy,
demonstrating the existence of a synthetic-to-real domain gap that limits performance. Adding
real data to the training set mitigated this effect, raising the accuracy to values between 95%
and 99%. Furthermore, the proposed approach performed remarkably well in the recognition of

rare events, achieving rates above 90%.

Keywords: synthetic data; domain randomization; image classification; convolutional neural

networks; substations.
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1 INTRODUCAO

Conforme explicado por McDonald (2017), chaves seccionadoras sao equipamentos me-
canicos que conduzem corrente elétrica e servem como um ponto de abertura em um circuito
para isolamento de um equipamento de subestacao, tal como um disjuntor ou transformador.
Tipicamente, uma chave seccionadora € instalada em cada lado do equipamento, permitindo
que a equipe de manutencao tenha uma confirmacao visual de que o circuito esta aberto e que
0 equipamento esta seguro para o trabalho. Também é comum a instalagdo de chaves secciona-
doras com a fungdo de bypass em alguns equipamentos, as quais permanecem normalmente
abertas, mas podem ser fechadas para desviar a corrente elétrica por um caminho alternativo.
Isso é normalmente aliado ao redirecionamento de circuitos para um barramento de transferén-
cia, permitindo a realizagdo de manutencdo em disjuntores sem a interrup¢ao no fornecimento
de energia.

Ha diversos modelos de chaves seccionadoras, com variadas construgées mecanicas
e padrées de movimentacao, cada qual aplicavel em diferentes cenarios e niveis de tenséao.
Pode-se classifica-las conforme a forma de abertura, sendo que alguns dos principais tipos sao:
dupla abertura, abertura central e semi-pantogréafica. A Figura 1 mostra esses tipos de chaves.

A abertura ou fechamento de uma chave seccionadora, dependendo do modelo, pode
ser feita de forma manual, por emprego de forga fisica de uma pessoa sobre uma alavanca ou
outro mecanismo, ou de forma automatica, por meio de motores € controles eletrénicos. Es-
sas ultimas sdo frequentemente interligadas a sistemas de supervisao e aquisicao de dados
(SCADA), possibilitando o controle remoto das chaves a partir do centro de operagéo da con-
cessionaria de energia. Como os circuitos de uma subestacao sao trifasicos na grande maioria
das situagdes, as chaves seccionadoras sao instaladas em conjuntos de trés, uma para cada
fase do circuito. Normalmente, as trés chaves sdo acopladas mecanicamente, sendo atuadas
em conjunto durante a abertura ou fechamento, porém existem modelos que permitem manobra
de cada fase individualmente.

A determinacdo da situagdo de chaves seccionadoras de subestagbes é uma neces-
sidade recorrente das concessionarias de transmissido de energia elétrica. Ao executar ma-
nobras nas chaves, seja por motivos operacionais ou de manutencao, ha a possibilidade de
ocorréncia de falhas de operacgao, ja que, apesar de as chaves serem geralmente motorizadas
e controlaveis remotamente, podem ocorrer problemas mecanicos na movimentagao dos equi-
pamentos. Uma chave seccionadora esta sujeita as intempéries do meio-ambiente e pode, em
alguns casos, permanecer durante anos em um mesmo estado (aberto ou fechado), levando
a degradacdo gradual de seus mecanismos de movimentacdo. Consequentemente, apds um
procedimento desse tipo, é possivel que uma chave nao tenha sido efetivamente manobrada,
ou a manobra tenha sido executada incorretamente. Como resultado, é possivel que uma chave

esteja aberta quando deveria estar fechada, ou vice-versa.
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i

(a) Dupla abertura, aberta

(e) Semi-pantografica vertical, aberta (f) Semi-pantografica horizontal, fe-
chada
Figura 1 — Exemplos de chaves seccionadoras de tipos diversos.
Fonte: Autoria prépria (2024).

O restabelecimento dos circuitos afetados por um procedimento de manobra em chaves
seccionadoras apenas pode ser feito ap6s a conferéncia de que as chaves estdo no estado
correto, pois em caso contrario, ha risco de sérios danos aos equipamentos da subestagao,
resultando em prejuizo para a empresa, além de desligamentos nao previstos. Geralmente, a
tarefa de conferir os estados das chaves seccionadoras € executada por um profissional da
concessionaria, que deve se deslocar até o local da subestagcéo e fazer uma inspe¢éo visual.
Todavia, ha a probabilidade de que a pessoa responsavel pela conferéncia cometa um erro de
julgamento devido a fadiga, falta de atencao, inexperiéncia ou outros motivos. Além do custo
do deslocamento e do risco de erro humano, o tempo de duracdo do desligamento provoca
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descontos na receita da concessionaria, conforme as normas de Parcela Varidvel da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL, 2020).

1.1 Motivacao

Considerando a importancia da informagé@o do estado das chaves seccionadoras, é de
grande interesse das concessionarias um sistema capaz de fazer o reconhecimento de forma
autdbnoma. Entre as alternativas propostas para esta tarefa, ha aquelas baseadas em sensores
instalados individualmente por chave, como os trabalhos de Semedo, Oliveira e Cardoso (2014)
e Werneck e Allil (2019), as quais tém a vantagem de medir uma grandeza fisica que indica
o estado do equipamento com grande precisao. Porém, essas solugdes possuem a desvanta-
gem da complexidade da instalagdo e manutencao, devido aos altos niveis de tensao, além do
custo associado a adi¢cao de equipamentos a cada uma das chaves. Por isso, buscou-se, neste
projeto, uma solucdo que operasse totalmente desvinculada dos equipamentos da subestagéo,
sem exigir modificagbes nos circuitos. A alternativa encontrada foi o desenvolvimento de um
sistema de reconhecimento do estado das chaves por imagens capturadas por cameras instala-
das em pontos fixos da subestacao, utilizando como informagao apenas o aspecto original dos
equipamentos (ou seja, sem pintar as chaves ou adicionar adesivos para facilitar a deteccao, o
que tornaria o sistema invasivo).

Tendo definido 0 uso de cameras para essa tarefa, ainda é necessério encontrar a téc-
nica de processamento de imagem mais adequada. A primeira vista, a geometria relativamente
retilinea das chaves parece sugerir que uma estratégia simples baseada em deteccao de bor-
das e/ou retas, tal como a transformada de Hough (BALLARD, 1981), teria bons resultados.
Entretanto, uma subestagédo é um ambiente visualmente ambiguo, com outras estruturas como
torres, porticos e cabos, na mesma orientacdo das chaves, aparecendo ao fundo na mesma
regiao da imagem que uma chave. Além disso, por se tratar de um local aberto, esta sujeito a
variagbes de ambiente, como a entrada ou saida de um objeto estranho, mudangas de ilumina-
cao, entre outros fatores. A isso se soma a grande variedade de aspectos que as chaves podem
ter, assim como a variedade de angulos de visdo sob os quais uma chave pode ser monitorada
— isto dificulta a criagao de solugdes que funcionem de maneira geral sem a necessidade de
ajustes as condicdes especificas de cada chave individual. Para que o sistema seja capaz de
lidar com essas caracteristicas, considerou-se necessaria a aplicacao de uma técnica baseada
em aprendizado de maquina.

Um trabalho anterior com uso de visdo computacional foi realizado por Nassu et al.
(2022) em subestacdes de distribuicdo, as quais possuem chaves seccionadoras do tipo “faca”,
cuja geometria é mais simples em relacdo as chaves usadas na transmissado. Devido a isso,
e por conta da variedade de tipos de chaves de transmissdo, ndo € possivel incorporar mui-
tas suposicdes a respeito da forma e do movimento das chaves na modelagem das solugdes,
necessitando de um método mais genérico do que os modelos propostos naquele trabalho. En-
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tretanto, algumas questdes levantadas também se aplicam aqui. Como as chaves raramente
sdo0 manobradas, as imagens apresentadas ao algoritmo de treinamento sempre contém as
mesmas chaves nos mesmos estados, fazendo com que os modelos possam aprender a tomar
decisdes com base em objetos de fundo ou outras caracteristicas estranhas as chaves secci-
onadoras (NASSU et al., 2022). Idealmente, para ter um treinamento mais robusto, todas as
chaves deveriam ser manobradas e mantidas no estado oposto por varios dias e noites para
a coleta de imagens, visando compor um conjunto de dados (dataset) de treinamento em que
cada chave aparecesse tanto no estado aberto quanto no estado fechado. Isso é operacio-
nalmente inviavel devido a questdes elétricas, pois ndo se pode interromper arbitrariamente o
fornecimento de energia aos consumidores. A execugdo de manobras em chaves seccionado-
ras, mesmo que por curta duracdo (por exemplo, um dia), exige fortes justificativas, além de
autorizacdes da administracdo da concessionaria e até do ONS.

Essa dificuldade na obtencao de dados suficientemente representativos do universo de
possiveis posicdes de chaves é a principal motivacdo desta pesquisa. A abordagem proposta
neste trabalho visa contornar esse problema com a geracdo de dados sintéticos, o que ja se
mostrou eficaz em diversas aplicagoes (NIKOLENKO, 2021). No presente projeto, buscou-se de-
senvolver um framework de geracao de imagens por renderizacdo de modelos tridimensionais
paramétricos da subestagdo, os quais permitem controlar ndo apenas a posicdo das chaves,
mas também o enquadramento de imagem (posi¢cao da camera), propriedades de iluminagao
€ outras caracteristicas. Com essas ferramentas, torna-se possivel construir um conjunto de
dados contendo imagens das chaves em posicoes diferentes daquelas observadas na situa-
¢ao rotineira da subestacdo, sem qualquer impacto no sistema elétrico. As imagens geradas
foram utilizadas no aprendizado de modelos profundos para classificacdo do estado de chaves
(aberto ou fechado) e o desempenho foi testado com imagens reais, capturadas por cAmeras
fisicas instaladas nas subestacdes.

Outra motivacao do projeto é a implantagcao do sistema de reconhecimento em um com-
putador instalado no local da subestacdo. Isso se deve ao fato de que subestacdes de alta
tensdo estdo normalmente afastadas dos grandes centros e, por consequéncia, enfrentam difi-
culdades de telecomunicagao: raramente ha disponibilidade de fibra 6tica, e em muitos casos
também nao ha cobertura de rede celular. As opcdes viaveis, em geral, sdo conexdes via satélite
ou a prépria rede de automagéao da concessiondria, as quais nao comportam o trafego constante
de imagens de alta resolucdo. Assim, fica inviabilizado o processamento remoto das imagens,
seja no centro de operagao da concessionaria ou em plataformas de computagdo em nuvem.
Além disso, o computador utilizado para a execugao do reconhecimento deve preferencialmente
ser uma plataforma embarcada ao invés de um computador padrdo de alto desempenho, de-
vido a limitacao de espaco fisico na subestacao e a necessidade de manter operacao continua
sem interveng@o humana. O equipamento deve ser, inclusive, resistente a variagdes de tenséo

e capaz de restabelecer seu funcionamento automaticamente apds uma falta de energia. Essas
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restricdes impactam os modelos de inteligéncia artificial, que precisam ser dimensionados para
execucao em um computador com especificagdes limitadas.

1.2 Objetivos

Tendo em vista o contexto da dificuldade de se obter dados representativos de chaves
seccionadoras em ambos os estados, esta pesquisa busca responder a uma pergunta central: é
possivel resolver o problema de reconhecimento do estado de chaves seccionadoras com redes
neurais convolucionais (CNN) treinadas em imagens sintéticas geradas a partir de modelos 3D?

Para responder a essa pergunta, tragou-se como objetivo geral avaliar experimental-
mente o uso de dados sintéticos no treinamento de redes neurais convolucionais para o re-
conhecimento do estado de chaves seccionadoras em subestagdes de transmissao. Além de
avaliar o desempenho dos modelos de forma geral, os experimentos visam verificar a capaci-
dade dos modelos em detectar mudancas de estado. Esse objetivo também inclui verificar se
ha um limite no desempenho em funcdo da quantidade de amostras sintéticas fornecidas no
treinamento.

Para atingir o0 objetivo geral, destacam-se diversos objetivos especificos. Foi necessa-
rio realizar uma revisao bibliografica sobre as técnicas normalmente utilizadas para a criagao
ou ampliacdo de conjuntos de treinamento para aprendizado de maquinas em visdo compu-
tacional, identificando aquelas que poderiam ser exploradas no cenario proposto. Também se
mostrou necessaria a coleta de imagens em situagdes reais de operagao de subestagdes de
transmissao, tanto para a andlise de suas propriedades quanto para a realizacdo de experi-
mentos posteriores. Para o treinamento de modelos computacionais, foi necessaria a geragao
de imagens a partir de modelos tridimensionais de subestagdes, incluindo a parametriza¢ao
e consideragdes sobre as propriedades que poderiam permitir a transferéncia do aprendizado
realizado sobre estes dados sintéticos para aplicacdo sobre imagens reais. Também se des-
tacam como objetivos a producdo de conjuntos de dados com base nas imagens coletadas e
produzidas; o desenvolvimento de protétipos que implementassem o treinamento e teste de re-
des convolucionais para a identificacao do estado das chaves, de forma a permitir a avaliacao
experimental sistematica das técnicas consideradas; e a implementagcdo de uma versao piloto
da solucao proposta que pudesse ser executada sobre uma plataforma embarcada.

Além disso, como esta pesquisa esta inserida no contexto de um projeto de pesquisa
e desenvolvimento do setor elétrico, ha, também, um objetivo ligado a inovacao: implementar
uma versao piloto da solugao proposta que pudesse ser utilizada na pratica em subestagdes de
transmissao. Esse objetivo estabelece uma série de requisitos, tais como a restricao de instala-
cao de cAmeras em estruturas pré-existentes das subestagdes e a execugao do reconhecimento
em sistemas embarcados localmente instalados, devido as restricdes de telecomunicacdo. Va-
rias decisbes tomadas ao longo da concepcgéo da solucédo foram guiadas por essa demanda,
principalmente na opgao por alternativas com maior eficiéncia computacional.
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1.3 Abordagem proposta

Para a abordagem proposta neste trabalho, foram instaladas cameras em duas subes-
tacbes no estado do Parana, com o objetivo de coletar dados para teste dos modelos de viséo
computacional. As subestacdes foram mapeadas e reconstruidas virtualmente na forma de mo-
delos 3D, sobre os quais se desenvolveu um framework de geracao de dados por renderizacéo.
Para a tarefa de visdo computacional, foram elaboradas trés arquiteturas de redes convoluci-
onais distintas e selecionadas outras trés arquiteturas amplamente utilizadas em aplicacdes
gerais.

O treinamento dos modelos foi realizado separadamente para cada tipo de chave da su-
bestacdo, em um primeiro momento utilizando puramente dados sintéticos, e em um segundo
momento acrescentando uma pequena quantidade de dados reais. Na etapa de teste, foram
utilizadas capturas reais das cameras instaladas nas subestag¢ées, visando demonstrar a ca-
pacidade de se utilizar o aprendizado no dominio sintético para inferéncia no dominio real. Os
dados utilizados nos processos de treinamento totalizam cerca de 1,15 milhdo de amostras sin-
téticas e 6 mil amostras reais (entre os diferentes tipos de chave), enquanto o conjunto de teste
é formado por aproximadamente 62 mil amostras reais.

Nos experimentos descritos no presente trabalho, observou-se que, de forma geral, a
transferéncia de aprendizado a partir de um dominio puramente sintético foi bem sucedida,
embora com limitagdes, alcancando taxas de acerto entre 87% e 97% na maioria dos modelos.
Ao adicionar a parcela de dados reais no treinamento, os resultados, em sua maioria, passaram
a figurar entre 95% e 99%, a depender do tipo de chave.

As principais contribuicdes deste trabalho incluem:

* aproposta de uma solugdo econdmica para o monitoramento de chaves seccionadoras
em subestagdes de transmissao, utilizando cAmeras comercialmente acessiveis e uma

plataforma de processamento embarcada de baixo custo;

* aestratégia de lidar com a dificuldade de se obter um conjunto de dados representativo
por meio da geracao de dados sintéticos a partir de modelos tridimensionais virtuais
de subestacoes;

+ a influéncia da adicdo de uma pequena quantidade de amostras reais as imagens
sintéticas, aproximando os dois dominios;

» a comparagdo de desempenho entre diversos modelos baseados em redes neurais
convolucionais para a tarefa de classificacdo do estado de chaves;

» a demonstracédo experimental de que a solucdo proposta consegue alcancar resulta-
dos superiores aos dos trabalhos anteriores no reconhecimento do estado de chaves,
lidando inclusive com tipos diferentes de chave, pontos de vista variados, entre outros
desafios.



25

Este trabalho foi desenvolvido como parte do projeto PD-06491-0455/2017 do Programa
de Pesquisa e Desenvolvimento Tecnolégico da ANEEL, intitulado “Sistema para determinagéo
automatica do estado e temperatura de chaves seccionadoras em subestacdes”, contratado
pela Copel Geracdo e Transmissdo S.A. e executado pelo Instituto de Tecnologia para o De-
senvolvimento (Lactec). Houve contribuicdo de terceiros em partes do trabalho, especialmente
na instalacio de cameras, coleta de imagens, mapeamento de subestagdes e construcao de
modelos 3D, as quais sdo devidamente indicadas nas respectivas segdes.

Durante o desenvolvimento do projeto, foi publicado o artigo Nassu et al. (2022), intitu-
lado “A Computer Vision System for Monitoring Disconnect Switches in Distribution Substations”,
no periodico “IEEE Transactions on Power Delivery”, que possui fator de impacto 4,825 (JCR
2022) e Qualis A1 (avaliagdo CAPES 2017-2020). Também foi publicado o artigo Lippmann Jr
et al. (2022), intitulado “Ferramenta de escolha de pontos 6timos para posicionamento de came-
ras para observacao de elementos estratégicos dos circuitos das subestacoes de transmissao”,
no XXVI Seminéario Nacional de Producao e Transmissao de Energia Elétrica (SNPTEE), con-
siderado o maior evento do setor elétrico brasileiro. Ademais, o artigo Gomes et al. (2024),
contendo resultados desta dissertacao, intitulado “Exploring Synthetic Data for Training Deep
Learning Models for High-Voltage Disconnector State Identification”, foi submetido ao periddico
“IEEE Transactions on Power Delivery” e esta em revisao. Os trés artigos tiveram contribuicao
direta e significativa do autor do presente trabalho.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 introduz técnicas aplica-
das na geracao e utilizagdo de dados sintéticos em visdo computacional e apresenta algumas
arquiteturas de redes convolucionais populares. O Capitulo 3 apresenta um levantamento de
trabalhos anteriores que utilizaram dados sintéticos para aprendizado de maquina. O Capitulo 4
descreve os materiais, técnicas e procedimentos utilizados na abordagem proposta. O Capi-
tulo 5 discute os experimentos e resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclu-
sOes obtidas e trabalhos futuros. Como complemento, o Apéndice A reapresenta os resultados
detalhadamente em forma de tabelas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Segundo Andrew Ng, professor da Universidade de Stanford, co-fundador da plataforma
de cursos online Coursera e do time de pesquisa Google Brain, renomado por sua pesquisa
em aprendizado de maquina e inteligéncia artificial, em entrevista a Strickland (2022), o para-
digma dominante em inteligéncia artificial na dltima década foi manter o conjunto de dados fixo
e focar em aprimorar o cédigo. Seguindo este principio, diversos algoritmos e arquiteturas, vol-
tados especialmente para deep learning, foram desenvolvidos, obtendo grandes avangos sobre
conjuntos de dados fixos em desafios e benchmarks, tais como ImageNet (DENG et al., 2009),
PASCAL VOC (EVERINGHAM et al., 2010) e COCO (LIN et al., 2014). Estes avancos foram tais
que, para muitas aplicagdes praticas, pode-se dizer que a arquitetura € um problema resolvido.
Por causa disso, nesses casos praticos tornou-se mais produtivo fixar a arquitetura do modelo
e focar, ao invés disso, em aprimorar o conjunto de dados e a forma como os dados disponiveis
sao explorados durante o treinamento. Isso consolida a inteligéncia artificial como uma disciplina
centrada em dados.

Contudo, em problemas encontrados na pratica, nem sempre é possivel obter um con-
junto de dados com a representatividade e variedade necessarias. Isso pode ocorrer por diver-

S0s motivos:

1. Diversidade limitada. Situac¢des raras ou dificeis de capturar no mundo real podem es-
tar sub-representadas em um conjunto de dados, levando ao desbalanceamento entre
classes. Alguns dominios também estao expostos a condi¢des de grande variabilidade,
sendo inviavel mapear e coletar dados sob uma quantidade satisfatéria de condigdes.

2. Privacidade e regulagbes. Informagdes pessoais estdo sujeitas a leis e regulamen-
tacdes governamentais, tais como a General Data Protection Regulation (GDPR) na
Europa e a Lei Geral de Protecao de Dados Pessoais (LGPD) no Brasil. As restricdes
na coleta e uso de dados pessoais dificultam a formagéo de um dataset para tarefas
de inteligéncia artificial.

3. Custo e tempo para coleta de dados. Dependendo do dominio do problema, a prépria
coleta de dados no mundo real pode ser uma tarefa custosa (por exemplo, necessi-
tando de equipamentos especiais).

Mesmo nos casos em que existem bases de dados extensas, para muitos projetos tam-
bém é necessario que as amostras estejam rotuladas, ou seja, além do dado bruto, precisa-se
de informagdes adicionais sobre o seu significado. Usualmente, isso é feito por seres humanos,
0S quais observam cada uma das amostras e dao seu julgamento. Em imagens, por exemplo,
isso pode envolver classificacao de amostras, marcagao de pontos de interesse, marcagao de
caixas delimitadoras ao redor de objetos especificos, segmentacao pixel-a-pixel, entre outras
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atividades. Assim, a formacao de um conjunto de dados pode se tornar bastante lenta e dispen-
diosa, especialmente se o trabalho de rotulagem precisar ser realizado por peritos.

O presente trabalho esta sujeito a essas limitacdes. Como subestacdes sdo, em geral,
ambientes externos, estdo expostas a variagdes de luz solar durante o dia e também ao longo
do ano (devido a latitude), além de eventos meteorolégicos como chuva e neblina, sendo ne-
cessario coletar dados em diversos momentos para obter a melhor diversidade possivel. Porém,
subestacdes também sdo ambientes de risco elevado, tendo acesso restrito apenas a pessoas
autorizadas para realizar determinada atividade, além da exigéncia de cursos e treinamentos
especificos. Ou seja, nao é possivel obter dados suficientes para o aprendizado de maquina
simplesmente com pessoas fotografando os objetos a partir do chao com cameras portateis em
visitas ocasionais. Adicionalmente, o posicionamento de cAmeras para 0 monitoramento exige
um planejamento prévio e a execug¢do de obras, incluindo projeto, autorizagdes junto a conces-
siondria, negociagcdes com empresas qualificadas para a execucao da obra, compra de cameras
e outros materiais (como cabos de alimentacdo e de comunicagdao com blindagem eletromag-
nética), entre outras necessidades, elevando o custo de preparagao da infraestrutura de coleta
de dados. Mesmo apdés todos esses esforcos, ha uma dificuldade ainda mais severa para o
problema do reconhecimento do estado de chaves seccionadoras: nao é possivel realizar uma
grande quantidade de manobras, sob condigdes variadas de iluminagao e clima, sem perturbar
o funcionamento normal da subestacgao.

Limitagbes semelhantes as enfrentadas neste trabalho também aparecem em outros
dominios, levando a comunidade cientifica a procurar alternativas, entre as quais surgiu a ge-
ragdo de dados por computador, denominados dados sintéticos (ANDREWS, 2021). Além de
possibilitar a geragdo de uma quantidade arbitraria de dados, o computador pode também emi-
tir as informacgdes de rotulagem para cada amostra de forma automatica, e em certos casos
até emitir informagdes adicionais que um rotulador humano n&o seria capaz de fornecer. Outra
vantagem dos dados sintéticos é a capacidade de incluir exemplos de situacdes raras ou dificil-
mente observaveis no dominio real, mas cruciais para garantir o correto funcionamento de um
sistema. Dados sintéticos ja foram aplicados com sucesso em problemas como detec¢ao de ob-
jetos (BORKMAN et al., 2021; HINTERSTOISSER et al., 2019), deteccao de veiculos (GAIDON
etal., 2016; TREMBLAY et al., 2018; PRAKASH et al., 2019), segmentacao semantica (SANKA-
RANARAYANAN et al., 2018; CHEN et al., 2019), controle robético (TOBIN et al., 2017; JAMES
et al., 2019), deteccdo de pessoas (EBADI et al.,, 2021; TRIPATHI et al., 2019) e analise de
rosto (WOOD et al., 2021).

Dados sintéticos podem ser criados por simulagdes computacionais e modelos estatis-
ticos. Em projetos de visdo computacional, a geragao de dados sintéticos ¢ feita principalmente
com simulacdes, usando técnicas de computacao grafica tais como modelagem tridimensio-
nal, renderizagéo e composigao. Também sao utilizados modelos generativos estatisticos, como
variational autoencoders e redes adverséarias generativas (GANs), que geram dados derivados
de um processo de aprendizado sobre dados reais.
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Apesar das vantagens mencionadas acima, na maior parte das situagées, um conjunto
de dados sintético ndo consegue exprimir fielmente as caracteristicas do mundo real, pois €
gerado a partir de aproximagcoes da realidade. Cada técnica possui um viés associado ao proprio
processo de geracdo. No caso de uma simulagdo com modelagem 3D, por exemplo, as imagens
renderizadas normalmente tém poucas imperfeicbes em formato e textura, diferentemente da
situacao real. Essa distanciagdo entre o dominio sintético e real (domain gap) é o principal
desafio em sua utilizagdo para inteligéncia artificial. Algumas estratégias usadas para lidar com
isso incluem melhorar o realismo do gerador de dados, utilizar técnicas de adaptacao de dominio
no modelo ou entdo randomizar uma grande quantidade de parametros do gerador.

2.1 Técnicas de geracao de dados sintéticos e transferéncia de aprendizado

Nesta secdo, sdo descritas algumas técnicas comuns a trabalhos que fazem uso de

imagens sintéticas para visdo computacional.

2.1.1 Modelagem 3D

Na area de computacao gréafica, um modelo geométrico € uma representacao de algo
que se deseja mostrar em uma imagem (HUGHES et al., 2013). Modelos tridimensionais (3D)
sao formados por malhas de poligonos (em geral tridngulos) descritos por vértices posicionados
no espaco cartesiano R3. Além da informagao geométrica, um modelo possui atributos adicio-
nais que descrevem os materiais que compdem o objeto, como cor, textura e refletividade, cuja
funcdo é determinar como o objeto interage com a luz.

Instancias de um modelo podem ser posicionadas em uma cena (que também é um
modelo) e modificadas por meio de transformagbes geométricas, como translagao, rotacdo e
escala, para compor o ambiente desejado. Uma cena também contém fontes de luz (que pos-
suem atributos como cor, direcdo e intensidade) e observadores, frequentemente chamados de
cameras.

O ato de se criar um modelo é chamado de modelagem. Usualmente, isso € feito
de forma manual, com o uso de software especializado (por exemplo, 3ds Max', Maya? ou
Blender®). Trata-se de um trabalho similar a artes pléasticas como a escultura (YU et al., 2011).
Para auxiliar o artista no processo de modelagem de objetos existentes no mundo real, € fre-
quente a utilizacao de informagdes de referéncia, como medidas, desenhos técnicos, fotografias
e até escaneamentos (obtidos com tecnologias como LiDAR?).

https://www.autodesk.com.br/products/3ds-max/overview
https://www.autodesk.com.br/products/maya/overview
https://www.blender.org/

Acrdnimo para light detection and ranging (SHAN; TOTH, 2018)

B O R N


https://www.autodesk.com.br/products/3ds-max/overview
https://www.autodesk.com.br/products/maya/overview
https://www.blender.org/
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Também ¢é possivel gerar modelos 3D de forma automatica. A técnica de fotograme-
tria, por exemplo, possibilita estimar as coordenadas tridimensionais de superficies a partir de
um conjunto de fotografias de pontos de vista distintos, como demonstrado por Oliveira (2002),
Gruen, Remondino e Zhang (2004) e Koutsoudis, Arnaoutoglou e Chamzas (2007). Outras téc-
nicas de modelagem automatica utilizam como entrada nuvens de pontos capturadas por esca-
neamento, tais como os trabalhos de Kolluri, Shewchuk e O’Brien (2004), Huang et al. (2009)
e Berger et al. (2014). Ha também a possibilidade de geracao procedural de modelos 3D, que
pode ser feita nos casos em que a geometria do objeto pode ser descrita facilmente por um con-
junto de regras e/ou fungdes matematicas. Alguns exemplos podem ser encontrados em Fowler,
Meinhardt e Prusinkiewicz (1992) e Whiting, Ochsendorf e Durand (2009).

O processo de conversdo de uma descricdo de uma cena tridimensional em uma ima-
gem é chamado de renderizagdo (PHARR; JAKOB; HUMPHREYS, 2016). Quase todos os sis-
temas de renderizagéo fotorrealista usam como base o algoritmo de ray-tracing, cujo funciona-
mento se baseia em seguir o caminho de um raio de luz através da cena, o qual interage com os
objetos do ambiente. Por outro lado, sistemas de renderizacdo em tempo real frequentemente
utilizam técnicas de rasterizacdo, com custo computacional inferior, mas com menor precisao
fisica.

Cenas 3D podem ser manipuladas de forma procedural para produzir um conjunto de
dados sintético por meio de renderizagao. Objetos individuais podem ter sua posigao, rotacao
e tamanho (escala) alterados, bem como as propriedades de seus materiais (por exemplo, cor,
textura, refletividade e transparéncia). A malha de tridngulos do objeto pode ser modificada,
causando alteracdes de forma. Objetos adicionais podem ser posicionados na cena, podendo
causar oclusdo. A iluminagdo da cena pode ser modificada, podendo inclusive gerar sombra
sobre os objetos. A posicao e rotacdo da camera permitem observar a cena a partir de qualquer
ponto de vista. Essas e outras propriedades permitem que as imagens geradas a partir de um
modelo 3D tenham grande diversidade de caracteristicas. Por outro lado, a constru¢do de mo-
delos 3D é trabalhosa, podendo demandar a atuacao de especialistas, principalmente quando
€ necessario um grau de fidelidade elevado. Em algumas situagdes, uma alternativa pode ser o
uso de modelos ja existentes, mas quanto maior a especificidade da aplicacdo, menor a chance
de que um modelo pré-existente atenda as necessidades. Por isso, antes de considerar essa
técnica para a geracao de dados sintéticos, deve-se ponderar se os beneficios da modelagem
3D superam os empecilhos para se coletar dados reais.

2.1.2 Composicédo 2D

A combinacao de elementos de diversas imagens para gerar uma nova imagem é cha-
mada de composi¢do (PORTER; DUFF, 1984). Essa técnica é tradicionalmente usada no ci-
nema: os atores sdo gravados em uma sala com paredes pintadas de uma cor especifica (fre-
quentemente verde). Depois, a gravagao é processada, substituindo os pixels verdes por outra
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imagem que contém o plano de fundo desejado. A substituicdo nao é binaria — pixels parcial-
mente verdes sao substituidos por uma combinagéo entre a gravagao dos atores e o plano de
fundo (HUGHES et al., 2013).

Imagens digitais coloridas sdo normalmente descritas na forma de trés matrizes 2D (ca-
nais), cada uma representando a intensidade de cor de cada pixel no modelo RGB: vermelho
(R — red), verde (G — green) e azul (B — blue). Para facilitar a composi¢ao, pode-se incluir
um canal adicional chamado alfa («), que simboliza a opacidade de cada pixel. Considerando
a escala do canal alfa entre 0 e 1, 0 valor a = 0 significa que o pixel é totalmente transparente,
a = 1 representa opacidade total e fragbes representam transparéncia parcial. Na composi¢ao
de imagens, o canal alfa controla a mistura de cores entre a imagem de primeiro plano e a
imagem de fundo.

O canal alfa pode ser introduzido em uma imagem existente, seja por uma técnica de
chroma keying (como a substituicdo do fundo verde), edicdo direta em um software especia-
lizado ou outras maneiras. Em computagao grafica, o algoritmo de renderizacdo pode gerar a
informacao do canal alfa automaticamente, pois a geometria dos objetos é conhecida (HUGHES
etal., 2013).

Para a geracdo de dados sintéticos, a composicado 2D é utilizada principalmente para
adicionar planos de fundo a imagens renderizadas. Outra abordagem é fazer composi¢cao com
elementos de imagens reais ao invés de renderizagées de modelos 3D (Figura 2), o que pode-se
dizer que esta na fronteira entre dados sintéticos e data augmentation (NIKOLENKO, 2021).

Figura 2 — Imagens sintéticas geradas via composicao 2D usando recortes de imagens reais.
Fonte: Adaptado de Tripathi et al. (2019).

Quanto a variedade dos dados produzidos, como as composi¢des sao geradas a partir
de um conjunto de imagens, o resultado é restrito pelas imagens originais, o que torna essa téc-
nica util mas limitada, especialmente quando utilizada de forma isolada. Por outro lado, adicionar
variagcoes ao fundo pode ajudar modelos de aprendizado de maquina a isolar os elementos que
realmente devem ser considerados para a tarefa, por exemplo, evitando que estruturas visiveis

ao fundo interfiram no reconhecimento de um objeto.
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2.1.3 Adaptacao de dominio

A adaptacao de dominio (DA — domain adaptation) é uma categoria de técnicas que tém
por objetivo fazer um modelo treinado em um dominio de dados, o dominio de origem, funcionar
bem em um dominio diferente (dominio alvo). Nas aplicagées que utilizam dados sintéticos,
em geral o dominio de origem é o sintético e o dominio alvo é o real. Métodos de adaptacao
de dominio utilizam dados do dominio alvo para fazer algum ajuste estatistico, € podem operar
tanto no nivel dos dados (buscando aproximar os dois dominios, por exemplo, fazendo os dados
sintéticos parecerem mais realistas, como na Figura 3) quanto no nivel do modelo (modificando
0 espaco de features ou o processo de treinamento) (NIKOLENKO, 2021). Existe uma grande
variedade de métodos, incluindo aprendizado supervisionado (que requer dados rotulados), nao
supervisionado (que néo utiliza dados rotulados) e semi-supervisionado (que utiliza ambos, com
uma fracdo menor de dados rotulados).

- o

% : 2 oy
Figura 3 — Transformacao de imagens sintéticas (esquerda) para torna-las mai
usando adaptacao de dominio.

Fonte: Adaptado de Chen et al. (2019).

N

s realistas (direita)

Wang e Deng (2018) sumarizam algumas abordagens de deep DA, classificando-as em
trés principais grupos:

» Baseadas em discrepéncia: buscam reduzir o desvio entre as distribuigcbes dos dois
dominios por meio de ajuste fino, usando algum critério de distancia (como a maxima
discrepancia média, MMD — maximum mean discrepancy (GRETTON et al., 2012)).

» Baseadas em aprendizado adversario: um discriminador é treinado para classificar se
uma amostra pertence ao dominio de origem ou alvo, enquanto outro modelo busca
aproximar as distribuicdes dos dois dominios. Esse modelo pode ser generativo (como
as GANs, que permitem gerar amostras que seguem a distribuicdo estatistica do do-
minio alvo a partir de uma entrada do dominio de origem ou um padréo de ruido) ou
nao generativo (que buscam treinar um extrator de caracteristicas para mapear ambos
os dominios para 0 mesmo espago).
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» Baseadas em reconstrucéo: buscam reconstruir um dos dominios a partir de entradas
do outro dominio, por meio de autoencoders ou GANs ciclicas (cujo aprendizado se
baseia em um mapeamento bijetivo entre os dois dominios).

Existem, também, técnicas de DA que nao utilizam aprendizado profundo. De acordo
com Csurka (2017), alguns exemplos incluem: reponderagédo de instancias usando métricas
estatisticas, adaptagao de parametros do classificador para ajustar a margem de decisao no
dominio alvo, transformacgéao de features para um espaco latente com menor discrepancia entre
os dois dominios, entre outras.

Ha grande variedade nas técnicas que podem ser classificadas como DA, mas de forma
geral se pode dizer que a principal desvantagem dessas abordagens é a necessidade de um
processo de aprendizado entre os dois dominios, o que adiciona complexidade a geracao de
dados, além da possibilidade de nao obter um resultado satisfatério. Em contrapartida, técnicas
de DA requerem apenas imagens dos dois dominios, ou seja, nao pressupdem o uso de um
modelo paramétrico como dominio de origem. Isso possibilita sua aplicagao, por exemplo, na
adaptacgao entre dois conjuntos de dados reais, ou até nos casos em que o dominio de origem

tem poucos parametros, como as cenas de um video game.

2.1.4 Randomizagao de dominio

Diferentemente da adaptacao de dominio, que busca aproximar os dominios estatistica-
mente, a randomizagdo de dominio (DR — domain randomization) tem por objetivo aumentar
a variedade e a quantidade de dados do dominio de origem, de forma que o modelo se torne
robusto o suficiente para funcionar bem no dominio alvo (NIKOLENKO, 2021). Esta técnica tem
grande aplicabilidade na produgéo de conjuntos de dados sintéticos, devido a capacidade de se
manipular computacionalmente os parametros de uma simulagéao.

Para visdo computacional, DR é frequentemente aplicada para diversificar imagens ge-
radas a partir de modelos 3D: posi¢ao e caracteristicas dos objetos, camera, fontes de luz,
entre outras (ver subsecao 2.1.1). De acordo com Tremblay et al. (2018), abandona-se o fotor-
realismo ao perturbar aleatoriamente o ambiente, como exemplificado na Figura 4, forcando o

aprendizado do modelo a focar nas caracteristicas essenciais da imagem.

Y S . . S | -
Figura 4 — Imagens de cenarios com veiculos geradas usando randomizag¢ao de dominio com ma-

nipulacao agressiva de parametros.
Fonte: Adaptado de Tremblay et al. (2018).
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A estratégia padrdao da DR é randomizar os parametros do ambiente de forma uniforme
dentro de intervalos predefinidos. Os intervalos sao, de certa forma, hiperparametros que séo
escolhidos com base no conhecimento do dominio do problema, a fim de que as imagens ge-
radas sejam diversas, mas coerentes. Escolher intervalos muito estreitos pode ser insuficiente
para que a transferéncia do aprendizado seja bem-sucedida; j& intervalos muito amplos podem
deixar a tarefa de aprendizado mais dificil que o necessario, pois o algoritmo precisa modelar
todas as variagdes arbitrarias enquanto tenta decifrar as dinamicas da tarefa (JAMES et al.,
2019).

Em varios casos, ajustes nos parametros de randomizagao sao feitos heuristicamente
por tentativa e erro. Por outro lado, avangos recentes buscam otimizar a DR de forma siste-
mética. Mehta et al. (2020) propdem a randomizacédo de dominio ativa (ADR — active domain
randomization), que busca encontrar uma configuragdo de randomizagao por meio de aprendi-
zado por reforgo. Ja Prakash et al. (2019) apresentam o método de randomizacao de dominio
estruturada (SDR — structured domain randomization), que leva em consideragcao as distribui-
¢bes de probabilidade do problema em questdo para gerar imagens sintéticas aleatorias que
preservam a estrutura ou contexto do problema.

Com relacdo aos pontos negativos da DR, o principal é o pré-requisito de um modelo
paramétrico para geragao de dados, cuja elaboragédo pode ser dispendiosa. Além disso, pode-
se dizer que ha um aumento do custo do treinamento, j& que é necessario gerar amostras em
abundéancia. Também pode ser dificil definir limites para os parametros disponiveis de forma
que as amostras geradas permaneg¢am coerentes com o problema em questao. Mesmo assim,
a capacidade de manipular variaveis e formar um conjunto de dados bastante diverso pode ser
justificativa suficiente para utilizar DR, especialmente em aplicagdes nas quais ha dificuldade
em obter dados reais.

2.1.5 Data augmentation

Shorten e Khoshgoftaar (2019) descrevem data augmentation como um conjunto de
técnicas que inflam artificialmente um dataset de treinamento por meio de transformagdes, com
o objetivo de combater overfitting. Essas técnicas partem do pressuposto de que € possivel
extrair mais informacoes do conjunto de dados original ao modifica-lo de alguma forma. Algumas
técnicas de data augmentation em imagens incluem:

» espelhamento (mais comum na direcao horizontal), rotacdo, translacao e escala;

* recorte de uma regiao da imagem,;

alteragdes de cor: conversao para escala de cinza, ajustes de brilho, contraste, satura-
cao, matiz, entre outros;

* injecao de ruido, normalmente gerado a partir de uma distribuicao gaussiana;
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+ aplicagdo de filtros, como borramento ou unsharp masking.

Data augmentation se distingue da geragao de dados sintéticos pelo fato de que a pri-
meira modifica dados ja existentes, enquanto que a segunda cria novos dados (NIKOLENKO,
2021). Apesar disso, ambas podem ser aplicadas em conjunto. Wood et al. (2021), por exem-
plo, aplicaram rotagdes, transformagdes de perspectiva, borramentos, modulagées de brilho e
contraste, adicdo de ruido e conversao para escala de cinza para ampliar o conjunto de dados
sintéticos, argumentando que essas manipulacdes sao especialmente importantes em imagens
sintéticas por serem livres de imperfeicao.

Quando se utiliza data augmentation, deve-se considerar transformagdes que séo coe-
rentes com o problema em questao, selecionando também limites apropriados para cada uma.
Por exemplo, se o problema envolve imagens de objetos sempre em posicdo aproximadamente
vertical, pode-se evitar fazer transformagdes de rotagdo com angulos acima de um certo va-
lor, pois imagens com essas caracteristicas ndao serdo alimentadas ao sistema em tempo de
inferéncia.

2.1.6 Modelos pré-treinados em grandes conjuntos de dados

Uma forma de transferéncia de aprendizado comum em deep learning € utilizar cama-
das de modelos pré-treinados em datasets extensos e variados, como ImageNet (DENG et al.,
2009), PASCAL VOC (EVERINGHAM et al., 2010) e COCO (LIN et al., 2014). Devido a grande
quantidade de dados, as arquiteturas desses modelos frequentemente possuem muitas cama-
das e parametros, necessitando de recursos computacionais elevados para o treinamento. Em
grande parte das demais aplicacdes, seja por falta de dados ou de recursos computacionais,
treinar um modelo from scratch (inicializado com pesos aleatérios) utilizando essas arquiteturas
nao é viavel; dai surge a ideia de utilizar os pesos pré-treinados.

A intuicdo dessa técnica € que as features extraidas por um modelo pré-treinado em um
conjunto de dados suficientemente variado podem generalizar para dominios nao vistos durante
o treinamento, podendo assim ser aproveitadas para outras tarefas (HAN et al., 2021b). As
primeiras camadas de um modelo tendem a identificar padrées mais simples e/ou grosseiros,
enquanto que as caracteristicas de alto nivel (que tém alguma semantica) sao identificadas
por camadas mais profundas (YOSINSKI et al., 2014). As ultimas camadas do modelo sé&o
especializadas para sua tarefa final, utilizando as features extraidas para gerar uma saida (por
exemplo, uma classificagao).

Para usar um modelo pré-treinado em outra aplicagdo, em geral removem-se as cama-
das finais, substituindo-as pela arquitetura da aplicagdo desejada. Em outras palavras, utiliza-se
o extrator de features do modelo pré-treinado como entrada da arquitetura da aplicagéo. O trei-
namento pode ser feito de diversas formas, entre as quais estdo o congelamento de pesos das
camadas do modelo pré-treinado, treinamento do modelo como um todo com taxa de apren-
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dizado reduzida (ajuste fino), ou uma combinacdo de ambas. Hinterstoisser et al. (2019), por
exemplo, adaptaram modelos de deteccao de objetos pré-treinados em imagens reais para ou-
tros dominios congelando o extrator de features e treinando as demais camadas apenas com
imagens sintéticas.

A maior desvantagem dessa abordagem é que 0os modelos pré-treinados sao normal-
mente disponibilizados em arquiteturas padronizadas, as quais frequentemente sdo maiores ou
mais complexas que o necessario para resolver problemas especificos. O uso de uma rede su-
perdimensionada pode impactar o tempo de inferéncia no sistema final, além da possibilidade
de elevar os requisitos computacionais. Apesar disso, o treinamento de uma rede especializada,
mesmo que menor, pode exigir uma quantidade e variedade de dados que simplesmente nédo
esta disponivel, fazendo com que o modelo pré-treinado seja o fator que habilita a solugcéo para
0 problema.

2.1.7 Ajuste fino em dados reais

Na subsegéo 2.1.6, introduziu-se o conceito de ajuste fino (fine-tuning) a partir de um
modelo treinado sobre dados reais de um dominio de origem extenso (como o dataset Im-
ageNet). A técnica de ajuste fino também pode ser aplicada para transferir o aprendizado do
dominio de dados sintéticos para o dominio real da aplicacdo desejada.

Dependendo das caracteristicas da aplicacdo, os dominios sintético e real podem ter
diferengas que n&o sao trivialmente tratadas com o melhoramento do realismo da simulagdo
ou o uso de DR (EBADI et al., 2021). Uma forma de tratar o domain gap é, apés finalizar o
treinamento do modelo com dados sintéticos, continuar o treinamento usando imagens reais
do dominio alvo. Isso requer dados reais rotulados, embora em menor quantidade do que seria
necessario para treinar o modelo completamente sobre dados reais. O ajuste fino foi estudado
por Nowruzi et al. (2019), cujos experimentos alcancaram melhores resultados com essa técnica

do que com o treinamento misto (uso de imagens sintéticas e reais simultaneamente).

2.2 Redes neurais convolucionais para classificacao de imagens

Além das técnicas utilizadas para a geracao de dados e promog¢éao do aprendizado entre
dominios distintos, outro ponto importante para a elaboragdo de uma solugao de visao compu-
tacional é a definicio da abordagem a utilizar para efetivamente resolver o problema, ou seja,
extrair as informacoes relevantes das imagens e gerar a saida desejada. As abordagens tra-
dicionais utilizam técnicas baseadas em descritores, tais como HOG (DALAL; TRIGGS, 2005)
e SIFT (LOWE, 2004), e classificadores, como SVM (CORTES; VAPNIK, 1995), nas quais a
extracao de features e a classificacdo séo feitas em etapas separadas. Por conta disso, cabe

a um especialista garantir que as caracteristicas extraidas sejam relevantes para o problema
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em questao. Segundo O’'Mahony et al. (2020), com o melhoramento da capacidade dos com-
putadores e periféricos modernos, as abordagens baseadas em deep learning se tornaram o
estado da arte para a classificacao de imagens, ja que as redes neurais sao treinadas ao invés
de programadas, exigindo menos conhecimento de um especialista no problema, e também por
conseguirem aproveitar o grande volume de dados disponivel na atualidade.

O’'Mahony et al. (2020) acrescentam que deep learning introduziu o conceito de apren-
dizado de ponta a ponta, em que simplesmente se apresenta a maquina um conjunto de dados
rotulado com as classes de objetos presentes em cada imagem. Assim, no proprio processo
de treinamento, a rede neural descobre os padrées subjacentes e automaticamente forma as
features que melhor descrevem cada classe. Adicionalmente, modelos de redes neurais convo-
lucionais tém maior flexibilidade, pois podem ser retreinados em um conjunto de dados diferente
para outro caso de uso.

Nesta secao, sao descritas as caracteristicas de algumas arquiteturas de redes convo-
lucionais renomadas que foram exploradas no presente trabalho. Essas arquiteturas, em geral,
foram desenvolvidas como solugdes para problemas benchmark na area de visdao computacio-
nal, tais como a classificacdo de imagens e deteccdo de objetos no conjunto de dados Image-
Net. O subconjunto mais utilizado desse dataset € o utilizado no desafio ImageNet Large-Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (RUSSAKOVSKY et al., 2015), que contém cerca de
1,3 milhdes de imagens de treinamento, 50 mil imagens de validacédo e 100 mil imagens de
teste rotuladas por humanos e classificadas em 1.000 categorias. O uso de arquiteturas popula-
res facilita a especializacdo sobre modelos pré-treinados, ja que os pesos sao frequentemente
disponibilizados em ferramentas de desenvolvimento.

A compreensao desta secdo pressupde o conhecimento sobre termos e conceitos ba-
sicos da area de deep learning, tais como tensor, camadas, funcdo de ativacido, convolucgéo,
filtros/kernels, pooling, feature maps, entre outros, além do processo de treinamento de uma
rede neural convolucional. Maiores detalhes podem ser consultados em Goodfellow, Bengio e
Courville (2016).

2.2.1 Inception

A arquitetura Inception foi desenvolvida por Szegedy et al. (2015) em participacao na
competigao ILSVRC 2014, na qual foi vencedora com a submissao denominada GoogLeNet.
Uma das contribuicées proporcionadas por essa arquitetura é a utilizacdo mais eficiente dos
recursos computacionais na rede neural em comparagcao com as arquiteturas convolucionais
predecessoras, conseguindo aumentar a largura e profundidade da rede sem impactar drama-
ticamente a quantidade de parametros. Esta arquitetura € composta por “médulos Inception”
encadeados (Figura 5), que realizam, para uma mesma entrada, opera¢des de convoluc¢ao bi-
dimensional com filtros de tamanhos 1x1, 3x3 e 5x5 e uma operacao de pooling, cujas saidas
sao concatenadas em um unico vetor. Para evitar um aumento expressivo na quantidade de
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parametros, também sao utilizadas camadas convolucionais 1x1 antes das operagdes de con-
volucdo 3x3 e 5x5 e apo6s a operacao de pooling, j& que a convolugado 1x1 possibilita definir
explicitamente o niumero de feature maps apresentados a camada seguinte.

Filter
concatenation
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1x1 convolutions

3x3 convolutions

5x5 convolutions

1x1 convolutions

[)
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Figura 5 — Modulo Inception com reducao de dimensao.
Fonte: Szegedy et al. (2015).

Posteriormente, Szegedy et al. (2016) realizaram mais otimiza¢cdes no médulo Inception,
tendo observado que o custo computacional das convolugdes aumenta desproporcionalmente
conforme se aumenta o tamanho dos filtros. A primeira ideia para otimizagdo € que uma con-
volugdo com maior tamanho de filtro (por exemplo, 5x5) pode ser fatorada em uma sequéncia
de convolugdes menores (por exemplo, duas convolugdes 3x3 encadeadas), reduzindo a quanti-
dade total de parametros. A segunda ideia € que uma convolucao 3x3 pode ser fatorada em duas
convolugdes assimétricas em sequéncia: uma 3x1 e outra 1x3, também reduzindo o nimero de
parametros. Com isso, os autores propuseram trés novos médulos Inception, ilustrados na Fi-
gura 6, utilizados para construir uma nova arquitetura, denominada Inception-V2, superando
os resultados da anterior. Outros melhoramentos, como o uso de batch normalization (IOFFE;
SZEGEDY, 2015) e label-smoothing regularization (SZEGEDY et al., 2016) melhoraram ainda
mais o resultado — essa Ultima iteragéao foi nomeada Inception-V3.

Neste trabalho, utilizou-se um mddulo Inception como parte de uma das arquiteturas
descritas na secdo 4.9. As arquiteturas Inception completas nao foram avaliadas.

2.2.2 DenseNet

A arquitetura DenseNet, proposta por Huang et al. (2017), foi desenvolvida como forma
de mitigar o problema de dissipacdo do gradiente frequentemente observado em modelos pro-
fundos, no qual a derivada parcial do erro se torna pequena ao ponto de inibir o treinamento.
Em termos praticos, isso simboliza que a informacéao sobre a entrada se perde conforme passa
por muitas camadas. Seguindo essa intuigdo, os autores buscaram melhorar o fluxo de infor-
macao pela rede por meio da criacdo de novas conexdes entre camadas nao imediatamente

subsequentes (skip connections).



38

Filter Concat

nx1

Filter Concat
1xn
3x3 nx1
|3x3| |3x3| |1x1| |1xn| |1xn| |1x1
I T I |3x3||1x3||3x1||1x1|
| 1x1 | | 1x1 | |Pool| | 1x1 | | 1x1 | | 1x1 | |Pool| | 1x1 | AN

Base | Base
(a) (b) (c)
Figura 6 — Modulos Inception com fatoracao de convolucgées.

Fonte: Szegedy et al. (2016).

Nas arquiteturas convolucionais tradicionais, cada camada de convolugéo é conectada
apenas a camada subsequente. Ja na arquitetura DenseNet, a saida de camada convolucional
€ conectada a todas as camadas subsequentes com a mesma dimensao de feature map. Em
outras palavras, cada camada recebe entrada de todas as camadas anteriores (concatenadas)
e fornece sua saida para todas as camadas seguintes. Esse conjunto de camadas interconec-
tadas foi denominado um “bloco denso”, ilustrado na Figura 7.

Figura 7 — Um bloco denso com cinco camadas convolucionais.
Fonte: Huang et al. (2017).

A arquitetura DenseNet € formada por varios blocos densos ligados por camadas de
transicdo, que reduzem a dimensdo da saida de cada bloco por operacdes de convolugao e
pooling, como exemplificado na Figura 8. No trabalho de Huang et al. (2017), sdo apresenta-
das quatro instancias da arquitetura, nomeadas de acordo com o numero total de camadas:
DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201 e DenseNet-264.

Como cada camada recebe como entrada os feature maps de todas as camadas ante-
riores, essa arquitetura promove a reutilizacao de features, melhorando a eficiéncia no uso de
parametros. Assim, o nimero de filiros por camada em uma rede DenseNet tende a ser infe-
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Figura 8 — Uma DenseNet com trés blocos densos.
Fonte: Huang et al. (2017).
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rior as alternativas. Experimentalmente, os autores obtiveram desempenhos comparaveis (e em
alguns casos superiores) a arquiteturas residuais com mais do que o dobro da quantidade de
parametros.

2.2.3 MobileNetV2

A arquitetura MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018) foi especialmente desenhada para
execucao em equipamentos méveis e com recursos limitados, como plataformas embarcadas.
Por conta disso, uma das premissas na sua elaboracao foi minimizar o nimero de operacgdes e
o uso de memoria, mantendo a acurdcia elevada.

Para alcancar esses objetivos, a arquitetura utiliza médulos denominados “blocos re-
siduais invertidos” como o ilustrado na Figura 9. A entrada é, primeiro, expandida por uma
convolugdo 1x1, seguida por uma convolugao separavel em profundidade (depthwise separable
convolution) 3x3, e depois submetida a uma compressdo com uma convolugdo 1x1. A saida
final do bloco, soma-se a entrada da primeira camada, permitindo que a informag¢éo nao modifi-
cada pelo bloco convolucional siga para as préximas camadas da rede. Esse bloco é chamado
“residual invertido” porque, no bloco residual tradicional, inicia-se com a compressao e se fina-
liza com a expansao, e a conexao residual é feita entre os tensores de maior profundidade. Ja
no bloco residual invertido, a conexao residual é feita entre os bottlenecks (“gargalos”), o que é
justificado pelos autores pela intuicdo de que eles tém toda a informagao necesséria.

lub, Dwise

Figura 9 — Bloco residual invertido utilizado na arquitetura MobileNetV2.
Fonte: Sandler et al. (2018).

A operagao de convolugao separavel em profundidade é uma forma de fatorar a convo-
lucdo em duas camadas: a primeira aplica um Unico filiro convolucional por canal de entrada (o
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que é menos custoso que fazer uma convolugdo completa), e a segunda realiza uma convolugéo
1x1 para obter combinagdes lineares dos canais de saida da primeira camada. Sandler et al.
(2018) argumentam que uma convolugao separavel em profundidade de dimensao 3x3 é de 8
a 9 vezes menos custosa que uma convolugao 3x3 regular, com apenas uma pequena reducao
de acuracia. Além disso, nas camadas de bottleneck, utiliza-se a funcdo de ativacao linear, ja
que ndo-linearidades (como a funcado RelLU) causariam a perda de informacao. A arquitetura fi-
nal, denominada MobileNetV2, é composta por uma camada inicial de convolugcao com 32 filtros
seguida por 19 blocos residuais invertidos.

2.2.4 EfficientNet

A familia de redes convolucionais EfficientNet tem origem no trabalho de Tan e Le (2019),
que investigou a escalabilidade de arquiteturas para obter maior acuracia. Um exemplo ja ex-
posto na subsecado 2.2.2 é a DenseNet, para a qual Huang et al. (2017) apresentaram quatro
configuragdes em sua publicagédo original, diferindo pelo nUumero de camadas. As trés caracte-
risticas mais frequentemente modificadas para se aumentar uma arquitetura sao a profundidade
(nimero de camadas), a largura (numero de filtros por camada) e a resolugao (dimensdes da
imagem). Tan e Le (2019) observaram empiricamente que, para obter os melhores resultados, é
critico manter um equilibrio entre essas trés caracteristicas, e que esse equilibrio € atingido ao
aumenta-las com uma razao constante. Assim, os autores propuseram um método de escalabi-
lidade composta cujos coeficientes sdo determinados a partir de uma busca em grade a partir
de um modelo pequeno original.

Para demonstrar a solugao de escalabilidade, Tan e Le (2019) antes criaram uma ar-
quitetura baseline por meio de um método de busca automatizada, otimizando a acuracia e a
taxa de operacdes de ponto flutuante por segundo (FLOPS). A rede resultante, a qual se deu
o nome EfficientNetB0, é composta por véarios blocos similares ao bloco bottleneck da rede
MobileNetV2 (subsegédo 2.2.3), com variagées no numero e dimensdes dos filtros, numero de
camadas e outras operacdes adicionais.

Utilizando uma busca em grade, os autores encontraram os trés coeficientes de esca-
labilidade da rede base, que determinam a que propor¢do se deve aumentar a profundidade,
a largura e a resolugado da rede. Com isso, foram produzidas outras sete arquiteturas (B1 a
B7, da menor para a maior). Experimentos de classificagao no ImageNet demonstraram que as
redes EfficientNet, em geral, necessitam de uma ordem de grandeza a menos em questao de
parametros e FLOPS para alcancgar acuracia equivalente a outras arquiteturas convolucionais.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, apresentam-se trabalhos relacionados a esta pesquisa, dividindo-os em
dois grandes grupos: na se¢ao 3.1, trabalhos no tema de reconhecimento do estado de chaves
seccionadoras, e na se¢ao 3.2, trabalhos que fazem uso de dados sintéticos em aplica¢des
diversas.

3.1 Reconhecimento do estado de chaves seccionadoras

Pesquisas recentes mostram avang¢os no uso do aprendizado profundo em subestagdes
e outras areas do setor elétrico, incluindo aplicagdes tais como predi¢ao ou diagnostico de fa-
Ihas e defeitos (WANG et al., 2022b; HAN et al., 2021a; DAVARI; AKBARIZADEH; MASHHOUR,
2022; MOGOS; LIANG; CHUNG, 2023; CHEN; WAN; DOU, 2022; HUANG et al., 2022; ZHOU
et al., 2023; WANG et al., 2022a) e detecgao de equipamentos (ZHENG et al., 2022; OU et al.,
2023; ZHAO et al., 2023), utilizando tanto imagens do espectro visivel quanto do infravermelho
e ultravioleta. Todavia, um problema recorrente reportado em muitos trabalhos é o desbalance-
amento de dados, resultante do fato de que os equipamentos de uma subestagao permanecem
em um estado normal pela maior parte do tempo. Zheng et al. (2022), por exemplo, relatam nao
conseguir implementar uma solucao de deteccdo de falhas devido a falta de imagens de equi-
pamentos em estado de falha. Outros estudos lidam com essa dificuldade de diversas formas,
tais como adaptagéao de dominio (WANG et al., 2022b), transfer learning (WANG et al., 2022b;
DAVARI; AKBARIZADEH; MASHHOUR, 2022), sobreamostragem e dados sintéticos (MOGOS;
LIANG; CHUNG, 2023; CHEN; WAN; DOU, 2022; WANG et al., 2022a), detec¢cdo de anoma-
lias (MOGOS; LIANG; CHUNG, 2023) e arquiteturas especificas de redes neurais (ZHOU et al.,
2023). No presente trabalho, o desbalanceamento de dados é combatido com imagens sintéti-
cas geradas a partir de modelos 3D de subestacoes.

Com relacdo ao reconhecimento do estado de chaves seccionadoras, alguns estudos
exploram o uso de sensores instalados fisicamente em cada chave (MOK et al., 2019; CHEN
etal., 2022; SEMEDO; OLIVEIRA; CARDOSO, 2014; WERNECK; ALLIL, 2019). Embora essas
estratégias sejam eficazes, elas ndo sao facilmente comissionadas em subestagbes em funci-
onamento, ja que, além dos riscos de segurancga, as chaves precisariam ser manipuladas para
a instalacado dos sensores. A manutencao dos sensores também é uma notavel desvantagem
dessas solugdes, pois, como as manobras devem ser agendadas com antecedéncia, 0 mau fun-
cionamento de um sensor poderia deixar o sistema inoperante por longos periodos. Além disso,
h& desafios adicionais em questdes como coleta de energia (energy harvesting), blindagem
eletromagnética e comunicagéo de dados.

Como alternativa, outra linha de pesquisa avalia solugdes nédo invasivas baseadas em
cameras. Algumas estratégias envolvem algoritmos classicos de processamento de imagens,
tais como deteccao de bordas e retas, seguidos por uma etapa de calculo de angulo para de-
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terminar o estado da chave (LU et al., 2015; TENG et al., 2019; FU et al., 2019). Kai et al.
(2021) apresentam uma abordagem mais elaborada, combinando imagens do espectro visivel
e infravermelho e usando um algoritmo evoluciondrio para segmentacao, mas a classificacao
final ainda é realizada por calculo de angulo entre elementos geométricos. Essas solugdes ne-
cessitam de enquadramentos de imagem que mostrem a chave com clareza, sem estruturas
confusas no fundo da imagem, o que dificilmente é possivel em um ambiente de subestagao.
Ademais, elas exploram propriedades geométricas de tipos especificos de chaves. Chen et al.
(2017) tratam o problema do fundo por meio de descritores HOG e redugéo de dimensionalidade
com LDA (Linear Discriminant Analysis), encontrando sub-imagens contendo apenas o contato
da chave, e posteriormente classificando-as com uma SVM. Embora a abordagem tenha se
mostrado eficaz no cenario particular do trabalho citado, ela explora caracteristicas de um tipo
especifico de chave, e ainda pode ser afetada por objetos de fundo com formas retilineas que
aparecam atras do contato. Essas limitacées ndo permitem uma comparacao direta entre essas
solucdes e a abordagem do presente trabalho, ja que elas ndo se aplicam ao cenario conside-
rado nesta pesquisa, que pode ter elementos de fundo indeterminados, além de buscar uma
solucdo comum para qualquer tipo de chave.

Abordagens baseadas em aprendizado profundo visam lidar com esses problemas com
uma énfase nos dados: ao apresentar uma grande quantidade de amostras de imagem a uma
CNN, o modelo aprende a extrair as caracteristicas que sao relevantes para a classificagao.
Wang (2018) propde o uso de uma CNN para reconhecer o estado de chaves seccionadoras a
partir de fotos. Para minimizar o impacto do pequeno dataset, o autor utiliza transfer learning,
obtendo uma acuracia de 91,3%. Entretanto, o trabalho citado considerou um conjunto de dados
com poucos enquadramentos e tipos de chaves. No presente trabalho, também sao utilizadas
CNNs para classificacdo, mas os modelos sado treinados sobre dados sintéticos devido ao pro-
blema do desbalanceamento, a fim de obter modelos que funcionem para multiplos pontos de
vista.

Quan et al. (2022) usam uma estratégia baseada em deteccdo de objetos com uma
CNN, treinada para encontrar a parte movel e os dois contatos de chaves seccionadoras de
dupla abertura. O estado da chave é estimado a partir da distancia euclidiana minima (na ima-
gem, em 2D) entre o braco e os contatos da chave. Os autores reportam uma taxa de acerto
de 91,12%, mas essa abordagem nao é genericamente aplicavel a todos os tipos de chave, e
pode ser impactada por perspectivas desfavoraveis de camera.

Le, Pham e Phung (2022) também fazem a deteccdo de objetos com CNN para en-
contrar chaves na imagem. Foram definidas classes separadas para chaves abertas e chaves
fechadas, embutindo a l6égica do reconhecimento de estado no préprio modelo de detecgdo. A
abordagem é baseada em uma visao de baixo para cima, a fim de deixar o fundo da imagem
0 mais limpo possivel. Um conjunto de apenas 432 imagens foi coletado manualmente e di-
vidido em particbes de treinamento, validacao e teste, sendo que as imagens de treinamento
foram submetidas a data augmentation. O modelo treinado foi capaz de localizar e reconhecer
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chaves abertas e fechadas nas imagens com uma Mean Average Precision (mAP) de 0,9974;
ja quanto a classificagédo, a acuracia do sistema nao € relatada explicitamente, mas a elevada
mAP e o pequeno nimero de exemplos de teste permitem inferir que chegou préxima a 100%.
Entretanto, os autores relatam que o modelo produziu valores baixos de confian¢ga em imagens
que continham alguns objetos de fundo com formas similares a chave. Além disso, quase todos
0s exemplos mostrados no trabalho citado sdo de dias nublados — em um dia ensolarado, o
ponto de vista escolhido faria com que as chaves aparecessem muito escuras nas imagens, po-
dendo até ofusca-la completamente. No presente trabalho, a abordagem inclui maior variedade
de pontos de vista, além da inclusdo de fundos aleatérios nas imagens sintéticas, para guiar o
modelo a ignorar o fundo da imagem.

De forma geral, ha poucas iniciativas relacionadas ao presente trabalho para realizar
o reconhecimento do estado de chaves seccionadoras por imagens, e as iniciativas existentes
frequentemente utilizam simplificacdes do dominio do problema para minimizar a exposicao
a exemplos desafiadores, como fundos confusos, pontos de vista variados, tipos distintos de
chaves, entre outros. Essas situagdes existem na préatica e precisam ser tratadas por um sistema
cujo objetivo é fazer parte da automagao de subestacoes.

3.2 Uso de dados sintéticos no treinamento de modelos

Técnicas de ampliacdo de conjuntos de dados (data augmentation) sao parte crucial
de muitos trabalhos de visdo computacional da atualidade. Por meio de transformag¢des como
rotacoes, recortes, modificacdes de cor, entre outras, é possivel produzir novos dados a partir
de dados ja existentes, contribuindo para a diversidade do dataset. Mais recentemente, foram
desenvolvidos métodos mais sofisticados que permitem produzir novos dados a partir de ou-
tras fontes, como simulagdes, modelos 3D, modelos generativos, entre outras. Nesta secéo,
sao apresentados alguns trabalhos que pertencem a essa categoria, ou seja, utilizam dados
sintéticos em tarefas de inteligéncia artificial.

3.2.1 Meétricas utilizadas nos trabalhos de referéncia

Antes de discutir os trabalhos de referéncia, é importante definir algumas métricas utili-
zadas para a avaliagdo dos modelos. Vérios trabalhos discutidos neste capitulo tratam de pro-
blemas de deteccao ou localizacdo de objetos em imagens. A saida de um modelo de detecgao
de objetos para uma imagem de entrada é um conjunto de deteccbes, cada uma usualmente
composta por uma classificacédo (a categoria do objeto detectado), uma bounding box (retangulo
que define a posi¢ao e o tamanho do objeto na imagem) e um valor de confian¢a (normalmente
entre 0 e 1). Em uma etapa de filtragem das saidas, define-se um limiar de confianca para as
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deteccbes aceitas — limiares altos possivelmente fardo com que o nimero de deteccdes seja
menor, mas elas terdo maior probabilidade de serem corretas.

A avaliacdo de modelos de deteccao de objetos frequentemente utiliza a métrica de
intersecdo sobre unido (loU — Intersection over Union), definida como a razdo entre a area
de intersecdo e a area de unido entre a bounding box encontrada na detecg¢édo e a bounding
box verdadeira rotulada (ground truth). Durante a avaliacao, define-se um limiar para a loU (que
nao € o limiar de confianga citado anteriormente): se a loU calculada for igual ou superior ao
limiar, considera-se que a deteccdo é um verdadeiro positivo; caso contrario, trata-se de um
falso positivo. Também sao considerados falsos positivos 0os casos em que o modelo detecta
um objeto em uma regido incorreta, e falsos negativos sdo contabilizados quando o modelo
deixou de detectar algum objeto que havia sido rotulado. E comum a utilizagdo de limiares de
loU como 0,5 (valor adotado pelo desafio PASCAL VOC (EVERINGHAM et al., 2010)) ou 0,75
(valor adotado como “métrica estrita” para o dataset COCO (LIN et al., 2014)).

Com a contagem de verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos, pode-se
calcular os valores de precisao e recall, que sdo formas de avaliar o desempenho de um modelo
estatistico. Sendo T'P o numero de verdadeiros positivos, F'P o niUmero de falsos positivos e

TP

F'N o namero de falsos negativos, a precisao é calculada por representando a fragao

TP+FP’

das instancias recuperadas que € relevante. Ja o recall é calculado por TPTJF%, representando
a fragao das instancias relevantes que foi recuperada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Um modelo perfeito tem precisdo e recall iguais a 100%, mas, na pratica, € comum
observar uma relagao inversamente proporcional entre eles. Por conta disso, outra estatistica,
o F4-score (também conhecido como F-measure), une as duas métricas de forma equilibrada,
sendo definido como a média harmonica entre a precisdo (p) e o recall (r), ou seja, %.

Como o nimero de deteccoes é afetado pelo limiar de confianca definido anteriormente,
os valores de precisdo e recall sdo funcdes desse limiar: ao aumenta-lo, a precisdo normal-
mente sobe e o recall cai; ao reduzi-lo, ocorre o oposto. Para avaliar o desempenho do modelo
de forma geral, fixa-se um limiar de loU e se altera o limiar de confianca ao longo de todo o seu
dominio, construindo, assim, uma curva de precisao versus recall. A métrica de precisao média
(AP — average precision), que sintetiza o tradeoff entre precisédo e recall para uma determinada
classe, é calculada com uma aproximacao numérica da area abaixo da curva. Usualmente, essa
métrica é denotada como AP@0.5, onde o valor apés o simbolo “@” indica o limiar fixo de loU
utilizado.

Entretanto, a definicdo de um limiar de loU fixo depende das necessidades do problema
— embora para muitos casos gerais uma sobreposicdo de 50% ja seja suficiente para indi-
car uma detecgdo bem-sucedida, em outros pode ser importante que haja um alinhamento
consideravelmente mais exato das bounding boxes, com valores acima de 95%. Para também
generalizar a avaliagdo do modelo com relagao ao limiar de loU, é comum calcular a AP para
diversos valores de loU e fazer a média aritmética entre elas. Na competicdo COCO (LIN et

al., 2014), por exemplo, utiliza-se a média das APs para valores de loU entre 0,5 e 0,95, com
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passos de 0,05. Alguns autores denotam essa métrica como AP@].5:.05:.95], ou simplesmente
AP@][.5:.95].

Em modelos que detectam objetos de mudltiplas classes, as APs das diversas classes
podem, ainda, ser combinadas em uma Unica métrica por meio de simples média aritmética.
Essa métrica é denominada mean average precision (mAP), e também pode ser denotada com
o simbolo “@” para declarar o limiar de loU utilizado.

3.2.2 Aplicagdes de dados sintéticos na literatura

O pacote de software “Unity Perception” (BORKMAN et al., 2021) € um conjunto de ferra-
mentas para geragao de conjuntos de dados sintéticos cujas funcionalidades incluem renderiza-
cao de objetos 3D, randomizacao de parametros e anotacoes perfeitas. Para demonstrar as téc-
nicas, os autores aplicaram a ferramenta para o problema de deteccéo de produtos de mercado
em meio a outros produtos, utilizando a arquitetura Faster R-CNN com backbone ResNet-50.
Foram preparados dois conjuntos de dados, um contendo 1.267 imagens reais (particionadas
em 60% para treinamento, 20% para validacdo e 20% para teste) e outro contendo 400.000
imagens sintéticas (particionadas em 90% para treinamento e 10% para validacao), ilustrados
na Figura 10. Como linha de base, o modelo foi inicialmente treinado apenas com imagens
reais, obtendo mAP@].5:.95] igual a 0,450. Usando apenas dados sintéticos, a mAP@][.5:.95]
foi inferior: 0,381. Adicionando-se uma etapa de ajuste fino com apenas 76 amostras reais, a
MAP@][.5:.95] subiu para 0,528. O melhor resultado foi obtido com ajuste fino usando todas as
760 imagens reais da particao de treinamento, obtendo mAP@].5:.95] igual a 0,684.

(a) Imagem sintética (b) Imagem real
Figura 10 — Comparacao entre uma imagem gerada a partir de modelos 3D usando Unity Percep-
tion e uma imagem real, ambas contendo produtos de mercado.

Fonte: Adaptado de Borkman et al. (2021).

Outra aplicacdo em deteccao de objetos é descrita por Hinterstoisser et al. (2019). O
método de geracdo de dados sintéticos envolveu a renderizagdo de um modelo 3D de objeto
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usando OpenGL', variando-se a rotacdo do objeto e cor da iluminagdo, com posterior cola-
gem sobre um plano de fundo real contendo outros objetos dispostos de forma desordenada
(Figura 11). Para melhor mesclar o objeto virtual com a imagem real, aplicou-se ruido e borra-
mento apos a renderizagédo. O processo de geracao de imagens também produz as anotagoes
de bounding box do objeto automaticamente. Foram testadas as arquiteturas de deteccao Fas-
ter R-CNN, R-FCN e Mask R-CNN e os extratores de features InceptionResNet e ResNet-101,
com pesos pré-treinados no conjunto ImageNet. Os modelos foram avaliados em cerca de 20
mil amostras sintéticas de treinamento e 1 mil amostras reais de teste. Os melhores resultados
foram obtidos com o modelo Faster R-CNN+InceptionResNet congelando-se os pesos das ca-
madas do extrator de features, o qual obteve mMAP®@][.5:.95] igual a 0,725 usando apenas dados
sintéticos. O mesmo modelo, treinado em dados reais, obteve mMAP@].5:.95] igual a 0,764. Os
autores também demonstram que treinar o modelo como um todo (sem congelar o extrator de
features) prejudica o desempenho.

3D Poses
Random Light Color

3D CAD Model
a x|

o

-
e

Large collection of highly
textured background images

(random channel swap and
rotation applied)

Figura 11 — Processo de geracao de imagens sintéticas por meio da renderizacdo de um objeto
sobre um plano de fundo real.

Random lllumination Blurring
Random Noise

Fonte: Hinterstoisser et al. (2019).

Ebadi et al. (2021) aplicaram dados sintéticos para detecgao de pontos de interesse em
pessoas usando visdo computacional. O gerador de dados desenvolvido pelos autores, cha-
mado “PeopleSansPeople”, cria uma cena virtual com modelos 3D de seres humanos em poses
variadas e objetos distratores para produzir imagens sintéticas e anotagdes, conforme exempli-
ficado na Figura 12. A arquitetura selecionada foi a Keypoint R-CNN com backbones ResNet-50
e FPN. Gerou-se um conjunto de 490.000 imagens sintéticas para treinamento e 10.000 para
validacao, e para fins de comparagao, utilizou-se a versao de 2017 do dataset COCO. O mo-
delo treinado apenas em imagens reais (32.057 amostras) obteve mMAP@].5:.95] igual a 0,5580,
enquanto que o modelo treinado apenas nos dados sintéticos obteve 0,0370, muito aquém do
esperado. Apds realizar o ajuste fino do modelo com as 32 mil imagens reais, a MAP@][.5:.95]
melhorou para 0,6037, superando o benchmark. A respeito do baixo desempenho sem o ajuste
fino, os autores comentaram que um modelo treinado somente em dados sintéticos gerados

com randomizagdo de dominio “ingénua” tem dificuldade em generalizar para o dominio real.
]
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Figura 12 — Exemplos de imagens s
tendo anotacGes automaticas de pontos de interesse.

Fonte: Ebadi et al. (2021).

Em uma aplicacdo semelhante (deteccdo de pessoas), Tripathi et al. (2019) buscaram
gerar dados sintéticos por meio de composicao 2D a partir de recortes de imagens reais, sem
utilizar modelos 3D. Para gerar amostras mais significativas para o treinamento do modelo, os
autores utilizaram aprendizado adversério entre trés redes convolucionais: um sintetizador, que
gera uma transformacao afim de 6 parametros a partir de duas imagens de entrada (o plano
de fundo e o recorte do objeto); um discriminador, que tenta reconhecer se a imagem é real ou
sintética; e uma rede alvo, que faz a tarefa de detecgao. O sintetizador é otimizado de forma a
“‘enganar” tanto o discriminador quanto a rede alvo, produzindo, assim, composi¢cées mais rea-
listas (exemplificadas anteriormente na Figura 2). Para a tarefa final, selecionou-se a arquitetura
SSD300 como rede alvo e treinou-se o sistema triplo usando as imagens do PASCAL VOC, ob-
tendo AP@0.5 igual a 0,7961. Em comparagao, usando apenas as imagens originais (sem o
sintetizador e o discriminador), obteve-se AP@0.5 igual a 0,7893. O ganho de desempenho foi
ainda mais significativo para limiares maiores de loU.

Para a aplicagdo de detecgao de veiculos, Gaidon et al. (2016) usaram a engine de
jogos Unity para criar o conjunto de dados sintético “Virtual KITTI”, composto por 35 videos
fotorrealistas com aproximadamente 17 mil quadros de alta resolu¢do, todos com anotacdes
automaticas. Os videos sao recriagdes virtuais de cinco videos reais do dataset “KITTI” (GEI-
GER et al., 2013) (Figura 13), sendo que os demais foram reservados para teste dos modelos.
Foram utilizados dois detectores, um baseado na arquitetura Fast R-CNN e outro baseado em
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Processos de Decisao de Markov (MDP) com aprendizado por reforco. Em um primeiro cena-
rio, 0s autores treinaram os modelos apenas com dados reais, obtendo, entre outras métricas,
acuracia de rastreamento multi-objeto (MOTA) igual a 71,9% e 78,1%, respectivamente. No se-
gundo cenario, os modelos foram treinados apenas com dados sintéticos, resultando em MOTAs
iguais a 64,3% e 63,7%, inferiores ao cenério anterior. No terceiro cenario, fez-se ajuste fino dos
modelos usando os dados reais, obtendo MOTASs iguais a 76,7% e 78,7%, confirmando que o
pré-treinamento com dados virtuais melhora o desempenho do modelo. Além disso, os autores
identificaram que é necessario utilizar um critério de early stopping na etapa de ajuste fino para
evitar overfitting no conjunto de dados real.

£ -
Figura 13 — Quadros do dataset real KITTI (a esquerda) e seus equivalentes no Virtual KITTI (a

direita).
Fonte: Adaptado de Gaidon et al. (2016).

Ainda nesta aplicagao, Tremblay et al. (2018) conseguiram bons resultados usando ape-
nas dados sintéticos, mas aplicando a técnica de randomizagao de dominio (DR). O conjunto
de dados composto por 100 mil amostras foi gerado utilizando Unreal Engine, variando-se as-
pectos da cena virtual tais como quantidade e tipo de veiculos, objetos distratores, cor e textura
dos objetos, posicao e angulacdo da camera, localizagdo de pontos de luz, imagem de fundo
e visibilidade do chdo. Alguns exemplos estao ilustrados no Capitulo 2, na Figura 4. Um ponto
a se considerar é que os autores intencionalmente ndao buscaram gerar imagens fiéis a rea-
lidade, buscando ao invés disso tratar a diferenca entre o dominio real e simulado com uma
grande quantidade de variagoes aleatérias. Foram avaliadas trés arquiteturas: Faster R-CNN
com Inception ResNet V2, R-FCN e SSD, as quais foram treinadas separadamente no dataset
Virtual KITTI (VKITTI) e nos dados produzidos pelos autores. Para teste, usaram-se 500 ima-
gens reais escolhidas aleatoriamente do conjunto KITTI. Observou-se que, para as arquiteturas
R-FCN e SSD, os dados gerados com DR produziram modelos com melhor desempenho que o
VKITTI, enquanto que para a Faster R-CNN observou-se o contrario, embora com pouca dife-
renca (AP@0.5 igual a 0,781 para DR versus 0,797 para VKITTI). Além disso, em uma segunda
avaliagdo, os autores inicializaram o modelo Faster R-CNN com pesos treinados no dataset
COCO e novamente treinaram sobre os dois conjuntos sintéticos. Com o VKITTI, obteve-se
AP@0.5 igual a 0,797 (sem melhoria), enquanto que com os dados gerados pelos autores,
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obteve-se 0,837, sugerindo que a randomizagao de dominio tem melhor potencial para transfer
learning.

Em contraste com a abordagem de DR, Prakash et al. (2019) introduzem uma variante
denominada randomizagéao de dominio estruturada (SDR), na qual é considerada a probabili-
dade de ocorréncia de eventos de acordo com o contexto. Em outras palavras, os autores aplica-
ram uma forma de randomizacao hierarquica de atributos da simulagao, sendo que atributos que
estdo acima na hierarquia determinam o modo com que séo randomizados os demais atributos.
Na aplicacdo de deteccao de veiculos, primeiramente é escolhido aleatoriamente um cenério
(urbano, rural etc.), que determina as probabilidades de se posicionar um carro na pista, pes-
soas na calgada, entre outras propriedades. Para a tarefa de deteccao, utilizou-se Faster R-CNN
com ResNet V1 pré-treinado no dataset ImageNet. O modelo foi treinado em 25 mil imagens
geradas com SDR (Figura 14) e testado no dataset real KITTI, obtendo AP@0.7 igual a 0,525,
em comparacdo com 0,240 usando apenas DR. Com ajuste fino em apenas 3,3% do conjunto
de dados reais (200 amostras), o desempenho subiu para 0,695.
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Figura 14 — Imagens de cenarios de vias urbanas e rurais geradas com SDR.
Fonte: Adaptado de Prakash et al. (2019).

Ainda focando em aplicagdes veiculares, Sankaranarayanan et al. (2018) exploram o
problema de segmentagdo semantica com dados sintéticos. Notando a existéncia do domain
gap, elaborou-se uma arquitetura baseada em adaptacao de dominio com aprendizado adver-
sario (Figura 15): uma rede F mapeia as imagens de ambos os dominios para embeddings; uma
rede C gera a saida de segmentagdo a partir das embeddings; uma rede geradora G busca re-
construir a imagem a partir das embeddings; e uma rede discriminadora D classifica a imagem
reconstruida em real/falsa e origem/alvo. O objetivo da arquitetura é fazer com que a rede F
aprenda um mapeamento invariante a dominio para a aplicacdo desejada. Foram realizados
dois experimentos, usando como dominio de origem os datasets sintéticos SYNTHIA (ROS et
al., 2016) (9.400 imagens) e GTA5 (RICHTER et al., 2016) (24.966 imagens), respectivamente.
Em ambos, o dominio alvo foi 0 dataset Cityscapes (CORDTS et al., 2016): usou-se a particao
train (2.975 imagens) para a adaptacao de dominio ndao supervisionada e a particao val (500
imagens) para teste. Para linha de base, treinou-se o modelo apenas no Cityscapes, sem adap-
tacdo. No primeiro teste, a intersecdo sobre unido média (mloU) foi 0,361, versus 0,268; ja no
segundo teste, a mloU foi 0,371, versus 0,296, ou seja, foi constatado um ganho consideravel
apoés a adaptacdo de dominio nao supervisionada.

Também para segmentagcao semantica, Chen et al. (2019) aplicam adaptacao de domi-
nio de outra forma: uma rede de transformacao é usada para transformar imagens sintéticas de
entrada em equivalentes com estilo realista (como as apresentadas anteriormente na Figura 3),
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Figura 15 — Arquitetura de um modelo baseado em adaptacao de dominio no qual se utiliza um

processo de aprendizado adversario para mapear as imagens de entrada (tanto reais
quanto sintéticas) para um espaco vetorial comum.

Fonte: Sankaranarayanan et al. (2018).

por meio de aprendizado adversario. Para melhorar o desempenho da segmentacao e reduzir
o0 domain gap, os autores incluiram no treinamento a informacdo de profundidade (depth) dos
dados sintéticos, argumentando que a semantica e a geometria estao correlacionadas. Assim, o
modelo foi concebido para produzir duas saidas: a segmentagao semantica e o mapa de profun-
didade. Também usou-se um discriminador na saida do modelo para alinhar a rede para ambos
os dominios e reter a correlagdo entre as duas saidas. O primeiro teste foi feito sobre os dados
do VKITTI (sintético) e KITTI (real), obtendo mloU igual a 0,535, versus 0,375 sem adaptacgéo.
Em seguida o modelo foi avaliado nos datasets SYNTHIA (sintético) e Cityscapes (real), atin-
gindo mloU igual a 0,373, versus 0,233, superando também o resultado de Sankaranarayanan
et al. (2018).

Outros trabalhos conseguiram sucesso sem utilizar imagens reais durante o treinamento.
Tobin et al. (2017), por exemplo, exploraram a randomizacao de dominio para gerar imagens sin-
téticas e treinar um modelo para detecgao de objetos em uma aplicacdo de controle robdético
(Figura 16). Uma das justificativas apresentadas para o uso de DR foi a discrepancia entre si-
mulagdes fisicas e 0 mundo real, pois o ajuste de parametros para aproximar os dois dominios
consome muito tempo e esta sujeito a erros. Para a aplicacdo proposta, os autores utilizaram
uma versdo modificada da arquitetura VGG-16. A acuracia do detector foi medida experimen-
talmente na prépria aplicagao, sendo que o erro médio de detecgao (entre varios formatos de
objeto) foi de 1,5 cm. Por meio de estudos de ablacéo, os autores demonstraram que o modelo
atingiu desempenho suficiente a partir de 5 mil amostras de treinamento e mostrou melhora
até 50 mil amostras. Também foi avaliada a inicializagdo com pesos pré-treinados no conjunto
ImageNet, a qual mostrou-se positiva até 10 mil amostras sintéticas de treinamento, mas além
dessa quantidade, ndo se observou melhora significativa em relag@o a inicializagéo aleatoria.
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Outra questao abordada foi a sensibilidade do modelo em relagéo as propriedades randomiza-
das no gerador de dados: observou-se grande degradagao de desempenho ao reduzir a quanti-
dade de texturas Unicas de objeto, bem como degradagdes menores ao desabilitar ou restringir
outras randomizagdes.

e

Figura 16 — Exemplos de amostras dos conjuntos de treinamento (sintético) e teste (real) do sis-
tema de deteccao de objetos para agarramento roboético.

Fonte: Adaptado de Tobin et al. (2017).

O trabalho de James et al. (2019) apresenta uma técnica chamada Randomized-to-
Canonical Adaptation Network (RCAN), que consiste em criar um modelo que traduz imagens
reais em uma versao simulada equivalente. O treinamento do modelo ¢é feito apenas com ima-
gens sintéticas geradas randomicamente, aprendendo a adapta-las a versdées canbnicas nao
randomizadas (Figura 17). Os autores utilizaram o método proposto na aplicagédo de agarra-
mento robético, em conjunto com o algoritmo QT-Opt, baseado em aprendizado por reforgo.
O modelo obteve desempenho de 70% com RCAN, em comparagcao com 37% usando apenas
randomizagao de dominio. Ao fazer ajuste fino com cerca de 5 mil imagens reais, o desempenho
subiu para 91%, comparavel com um sistema treinado em centenas de milhares de amostras
reais.

O trabalho de Wood et al. (2021) descreve o uso de dados sintéticos para tarefas de
visdo computacional em rostos humanos, tais como segmentacido semantica de partes do rosto
e localizacao de pontos de interesse. Os sistemas foram treinados em um conjunto de dados
contendo 100 mil imagens geradas a partir de um modelo 3D paramétrico de rosto humano. Ao
invés de utilizar técnicas de adaptagao de dominio para tratar o domain gap entre os dados sin-
téticos e os reais, 0s autores buscaram essa aproximacgao por meio de melhorias no realismo e
expressividade das imagens geradas sinteticamente, conforme ilustrado na Figura 18. Também
aplicou-se data augmentation no momento do treinamento, o que, segundo os autores, é espe-
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(a) Randomized (b) Canonical (c) Real

Figura 17 — Exemplos de imagens utilizadas na técnica RCAN, na qual o modelo traduz tanto ima-
gens reais quanto sintéticas (randomizadas) para uma versao candnica equivalente
com caracteristicas simplificadas.

Fonte: James et al. (2019).
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cialmente importante para imagens sintéticas, que tém poucas imperfeicdes. Para segmentacao
semantica, usou-se a arquitetura U-Net com ResNet-18, obtendo F;-score igual a 0,901 no teste
com o conjunto de dados real LaPa (LIU et al., 2020), em comparacao com 0,911 do estado da
arte. Ja para localizagéo de pontos de interesse, usou-se a ResNet-34, que obteve erro médio
normalizado (NME — normalized mean error) igual a 0,0486 na particao Challenging do dataset
300-W (SAGONAS et al., 2016), em comparagao com 0,0452 do estado da arte. Embora ambos
os resultados nao tenham superado seus antecessores, € importante ressaltar que os modelos
foram treinados apenas sobre dados sintéticos e foram comparados com modelos treinados em
grandes quantidades de dados reais.

£2955008

Template face + identity + expression + texture + hair + clothes + environment
Figura 18 — Geracao de imagens sintéticas realistas de rostos humanos com randomizacao de
dominio.

Fonte: Wood et al. (2021).
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3.2.3 Discussao

Para obter uma melhor visualizagdo das tendéncias na geracdo e uso de dados sintéti-
cos em visdo computacional, construiu-se a Tabela 1 por meio da identificacdo de quais técnicas
foram aplicadas em cada trabalho enunciado na subsecgao 3.2.2. Para fins comparativos, o pre-
sente trabalho também foi incluido na tabela.

Tabela 1 — Técnicas aplicadas na geracao de dados sintéticos em cada trabalho de referéncia.

Técnica
Model. Comp. DA DR Data Pesos Usode
Trabalho 2D augm. pré-tr. d.reais

Gaidon et al. (2016)

Tobin et al. (2017)
Sankaranarayanan et al. (2018)
Tremblay et al. (2018)
Hinterstoisser et al. (2019)
Prakash et al. (2019)
Tripathi ef al. (2019)

Chen et al. (2019)

James et al. (2019)
Borkman et al. (2021)
Wood et al. (2021)

Ebadi et al. (2021)

® 00
00
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® 0000
® 00000070

o0 00 000

@
@
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® 00000 000000
o0 00 00 ©

Este trabalho

@ - técnica usada extensivamente

@ = a abordagem como um todo pode ser categorizada nesta técnica
(1) = técnica usada de forma limitada

(2) = técnica inicialmente usada, mas testes a mostraram desnecessaria

Fonte: Autoria propria (2024).

A partir do estudo dos trabalhos correlacionados, conclui-se que a modelagem 3D é
a principal técnica de geracao de dados sintéticos para problemas de visdo computacional.
Poucos trabalhos focam em fotorrealismo, possivelmente devido ao tempo e custo adicional —
os demais trabalhos priorizaram a randomizagao de parametros. A modelagem 3D é associada
em alguns casos a composi¢ao 2D para adicao de planos de fundo as renderizagbes de uma
cena. Outro uso de composicdo 2D é a geracdo de imagens sintéticas por meio de recorte-e-
cola de pedagos de imagens reais em outras (TRIPATHI et al., 2019), embora essa técnica seja
menos frequente que a renderizacgao.

O principal risco no uso de dados sintéticos é a falha na transferéncia de aprendizado
devido ao domain gap, por conta de vieses intrinsecos do processo de geracdo. Para com-
bater isso, os trabalhos analisados utilizam uma combinacao de técnicas, incluindo adaptagao
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de dominio, randomizacao de dominio, data augmentation, modelos pré-treinados em grandes
conjuntos de dados e ajuste fino em dados reais.

A randomizagédo de dominio é a principal vantagem dos dados sintéticos gerados por
simulagao, porque torna possivel gerar uma grande variedade de situagdes a partir de um unico
modelo 3D. Trabalhos que usam DR em algumas situagdes ndo usam técnicas de data aug-
mentation, mas Wood et al. (2021) explicitam sua importancia para dados sintéticos.

Técnicas de adaptacédo de dominio dependem de dados do dominio alvo (reais) para
aproximar os dominios. Nos trabalhos analisados, DA aparenta ndo ser frequentemente utili-
zada em conjunto com DR, embora as duas nao sejam mutuamente exclusivas. Uma possivel
explicagao é que, nos trabalhos que usam DR, a funcao da DA é, de certa forma, coberta pelo
ajuste fino em dados reais. Mesmo assim, DA permanece como uma opg¢ao nos casos em que
a geracao de dados sintéticos tem poucos parametros variaveis (como em video games), ou em
aplicagdes quaisquer que tenham disponibilidade de dados reais, inclusive em conjunto com
DR.

A utilizagdo de modelos pré-treinados em datasets como ImageNet e COCO ¢é bastante
difundida entre os trabalhos. A intuicao por tras disso é que o treinamento em dados sintéticos
deve focar em aprender caracteristicas de alto nivel. Em geral, o uso dessa técnica parece ser
benéfica a transferéncia de aprendizado, mas na aplica¢do especifica de Tobin et al. (2017),
a partir de uma certa quantidade de dados sintéticos, os pesos pré-treinados passaram a nao
trazer vantagem significativa no resultado.

Embora a maior parte dos trabalhos tenha conseguido aplicar os modelos treinados ape-
nas em dados sintéticos no dominio real diretamente, o desempenho nem sempre conseguiu
superar o treinamento em dados reais. Diante disso, uma técnica usada frequentemente é o
uso de pequenas quantidades de dados reais no treinamento, seja em conjunto com os dados
sintéticos ou em uma etapa posterior de ajuste fino. Nota-se que o pré-treinamento em dados
sintéticos com posterior ajuste fino em um conjunto de dados real geralmente consegue obter
melhores resultados que o treinamento direto sobre o dataset real.

Observando-se os trabalhos selecionados de forma geral, é possivel perceber uma ten-
déncia crescente na utilizagéo de dados sintéticos para tarefas de aprendizado de maquina. Em
muitos casos, a demanda por dados sintéticos surge por dificuldades na coleta de dados reais
com quantidade ou diversidade suficiente. Isso pode ocorrer devido as préprias caracteristicas
do dominio em questao ou devido a fatores externos, como leis e regulagdes. Outra razdo é o
trabalho de rotulagem/anotagdo manual dos dados, que se torna impeditivamente caro, além
de estar sujeito a erros. A vantagem de se utilizar dados sintéticos esta na capacidade de ge-
rar grandes quantidades de dados por computador, modificar atributos para obter diversidade
de dados e gerar anotagdes automaticas. Em suma, o uso de dados sintéticos em inteligéncia
artificial mostra-se viavel, amparado pelos trabalhos analisados. A capacidade de gerar uma
quantidade arbitraria de dados abre oportunidade para aplicacdes que possivelmente nao se-
riam possiveis apenas com dados reais. Entretanto, o sucesso do uso de dados sintéticos esta
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condicionado a adocao de alguma técnica para promover a transferéncia de aprendizado entre

0s dois dominios.
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4 MATERIAIS E METODOS

Para resolver o problema de reconhecimento do estado de chaves seccionadoras,
propde-se uma abordagem baseada em redes neurais convolucionais com a finalidade de clas-
sificar amostras de entrada em duas categorias: chave aberta e chave fechada. Com vista ao
desbalanceamento de dados resultante da caracteristica de que as chaves permanecem por
longos periodos no mesmo estado, a alternativa proposta € a geracao de dados sintéticos a par-
tir de um modelo 3D paramétrico da subestacdo. Dessa forma, as chaves seccionadoras podem
ser manipuladas no ambiente virtual, possibilitando a simulagdo do estado oposto aquele em
que normalmente estdo. Os modelos devem ser treinados majoritariamente com dados sintéti-
COs, ja que a execucao de manobras para coleta de dados é uma tarefa de dificil programacéo,
pois exige mobilizacdo de equipes de engenharia para evitar interrup¢cées no fornecimento de
energia.

Nas secdes a seguir, sdo detalhados 0s passos e caracteristicas da solugéo proposta.

4.1 Escolha de subestacoes e chaves seccionadoras

Para o desenvolvimento e teste da solugcédo proposta, foram escolhidas duas subesta-
cOes de transmissao de niveis de tensao distintos. A primeira foi a Subestagdo Campo Comprido
(SE CCO), localizada em Curitiba, Parana, no Bairro Orleans, ilustrada na Figura 19. Além de
ter uma distribuicdo bastante heterogénea quanto aos tipos de chaves seccionadoras, a proxi-
midade da subestacio a cidade de Curitiba facilita os trabalhos em campo, especialmente com
relacdo a locomocgao e a comunicagao. O segundo local escolhido foi a Subestacédo Bateias (SE
BTA), localizada em Campo Largo, Parana, devido a sua importancia na transmissao de energia
elétrica para Curitiba e Regido Metropolitana. Essa subestacio estd em area rural, levando a
maiores dificuldades de comunicacao. A Figura 20 mostra o0 ambiente dessa subestacdo. Am-
bas as subestagbes sdo operadas pela Copel Geragéo e Transmissao S.A., que viabilizou e deu
suporte para todas as atividades executadas em campo.

Apos visitas as subestacoes, definiu-se, junto a concessionaria, as chaves a contemplar
nesta pesquisa. Esta escolha teve impacto direto sobre quais técnicas poderiam ser emprega-
das para identificar o seu estado — por exemplo, uma selecao que fosse restrita a um pequeno
conjunto de chaves de um Unico tipo poderia permitir o uso de técnicas mais simples para o
reconhecimento de imagens, mas tal solugcdo nao seria generalizavel para outras situagdes.
Desta forma, optou-se por um conjunto variado de chaves de diferentes modelos, sendo que
todas deverado ser analisadas dentro de um mesmo framework de processamento. Também se
considerou o fator utilitario para a concessionaria, j& que ha maior importancia em ter a infor-
macao de estado de circuitos completos ao invés de chaves isoladas. Assim, na SE BTA, foram
escolhidas todas as chaves de 525 kV referentes apenas ao circuito denominado “Areia”, cuja
regiao retangular é de aproximadamente 260 metros de extensdo por 27 metros de largura.
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Figura 19 — Visao geral da Subestacdo Campo Comprido.
Fonte: Autoria propria (2024).

Ja na SE CCO, foram selecionados todos os circuitos do setor de 230 kV, devido a grande di-
versidade de chaves e a menor extensao dos circuitos. A regido selecionada tem extensao de
aproximadamente 50 metros e largura de 130 metros.

Na Tabela 2, consta a quantidade de chaves em cada uma das areas selecionadas, de
acordo com o seu tipo. Alguns exemplos de chaves de cada tipo foram previamente mostrados
na Figura 1. E importante mencionar que ha chaves que, mesmo classificadas em um mesmo
tipo, tém aspectos mecéanicos e visuais distintos, por diferengas de fabricante, época de fabrica-
¢ao ou outros fatores, conforme ilustrado na Figura 21.

Tabela 2 — Numero de chaves nas regides escolhidas para o estudo, classificadas por tipo.

Subestacao Tipo de chave Conjuntos trifasicos Numero de chaves
Campo Comprido  Abertura central 18 54

Campo Comprido Dupla abertura 16 48

Campo Comprido  Semi-pantografica vertical 2 6

Bateias Semi-pantogréfica horizontal 7 21

Total 43 129

Fonte: Autoria prépria (2024).
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Figura 20 — Visao geral da Subestacao Bateias.
Fonte: Autoria propria (2024).
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Figura 21 — Diferenca de aspecto entre variantes de chaves do mesmo tipo. Acima: dupla abertura;
abaixo: abertura central.

Fonte: Autoria propria (2024).
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4.2 Modelos tridimensionais das subestacées

A fim de possibilitar a geracao de dados sintéticos, foram confeccionadas versoes virtu-
ais das subestacbes e seus equipamentos na forma de modelos tridimensionais paramétricos.
A atividade de mapeamento das subestagdes e criagdo dos modelos tridimensionais foi reali-
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zada pela equipe do Lactec, mas ressalta-se que a manipulacao posterior desses modelos para
a geracao de imagens foi de responsabilidade do autor do presente trabalho.

Para auxiliar nessa tarefa, realizou-se 0 mapeamento de ambas as subestacées com a
tecnologia LIiDAR por meio de scanners terrestres, produzindo nuvens de pontos colorizadas
de todas as estruturas opacas. A reconstrucao virtual das subestagdes foi feita por modelagem
manual, utilizando as nuvens de pontos como alicerce para o desenho de formas tridimensio-
nais. Para atender ao requisito de detalhamento e fidelidade, além das nuvens de pontos, foram
utilizadas fotografias dos equipamentos para refinar a modelagem e a coloragao dos objetos.
No caso da existéncia de multiplas instancias de um mesmo equipamento na subestagao (por
exemplo, chaves seccionadoras do mesmo tipo e modelo), péde-se realizar apenas uma mode-
lagem do equipamento, replicando-a conforme a necessidade.

Essas atividades sdo bastante dispendiosas, principalmente pelo custo de aluguel dos
equipamentos de mapeamento e pelo carater manual da tarefa de modelagem, mas foram con-
sideradas necessarias para o projeto, ja que as técnicas de modelagem automatica nao conse-
guiriam produzir modelos 3D coerentes no detalhamento de objetos relativamente pequenos em
uma area do tamanho de uma subestacdo. Outro fator que justificou a construgcao dos modelos
3D (além da finalidade principal, a geracao de dados sintéticos) foi a possibilidade de utiliza-los
como referéncia para a definicdo de pontos estratégicos para o posicionamento das cameras. A
complexidade do cenario dificulta que um humano, a partir do solo, tenha uma nogao clara do
campo de visao que uma camera teria em um ponto mais elevado. Com o modelo 3D, pode-se
observar um grande nimero de pontos candidatos em um tempo reduzido, estimando-se virtu-
almente o ponto de vista de cada camera, incluindo oclusdes e o angulo sob o qual cada chave
seria observada.

Os modelos 3D das subestacdes foram disponibilizados no formato do software Blender,
o qual conta com ferramentas de automagéo para a manipula¢do da cena virtual e renderizacao
via cddigo-fonte. As visdes gerais dos modelos 3D das subestacbes sio apresentadas nas
Figuras 22 e 23.

A principal motivagdo do uso do modelo 3D para a solugao deste problema é a capa-
cidade de obter imagens sintéticas das chaves seccionadoras no estado oposto ao que estao
normalmente na subestacdo. Por isso, além da modelagem das chaves, fez-se a animagao do
seu movimento de abertura, facilitando a manipulacdo do objeto e possibilitando a geracao de
imagens da chave em estados intermediarios, conforme ilustrado na Figura 24.

Para obter imagens fotorrealistas, o trabalho de modelagem incluiu também a reprodu-
cao das caracteristicas da superficie dos objetos, ou em outras palavras, a definicao de materi-
ais, que determinam a forma com que o objeto interage com a luz no processo de renderizagéo.
Isso inclui propriedades como cor, textura e refletividade. Além disso, as fontes de luz do modelo
3D podem ser manipuladas quanto a posicao, direcao, intensidade e cor, permitindo simular a
mudanga de dire¢ao da luz solar ao longo do dia e os refletores para iluminagao noturna, como
exemplificado na Figura 25.
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Figura 22 — Visdo geral do modelo 3D da Subestacéo Bateias.
Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 23 — Visao geral do modelo 3D da Subestacao Campo Comprido.
Fonte: Autoria propria (2024).

Outra caracteristica importante para a geragao de amostras de treinamento variadas é
a possibilidade de reposicionar a camera virtual, produzindo assim imagens de pontos de vista
diferentes. Com isso, pode-se simular qualquer enquadramento produzido por uma cdmera em
um ponto arbitrario da subestagao. Alguns exemplos sao ilustrados na Figura 26.
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Figura 24 — Animagao do fechamento de uma chave seccionadora virtual, em varios estagios do
movimento.

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 25 — Efeito da mudanca de iluminacdo sobre uma chave seccionadora virtual.
Fonte: Autoria propria (2024).
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Figura 26 — Efeito da mudanca de posicionamento da camera sobre o enquadramento resultante.
Fonte: Autoria propria (2024).

4.3 Projeto e instalacao do sistema de captura de imagens

Conforme comentado na sec¢ao 4.2, os modelos tridimensionais das subestacoes tive-
ram uma finalidade adicional: permitir a definicdo do posicionamento das cadmeras nas subes-
tacoes, visando obter os melhores enquadramentos de imagens de chaves possiveis com a
menor quantidade de equipamentos. Para maximizar a area coberta por cada camera, deu-se
preferéncia por cdmeras do tipo PTZ (pan, tilt, zoom), as quais possuem um sistema motori-
zado de movimento das lentes, permitindo que uma Unica cdmera monitore diversas chaves
seccionadoras em locais diferentes.

A escolha do modelo de camera foi realizada pela equipe do Lactec, com base em cri-
térios como resolugdo, capacidade de zoom Optico, tamanho do sensor e disponibilidade de
uma interface de programacéao de aplicagao (API) para automacao da captura, além de fato-
res como as dimensodes das regides e dos objetos de interesse e a relagdo custo-beneficio do
equipamento. Entre as opgdes disponiveis, a cAmera Unitronix UTX6852SR-X38UG se mos-
trou adequada para a aplicagdo proposta, a qual conta com resolugdo de 1920 x 1080 pixels,
ampliacao 6tica maxima de 38 vezes e sensor de tipo 1/1.8".



62

O processo completo de escolha de pontos de instalagcdo nas subestacdes por meio do
modelo 3D é descrito na publicagdo de Lippmann Jr et al. (2022). A simulacao fiel de uma céa-
mera especifica no modelo 3D requer a configuracao dos seus parametros épticos no software
de modelagem. Para isso, & necessario consultar a ficha técnica do equipamento que se deseja
instalar, sendo que as caracteristicas mais relevantes sdo (LIPPMANN JR et al., 2022):

» Resolugéo: largura e altura da imagem capturada, em pixels;

« Angulo de visdo (ou campo de visdo): extensdo angular da cena capturada por uma
camera, em graus. Cameras com funcionalidade de zoom &ptico permitem variar o
angulo de visédo entre um limite maximo e minimo. Quanto menor o angulo de visao,
maiores aparecem o0s objetos.

+ Distancia focal: distancia entre o sensor e o centro éptico da lente da camera, em
milimetros. O &ngulo de viséo e a distancia focal sao funcionalmente equivalentes e
estdo matematicamente relacionados — em certos modelos, a ficha técnica de uma
camera apresenta valores de distancia focal ao invés de angulo de visdo. Quanto maior
a distancia focal, menor o angulo de visao.

» Tamanho do sensor: dimensbes do sensor da camera, responsavel por efetivamente
detectar os raios de luz e construir a imagem. Idealmente, o tamanho do sensor deveria
ser fornecido pelo fabricante em milimetros (largura e altura), o que ocorre em alguns
modelos de camera. Entretanto, € mais comum encontrar essa informacdo em um
formato legado que data da transi¢cdo entre as cameras de tubo vidicon e 0s sensores
digitais (por exemplo: 1/1.8"), que n&o representa precisamente a diagonal do sensor.
Ha tabelas que mapeiam esse formato para as dimensdées em milimetros mais usuais,

mas para melhores resultados, deve-se solicitar ao fabricante a informagao precisa.

Apos consultar as propriedades fisicas da camera e inseri-las no software de modela-
gem (no presente projeto, utilizou-se o Blender), é possivel posicionar a camera em qualquer
ponto do modelo 3D e observar o enquadramento resultante. O movimento do sistema PTZ
pode ser simulado pela manipulacdo da rotacdo da camera virtual, permitindo avaliar, em um
ambiente controlado, quais chaves sao visiveis pela camera em um certo posicionamento, in-
cluindo a ocorréncia de oclusdes por torres, cabos e outras estruturas. No caso de cameras
com controle de zoom 6ptico, 0 dngulo de visdo (ou a distancia focal) é variavel no intervalo
determinado pelos valores maximo e minimo, o que permite prever se a imagem capturada tera
detalhes suficientes, ou se € necessario posicionar a camera em um ponto mais préximo do
objeto.

Assim, a escolha de pontos de instalacao foi feita de forma qualitativa pelo autor, que:

1. Escolheu uma posicao inicial empiricamente, considerando critérios como a proximi-
dade aos objetos de interesse, a existéncia de obstaculos entre a cAmera e os objetos,
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entre outros. Tratando-se de um ambiente de subestacao, ha a preferéncia por insta-
lar as cadmeras em estruturas pré-existentes, como torres metalicas, pérticos e postes,
ja que, para colocar novas estruturas, é necessario atender a normas de projeto de
subestacdes e passar por um processo de autorizagao.

2. Acessou a visao da camera virtual e analisou os enquadramentos de imagem para mo-
nitorar os objetos de interesse, manipulando as rotagdées da camera e o zoom (angulo
de visdo) no modelo 3D.

3. Corrigiu o posicionamento inicial (quanto a altura, rotacdo e estrutura de fixacao) con-
forme a qualidade dos enquadramentos obtidos.

Ao completar a avaliagdo dos enquadramentos no modelo 3D, determinou-se que, para
monitorar as chaves escolhidas (secao 4.1), seriam necessarias seis cameras na SE CCO e
cinco cameras na SE BTA, totalizando onze cameras. Também determinaram-se os pontos
ideais de instalagdo, todos com intervalos de tolerancia de altura para facilitar o trabalho de
instalacéo.

Além das cameras, outros itens também foram necessarios para viabilizar a instalacéo
do sistema de captura, tais como eletrodutos, cabeamentos de energia e comunicagao, caixas
de energia, switches e distribuidores internos Opticos. As atividades de compra dos materiais
(incluindo as cadmeras), elaboracao de esbocos das obras a executar nas subestagdes, contra-
tacdo de empreiteira especializada e comissionamento da infraestrutura foram realizados pela
equipe do Lactec. A Figura 27 ilustra uma das cameras instaladas para esta pesquisa. Na Fi-
gura 28, séo ilustradas duas comparacdes entre a imagem prevista usando o modelo 3D e o
enquadramento obtido com a caAmera real.

4.4 Formacao de conjuntos de imagens reais

Com o conjunto de cameras instalado fisicamente nas subestacdes, o passo seguinte
foi a preparacdo de conjuntos de imagens reais para a tarefa de aprendizado de maquina.
Para isso, foi necessario definir enquadramentos de camera que mostrem as partes das chaves
seccionadoras importantes para o reconhecimento do seu estado. Cameras do tipo PTZ normal-
mente permitem armazenar internamente predefinicbes de parametros a fim de reproduzir um
enquadramento conhecido, os chamados presets. Isso facilita a captura de imagens de forma
desassistida por meio de scripts de automacao, ja que, com a simples ativagdo de um preset, a
camera se move automaticamente para a direcao desejada.

As chaves seccionadoras se apresentam em grupos de trés chaves, uma para cada
fase do circuito, dispostas lado-a-lado e proximas umas das outras. Ja os conjuntos trifasicos
de chaves de circuitos diferentes estao separados entre si por distAncias maiores. Por causa
disso, geralmente ndo é vantajoso criar um enquadramento em que apareca mais de um con-
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Figura 27 — Uma das cinco cameras instaladas em uma das torres proximas ao circuito “Areia” na
Subestacao Bateias.

Fonte: Autoria propria (2024).
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Figura 28 — Comparacéo entre a visdo do software de modelagem (a esquerda) e a imagem equi-
valente capturada pela camera fisica (a direita).

Fonte: Adaptado de Lippmann Jr et al. (2022).

junto trifasico na mesma imagem, ja que para isso seria necessario reduzir o zoom, levando a
uma diminuicao de detalhes. Além disso, as estruturas de suporte que elevam as chaves sec-
cionadoras do nivel do chao, como os isoladores e trelicas metalicas, sdo imdveis, o que as
torna irrelevantes para o reconhecimento do estado. Assim, o critério principal na definicdo de
cada preset foi 0 enquadramento das trés chaves de cada conjunto trifasico especifico, focando
apenas em suas partes moveis e contatos elétricos.
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No total, foram definidos 100 presets na Subestacado Campo Comprido e 39 presets na
Subestacao Bateias (exemplificados na Figura 29 e na Figura 30, respectivamente), utilizando
a ferramenta de gerenciamento web da camera, que permite fazer essa atividade de forma
interativa. E importante lembrar que nem todas as chaves sio visiveis a partir de todas as
cameras, por conta da distancia, oclusao por outros objetos e outros fatores. H4, também, varios
presets redundantes, ou seja, que produzem imagens de uma mesma chave a partir do ponto
de vista de outra camera. Estas redundancias ndo sao problematicas, e em uma versao final
do sistema poderiam ser exploradas para aumentar a robustez do sistema ao permitir multiplas
observagdes para uma mesma chave — do ponto de vista da classificagdo como abordado no
presente trabalho, a visdo de uma mesma chave por duas cameras é bastante diferente, e cada
ponto de vista sera analisado de forma independente. Também ha alguns casos em que, devido
a proximidade das chaves em relagdo a camera, foi necessario definir dois presets contendo
apenas parte do conjunto, pois ndo se conseguiu criar um enquadramento das trés chaves em
uma mesma imagem.

estacdo Campo

Comprido.

Fonte: Autoria propria (2024).

Na sequéncia, desenvolveu-se um script para controle de cameras e captura automati-
zada de imagens. Para isso, utilizou-se a API disponibilizada e devidamente documentada pelo
fabricante das cameras, a qual utiliza o protocolo HTTP na forma de web services. O script exe-
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Fonte: Autoria propria (2024).

cuta varreduras periédicas, passando por todos os presets em cada ciclo e salvando as capturas
em memoria ndo-volatil. A Figura 31 mostra algumas imagens capturadas dessa forma, para um
preset especifico. Para reduzir o efeito de ruidos e de elementos que passem diante da camera
(por exemplo, gotas de chuva), cada fotografia é obtida a partir da média pixel-a-pixel de trés
capturas seguidas, alinhadas com o algoritmo de registro descrito na se¢ao 4.5. Apds o término
de uma varredura, a préxima € iniciada apenas apds um tempo parametrizado (de cerca de uma
hora, na maior parte das capturas realizadas), j& que o objetivo principal é providenciar imagens
nas mais variadas condi¢des, ndo apenas de iluminagao, mas também climaticas, como chuva,
neblina, vento e outras. Também buscou-se capturar variagdes de longo prazo, provocadas por
diferengas de iluminagcdo em meses diferentes.

Mesmo com a execugao de varreduras em diversos momentos, esse procedimento, por
si sO, € apenas capaz de capturar imagens das chaves em seu estado usual (que pode ser
aberto ou fechado, a depender de sua funcao na subestacao). Ao longo dos periodos descritos,
houve muito poucas mudanc¢as de estado de um pequeno numero de chaves, fazendo com que
fosse necessario realizar atividades de manobra para complementar a base de dados para fins
de teste. Devido a presteza da equipe da Copel Geragao e Transmissao, foi possivel viabilizar al-
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Figura 31 — Capturas realizadas com o processo de varredura ao longo de um mesmo
um enquadramento especifico.

Fonte: Autoria propria (2024).

di, para

gumas manobras em datas especificas, mediante agendamento prévio, autorizagdo dos 6rgaos
competentes e mobilizagdo de equipe. Um exemplo de manobra é ilustrado na Figura 32.
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Figura 32 — Compra

ao entre o aspecto de um conjunto de chaves em seu estado usual (fe-
chado), a esquerda, com seu estado manobrado (aberto), a direita. As manobras foram
realizadas com o objetivo de capturar imagens exclusivamente para teste da solugao
proposta.

Fonte: Autoria propria (2024).

A Tabela 3 contém informagdes sobre os conjuntos de imagens reais utilizados nos
testes com modelos de aprendizado de maquina. Para as duas subestagdes, os conjuntos “Nor-
mal 1” e “Normal 2” possuem apenas imagens das chaves nos seus estados usuais, sendo
que a diferenga entre os dois € que o primeiro foi usado para realizar testes e comparacoes,
guiando escolhas realizadas durante o desenvolvimento, enquanto o segundo foi usado exclusi-
vamente para testar os modelos finais produzidos. Ja os conjuntos de “Manobras” contém tanto
chaves manobradas quanto no seu estado usual, em capturas realizadas em um mesmo dia. E
evidente que ha uma desproporcionalidade entre o nimero de imagens de chaves na situagao
usual e na situacdo manobrada, precisamente o que motivou a ideia de utilizar dados sintéticos
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no treinamento. Estes trés conjuntos de capturas foram reservados exclusivamente para teste

dos modelos de inteligéncia artificial.

Tabela 3 — Capturas de imagens realizadas em ambas as subestacoes, para testar os modelos de
aprendizado de maquina.

Subestacao Dataset Data(s) Capturas

Campo Comprido  Normal 1 12/03/2022 até 18/03/2022 15.036

Normal 2  04/06/2022 e 05/06/2022 4.099
Manobras 02/02/2022 e 15/12/2022 72
Bateias Normal 1 04/03/2022 até 09/03/2022 1.847
Normal 2  03/06/2022 até 05/06/2022 1.415
Manobras 30/08/2022 99

Fonte: Autoria propria (2024).

4.5 Geracao de referéncias e rotulagem de imagens

Antes de reconhecer 0 estado de cada chave seccionadora, o sistema deve ser capaz
de encontrar cada chave na imagem (conforme comentado na secao 4.4, ha, fora excegoes,
trés chaves por imagem) e identifica-la de maneira Unica e individual, conforme a nomenclatura
adotada pela concessionaria. Fazer essa identificacdo de maneira automética e baseada so-
mente no aspecto de cada chave seria infactivel, e mesmo humanos dependem de marcagdes
e identificadores para realizar a tarefa (ver Figura 33). Entretanto, os identificadores existentes
nas subestacdes foram concebidos e posicionados para serem lidos por humanos no ambiente
da subestagao, e ndo aparecem na maior parte dos enquadramentos definidos para monitorar
as chaves. Isso poderia ser contornado pelo posicionamento de novos marcadores junto as proé-
prias chaves, mas essa acao nao é viavel pelas dificuldades de manutencdo do sistema (vide
secao 1.1).

Para permitir a identificagdo das chaves sem a necessidade de se adicionar marcadores
fisicos a subestacdo, adotou-se a mesma abordagem apresentada por Nassu et al. (2022).
Para cada preset de cdmera, um rotulador humano realiza marcagdes que indicam a regiao de
cada chave, o seu identificador, e outras informacdes Uteis para o reconhecimento. Contudo,
as cameras estao expostas a influéncia do vento, fazendo com que as imagens capturadas
em um mesmo preset tenham pequenas variagdes devido ao balango, e também a imprecisao
dos motores do sistema PTZ, o que torna as marcag¢des imprecisas. Essas varia¢des, quando
pequenas, podem ser consideradas simples translacbes, podendo ser solucionadas por um
algoritmo de alinhamento (registro) a uma imagem de referéncia. Assim, para cada preset de
camera, foi gerada uma imagem de referéncia, sobre a qual o rotulador faz as anotagoes, e a
qual todas as imagens subsequentes capturadas pelo sistema devem ser alinhadas. Deve-se
notar que essas operagdes sdo realizadas somente uma vez por preset, precisando apenas
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Figura 33 — Identificador de um conjunto de chaves seccionadoras, posicionado na caixa do seu
circuito de comando.

Fonte: Autoria propria (2024).

serem repetidas caso o preset mude significativamente, e provém informagdes essenciais para
o sistema tanto em tempo de treinamento quanto em tempo de inferéncia.

Para permitir o alinhamento de imagens capturadas em qualquer horario, as imagens
de referéncia devem mostrar as chaves monitoradas sem problemas de visibilidade causados
por ma iluminagdo, sombras ou chuva — ou seja, uma imagem com iluminacao tado neutra
quanto possivel, como exemplificado na Figura 34. Para gerar uma imagem de referéncia de
um preset, é computada a média pixel-a-pixel de varias imagens capturadas para o preset ao
longo de pelo menos um dia inteiro (incluindo o periodo noturno). Neste trabalho, considerou-se
uma quantidade superior a 100 imagens para cada preset. Armazena-se a imagem resultante
em formato PNG com compressao sem perdas, o0 que, aliado a média de varias imagens, torna-
a menos sujeita a presenca de ruido e artefatos de compressao. As imagens utilizadas para
construir uma referéncia devem ser alinhadas umas as outras para que a imagem média tenha
boa definicdo, como mostrado na Figura 35, e para isso também se usa o algoritmo de registro.

O alinhamento entre imagens de um mesmo preset, seja para alinhar véarias capturas
para a produgdo de uma imagem de referéncia ou para alinhar uma captura individual a uma
referéncia ja existente, é realizado por um algoritmo de registro. Esse é um problema classico
na area de processamento digital de imagens, para o qual ja existe um grande nimero de solu-
coes (ZITOVA; FLUSSER, 2003). Um fator importante para a escolha da solugéo de alinhamento
em uma aplicacao especifica é a caracterizacao das variacoes de enquadramento esperadas
nas imagens. Ha abordagens que modelam transformagdes complexas, como transformacoes
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média de varias capturas do mesmo en-

Figura 34 — Iagem de referéncia produzida a partir da
quadramento alinhadas umas as outras.

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 35 — Média de varias capturas de um mesmo enquadramento ao longo de um dia. Na figura
a esquerda, nao se utilizou registro; ja na figura a direita, sim.
Fonte: Autoria propria (2024).

de escala, rotacao e perspectiva planar, mas para o propésito do presente trabalho, uma abor-
dagem que modela apenas translagoes é suficiente para produzir bons resultados, além de
ser computacionalmente mais econémica. Assim, aplicou-se a mesma técnica apresentada por
Nassu et al. (2022): uma variagdo da abordagem classica baseada em correlagao de fase no
dominio da frequéncia (FOROOSH; ZERUBIA; BERTHOD, 2002) aplicada sobre o0 mapa de
magnitudes dos gradientes das imagens para atenuar dificuldades causadas pelas variagbes
de iluminagéo.

Uma vez tendo computadas as imagens de referéncia, um especialista humano deve
fazer a rotulagem dos presets, que consiste em indicar a localizacao e o identificador de cada
chave nas imagens, além de informar se a chave estd aberta ou fechada. Para facilitar essa
tarefa, desenvolveu-se um programa que permite que o rotulador insira as anotagdes de forma

interativa, sobre a propria imagem. O programa foi escrito na linguagem Python', com o uso de

' https:/www.python.org/
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bibliotecas como NumPy? e OpenCV?, e as anotacdes referentes a cada preset sdo armazena-
das em arquivos de texto.

O procedimento para marcagao de chaves é ilustrado na Figura 36 e na Figura 37.
Para cada chave seccionadora presente na imagem, o rotulador deve informar o identificador
(cédigo pelo qual a chave é identificada pela concessionaria), 0 modelo (por exemplo, dupla
abertura, abertura central, etc.) e dois pontos nas extremidades da chave. A marcagéao de dois
pontos é suficiente porque ha uma caracteristica comum a todas as chaves seccionadoras das
subestacgodes estudadas, independentemente do tipo ou modelo: quando fechadas, o dispositivo
mecanico permanece retilineo, conectando eletricamente dois pontos. Assim, os dois pontos
podem ser utilizados tanto para delimitar a regido em que a chave aparece na imagem quanto
para indicar a inclinagdo do corpo alongado quando a chave se encontra fechada.

Figura 36 — Procedimento de marcacao de chaves. Apos informar o identificador da chave, o usua-
rio marca dois pontos nas extremidades da chave utilizando a tela a direita. Na tela a
esquerda, mostra-se a visualizacao da imagem transformada, na qual os dois pontos
sao movidos para locais fixos, deixando a chave na horizontal. A visualizacao é atua-
lizada dinamicamente, conforme o usuario move os pontos marcados.

Fonte: Autoria propria (2024).

Apesar do trabalho de preparacdao dos enquadramentos, nem todas as (até) trés cha-
ves de cada enquadramento tém boa visibilidade, pois podem estar obstruidas por estruturas
da subestacao ou estar em um ponto de vista desfavoravel. Por isso, durante a rotulagem, fo-
ram marcadas em cada imagem apenas as chaves que nao sao significativamente afetadas por
esses problemas. A Tabela 4 mostra a quantidade total de chaves marcadas entre todos os en-
quadramentos, que representa o nimero de instancias do problema de reconhecimento quanto

aos diferentes pontos de vista.

2 https://numpy.org/

3 https://opencv.org/


https://numpy.org/
https://opencv.org/
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Figura 37 - Imégem apos o pfocedimentd de‘mal“'cagéo, com as chaves rotuladas em evidéncia.
Fonte: Autoria propria (2024).

Tabela 4 — Pontos de vista marcados para cada tipo de chave.

Subestacgéo Tipo de chave Pontos de vista
Campo Comprido  Abertura central 146
Campo Comprido  Dupla abertura 119
Campo Comprido  Semi-pantografica vertical 15
Bateias Semi-pantografica horizontal 93
Total 373

Fonte: Autoria propria (2024).
4.6 Correspondéncia entre o ambiente real e o virtual

Para promover a transferéncia de aprendizado do dominio dos dados sintéticos gerados
por renderizagdo para o dominio real, os enquadramentos definidos para as cameras fisicas
instaladas nas subestacdes (secdo 4.4) foram reproduzidos nos modelos 3D. Em outras pala-
vras, isso representa uma nova definicdo de presets, mas agora no ambiente virtual, usando
como base as imagens de referéncia produzidas com capturas reais (segao 4.5).

Este trabalho consistiu em determinar, para cada enquadramento, a sétupla
(PasPysP2:T,Ty,T2,) que gera o enquadramento semanticamente equivalente no ambiente 3D,
tal que p,, p, e p. sdo as coordenadas cartesianas de posi¢cdo da camera, r,, , € r, indicam
a rotagédo do sistema de coordenadas da cadmera em torno de cada eixo cartesiano (angulos
de Euler) e o representa o angulo de visdo da camera, que da zoom a imagem. Isso é reali-
zado por meio da manipulagao manual dos sete parametros da camera virtual no software de
modelagem, alinhando a imagem produzida na simulagdo com a imagem real de referéncia.

A primeira vista, pode-se pensar que os sete graus de liberdade sdo mais que o neces-
sario, pois a camera fica instalada em uma posigao fixa, e um enquadramento da camera PTZ
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€ definido por apenas trés parametros: dois de rotacao e um valor de zoom. Porém, na prética,
observou-se que essa simplificagdo ndo gera uma boa correspondéncia entre o mundo real € 0
virtual, pois:

» A c&mera real é um corpo extenso cujo centro de rotacao (do mecanismo PTZ) nao
coincide com o seu centro éptico, resultando em uma translagdo, embora pequena, do
centro Optico quando é rotacionada. Para reproduzir esse desvio com a caAmera virtual,
sa0 necessarios os trés paradmetros de posicao.

» A superficie onde a camera ¢é instalada pode nao estar paralela ao eixo vertical, pois
torres e postes tém base mais larga que o topo por questao de estabilidade mecéanica.
Por isso, a camera pode ter uma inclinacao axial, o que leva a necessidade de um
parametro adicional de rotagdo na cAmera virtual.

Para auxiliar nessa tarefa, ha uma ferramenta no software de modelagem Blender que
permite adicionar uma imagem de fundo ao preview 3D. Com isso, € possivel observar o mo-
delo 3D sobreposto a uma imagem real do referido preset, permitindo movimentar a camera e
melhorar o alinhamento entre os objetos virtuais e os reais. Um exemplo desse processo esta
ilustrado a seguir. A Figura 38 é a imagem de referéncia de um preset (média de varias capturas
reais ap0s registro, conforme explicado na secdo 4.5). Na Figura 39, a imagem de referéncia foi
colocada sob a visualizag&o virtual do mesmo preset, comprovando que, embora as imagens
estivessem parecidas, havia um pequeno desalinhamento. Em especial, notou-se que a camera
real ndo estava perfeitamente paralela ao eixo vertical, provavelmente devido a angulagao dos
perfis metalicos da torre. ApGs as devidas corregdes no preset virtual, gerou-se a Figura 40, na

qual o enquadramento virtual se apresenta mais coerente ao real.

g =

Figura 38 — Exemplo de imagem real de referéncia utilizada par;’a definicdo de um preset virtual.

Fonte: Autoria prépria (2024).

E importante lembrar que o ambiente 3D é uma aproximagcao da realidade, e por isso
ndo é possivel produzir um alinhamento perfeito, j& que existem imprecisdes e nao linearida-
des no comportamento da camera fisica que nao sao facilmente simulados no ambiente virtual.
Mesmo assim, basta que ambas as versdes de um enquadramento (real e virtual) sejam se-
manticamente equivalentes, ou seja, que os objetos relevantes aparecam aproximadamente

nas mesmas posicoes.
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Figura 39 — Imagem virtual equivalente ao preset da Figura 38, mas sem considerar as correcdes
de posicionamento e rotagao. A direita, mostra-se a imagem virtual sobreposta a real,
na qual o efeito “fantasma” evidencia um desalinhamento nao desprezivel.

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 40 — Idem a Figura 39, mas apds as correcoes de posicionamento e rotacdo. A imagem vir-
tual tornou-se muito mais préxima a real, especialmente na regidao das chaves. Ainda
é possivel observar um ligeiro desalinhamento nos objetos mais distantes da camera,
mas nao ha vantagem pratica em melhora-lo além deste ponto.

Fonte: Autoria propria (2024).

Apbs a definicdo dos presets virtuais, fez-se a renderizacao de uma imagem de cada
preset com condi¢des neutras de iluminagao, produzindo, assim, imagens de referéncia do mo-
delo 3D. Alguns exemplos sdo mostrados na Figura 41. Apesar de os enquadramentos virtuais
terem sido definidos a semelhanca dos reais, realizou-se uma nova rotulagem para as imagens
sintéticas utilizando o0 mesmo procedimento descrito na secao 4.5, ja que os pontos de refe-
réncia das chaves nas imagens reais e sintéticas podem nao coincidir perfeitamente. Com isso,
garante-se a capacidade de o sistema localizar as chaves seccionadoras tanto nas imagens
reais quanto nas imagens sintéticas.

4.7 Geracao de imagens a partir do modelo 3D

Com a descricao de todos os presets virtuais como sétuplas de parametros de camera,
€ possivel renderizar imagens a partir do modelo 3D enquanto se faz a manipulacio dos seus
parédmetros, introduzindo uma abordagem de randomizagao de dominio (ver Segéo 2.1.4). En-
tretanto, para alcangar a quantidade necessaria de imagens sintéticas, modificando os atributos
da simulacdo a cada imagem gerada, deve-se automatizar o processo de geragédo de alguma

forma.
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Figura 41 — Exemplos de resultados do procedimento de correspo
e reais.

ndéncia entre presets virtuais

Fonte: Autoria propria (2024).

O software Blender, no qual os modelos 3D foram produzidos, disponibiliza uma inter-
face de programacéao de aplicacao (API) na linguagem Python com recursos que possibilitam
a manipulagédo da cena 3D e a renderizagdo de forma desassistida. Assim, elaborou-se um

script que consiste, basicamente, em executar um conjunto de operacdes para cada imagem a
renderizar:

1. Configurar a posig¢ao, rotacao e zoom da camera conforme o preset virtual que foi
selecionado;

. Manipular, de forma aleatéria, as chaves seccionadoras referentes ao preset entre as
posicdes aberta e fechada;

3. Manipular, de forma aleatéria, as demais chaves seccionadoras (que nao sdéo monito-
radas pelo preset, mas podem aparecer ao fundo no enquadramento), deixando-as em
qualquer posigéo (inclusive estados intermediarios ou entreabertos);

4. Manipular, de forma aleatéria, os parametros do ambiente;

5. Renderizar uma imagem com a camera virtual, salvando o resultado como um arquivo
PNG;

6. Salvar a informagéao do estado aberto ou fechado das chaves seccionadoras referentes
ao preset, pois € utilizada durante o treinamento.

Durante a configuracdo da posicao da camera no modelo 3D, aplica-se uma pequena
perturbacao aleatéria em sua posicao e rotagao, de modo a simular a influéncia do vento ob-

servada na camera real instalada em campo. Essa perturbagao em terceira dimensao produz
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variagbes de enquadramento significativas devido a vista em perspectiva e ao efeito de para-
laxe, ou seja, a sensacao de que, a0 mover a camera, 0os objetos que estdo mais proximos
aparentam se mover mais no enquadramento do que os mais distantes. Alguns exemplos sao
mostrados na Figura 42. Para manter as chaves sobre os pontos definidos na rotulagem, as
imagens geradas apds a perturbacido da camera sao realinhadas usando o mesmo algoritmo
de registro descrito na sec¢ao 4.5, usando a imagem sintética de referéncia do respectivo preset
(gerada como descrito na secéo 4.6).

(.

\

Figura 42 — Recortes de renderizacoes para ilustrar o efeito da perturbacao aleatdria da camera.
Comparando as imagens, é possivel perceber que o enquadramento varia levemente,
mais evidente pelo movimento relativo entre o cabo e a chave (paralaxe).

Fonte: Autoria propria (2024).

A animagao de abertura de cada chave no modelo 3D é controlada por um Unico para-
metro: o grau de abertura, variavel no intervalo de 0,0 a 1,0, em que 0,0 é totalmente fechado
e 1,0 é totalmente aberto. Entretanto, na geracdo de imagens, considerou-se um intervalo de
tolerancia de grau de abertura em ambos o0s estados, pois as chaves fisicas na subestacdo nem
sempre chegam totalmente no final de seu curso ao serem manobradas. Isso também contri-
bui para uma ligeira mudanca de aspecto da chave na imagem sintética, contribuindo para a
randomizacao de dominio. No presente trabalho, as margens de tolerancia do grau de abertura
foram definidas em 0,02 para ambos 0s estados, ou seja, imagens de chaves fechadas séo
geradas aleatoriamente entre 0,00 e 0,02, e imagens de chaves abertas entre 0,98 e 1,00. Na
Figura 43, mostra-se uma comparacéo entre imagens geradas nos dois limites do intervalo de
tolerancia para chaves no estado fechado. O script foi codificado de forma que, em cada enqua-
dramento, cada chave tenha um numero igual de observacoes no estado aberto e no estado
fechado, visando manter o equilibrio de classes no conjunto de dados produzido. Em alguns
enquadramentos, podem também aparecer chaves de outros conjuntos trifasicos ao fundo —
essas chaves sdo aleatoriamente manipuladas para qualquer abertura entre 0,0 e 1,0, para que
0 aprendizado ndo as considere na decisdo do estado das chaves pertinentes ao enquadra-
mento em questao.

Outro parametro importante que é variado a cada imagem gerada é o controle da ilumi-
nacdo. Para simular a luz solar das imagens diurnas, utilizou-se o modelo de iluminacéo dire-
cional na cena virtual, no qual os raios de luz sdo gerados em uma Unica direcdo predefinida,
como se a fonte de luz estivesse no infinito. No modelo 3D criado para este trabalho, a direcao
da iluminagao foi modelada conforme o movimento relativo do Sol no céu durante o dia, ou seja,
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Figura 43 — Renderizac6es mostrando a toleréncia do gréu de abertura para o estado fechado.
Acima, a chave esta plenamente fechada (grau de abertura igual a 0,0). Abaixo, a chave
esta no limite de tolerancia para o estado fechado (grau de abertura igual a 0,02).

Fonte: Autoria propria (2024).

o horario, considerando-se a localizacao geografica das duas subestacdes. Assim, pode-se ge-
rar imagens sintéticas com padrdes de sombra distintos, equivalentes a passagem das horas.
Também foi introduzido um parametro para reproduzir a inclinagao dos raios solares, que ocorre
a depender da latitude do local e também ao longo do ano, permitindo simular imagens, por
exemplo, em época de inverno, em que os raios de luz chegam com uma maior inclinagdo. Um
exemplo é ilustrado na Figura 44. Adicionalmente, a cor e intensidade da luz também podem
ser modificadas, permitindo, por exemplo, criar o tom avermelhado caracteristico da alvorada
e crepusculo, ou entao reproduzir a iluminagcao mais fraca de um dia nublado. O modelo 3D
também permite gerar imagens sintéticas simulando a iluminagéo artificial produzida por refle-
tores ligados a noite. Entretanto, as cameras utilizadas ativam um modo de captura noturna no
espectro infravermelho proximo (near-infrared) nestas situagbes — esse tipo de captura nao foi
simulado no modelo 3D.

Outra caracteristica disponivel no ambiente 3D é a geragao procedural do chéao de brita
por meio de padrdes aleatérios de ruido. O resultado é uma superficie rugosa em trés dimen-
sbes que imita a face das pequenas pedras, interagindo, assim, com a iluminagao e produzindo
sombras mais realistas, conforme ilustrado na Figura 44. Mesmo com esse recurso disponivel,
observou-se que o chao de brita ndo aparece em todos os enquadramentos das cameras reais,
a depender da localizacdo da chave e da dire¢cdo do enquadramento. Em alguns casos, apare-
cem outros cenarios ao fundo, como gramado, asfalto, edificacdes, arvores, céu, entre outros.
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Por causa disso, no script, a geracao de brita na imagem sintética é habilitada aleatoriamente

com uma chance parametrizavel.

iluminagao. Nota-se que a direcao das sombras é diferente nas duas imagens.
Fonte: Autoria propria (2024).

Com relagao aos diferentes cenarios de fundo encontrados nas imagens reais, também
buscou-se obter variedade nas imagens sintéticas. Contudo, isso nao foi feito em tempo de ren-
derizagao, pois ndo seria possivel modelar uma quantidade exaustiva de possiveis objetos de
fundo. Em vez disso, a renderizacao foi configurada para produzir imagens com fundo transpa-
rente nas areas sem nenhum objeto, e, durante a extracao de amostras (secao 4.8), aplicou-se
a técnica de composicdo 2D com imagens de fundo aleatérias. Dessa forma, cada imagem
renderizada pode ser combinada com diferentes imagens de fundo, gerando uma quantidade
ainda maior de amostras de treinamento. Com isso, otimizou-se o tempo para producio de
um conjunto de dados, ja que a renderizacdo 3D é computacionalmente mais custosa que a

composicao 2D.
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4.8 Extracao de amostras para aprendizado de maquina e inferéncia

Para viabilizar o reconhecimento do estado das chaves seccionadoras, as imagens de
entrada dos modelos de machine learning nao devem ser diretamente as fotografias capturadas
pelas cAmeras (ou as renderizagdes equivalentes), pois essas imagens sdo grandes e possuem
detalhes irrelevantes, além de poderem mostrar mais de uma chave. Dessa forma, as amostras
utilizadas para treinamento dos modelos, assim como as imagens sobre as quais sao reali-
zadas inferéncias, sdo recortes menores que mostram somente uma das chaves em posicao
centralizada.

Um caso de extragdo de amostras € mostrado na Figura 45. A captura original mostra
diversos elementos irrelevantes além das duas chaves que sdo o alvo principal deste preset.
Dessa forma, sdo extraidas duas amostras desta fotografia, cada uma mostrando uma das
chaves centralizada, rotacionada para que a sua estrutura apareca horizontalmente quando a
chave esta fechada, e com o tamanho normalizado. Essas transformagcbes geométricas sao
baseadas na marcagao realizada para cada preset, explicada na segao 4.5. A amostra final
possui 320 x 128 pixels, tamanho escolhido com o objetivo de equilibrar desempenho e custo
computacional.

Figura 45 — Extracao de amostras (abaixo) de uma captura de camera (acima).
Fonte: Autoria propria (2024).

O procedimento também ¢ realizado para as imagens geradas a partir do modelo tridi-
mensional, mas ha um passo adicional: a composi¢cao 2D com uma imagem de fundo aleatdria.
O fato de que as renderiza¢des possuem fundo transparente e anti-aliasing (pixels translucidos
na transigao entre os objetos e o fundo) permite uma composigdo mais natural. Seleciona-se
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uma regido aleatéria de uma imagem aleatéria, em um conjunto de 400 fotografias de fundo
que inclui localidades diversas (Figura 46), a maioria mostrando ambientes e elementos de su-
bestacdes de transmissao ou distribuicao de energia elétrica. A regidao de fundo selecionada
pode sofrer uma série de transformacgbes, como redimensionamento, borramento, rotacao, e

mudangas de brilho e contraste.

h

Figura 46 — Algumas das imagens que fazem parte o conjunto de planos de fund adicionados
as renderizacoes por composicao 2D

Fonte: Autoria propria (2024).

As amostras geradas podem apresentar situagdes pouco realistas, mas isso nao é con-
siderado um problema, visto que o objetivo da adicdo destes cenarios de fundo ndo é ilustrar
situacdes reais, mas adicionar as amostras uma grande variedade de elementos que poderiam
levar a confuséo e dificuldades para sistemas de reconhecimento automatico, como estruturas
alongadas e retas em certos angulos e posigoes. A amostra apés composigao pode, ainda, so-
frer um leve borramento, para simular variagdes de foco, além de sobreposicao de um padrao de
iluminagao que modifica o equilibrio das cores, e a adigdo de ruido gaussiano. Alguns exemplos
estdo ilustrados na Figura 47.

Fonte: Autoria propria (2024).
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Pode-se argumentar que a decisdo de extrair amostras com as chaves centralizadas
pode levar a um viés dos modelos treinados a reconhecer padrdoes de chave apenas nas re-
gides centrais da imagem. Entretanto, o processo descrito assegura que todas as imagens
apresentadas ao modelo, seja em tempo de treinamento ou inferéncia, tém essa caracteristica,

configurando, portanto, uma mera delimitacdo de dominio.

4.9 Modelos de redes convolucionais

O reconhecimento do estado das chaves nas imagens capturadas foi tratado como um
problema de classificacao, cuja entrada é uma imagem com 320 x 128 pixels que mostra apenas
uma chave em primeiro plano, e a saida é o estado identificado: fechada ou aberta. Para resol-
ver o problema, foram adotadas solu¢bes baseadas em redes neurais convolucionais. Neste
primeiro momento, o objetivo dos experimentos foi investigar o potencial do uso de dados sin-
téticos para a aplicagéo proposta, sem avaliar comparativamente a influéncia de cada técnica,
arquitetura ou escolha de parametros.

O desenvolvimento inicial da solugdo foi feito com uma arquitetura tradicional simples
(Tabela 5), composta por camadas intercaladas de convolugao 2D, ativacdo ReLU e max pool-
ing, seguida por um classificador multilayer perceptron com a fungao softmax na saida. Também
foi elaborada uma versao expandida dessa arquitetura (Tabela 6), modificando a largura das ca-
madas.

Tabela 5 — Arquitetura da rede convolucional simples utilizada nos testes iniciais.

Entrada Operagéo Parametros treindveis
128 x 320 x 3 conv 3x3 + relu + pool 2x2 224
64 x 160 x 8  conv 3x3 + relu + pool 2x2 1.168
32 x 80 x 16  conv 3x3 + relu + pool 2x2 4.640
16 x 40 x 32 fc+relu 655.392

1x1x32 dropout 20% 0
1x1x32 fc + softmax 66
1x1x2 saida Total: 661.490

Fonte: Autoria propria (2024).

Outra construcdo de rede neural avaliada estd ilustrada na Tabela 7. Essa rede tem
0 objetivo de manter a maior capacidade de aprendizado nas camadas convolucionais, que
conseguem explorar as relacdoes espaciais entre os valores de entradas, ao invés de manter a
maior quantidade de parametros nas camadas totalmente conectadas ao final da rede, como
ocorre na rede simples. Para isso, as operagoes de pooling sao substituidas por convolugdes
com stride 2x2, como proposto por Springenberg et al. (2015). Além disso, substituiu-se uma das
camadas totalmente conectadas pela operagado Global Average Pooling (GAP), proposta por Lin,
Chen e Yan (2014), que transforma o tensor de saida das camadas convolucionais em um vetor
unidimensional por meio da média global da ativacao de cada feature map, diferentemente da
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Tabela 6 — Arquitetura da rede convolucional simples expandida.

Entrada Operacao Parametros treinaveis
128 x 320 x 3 conv 3x3 + relu + pool 2x2 896
64 x 160 x 32 conv 3x3 + relu + pool 2x2 18.496
32 x 80 x 64  conv 3x3 + relu + pool 2x2 73.856
16 x 40 x 128 fc + relu 10.485.888

1x1x128  dropout 20% 0
1x1x128  fc + softmax 258
1x1x2 saida Total: 10.579.394

Fonte: Autoria propria (2024).

operacgéo flatten, que simplesmente converte todos os valores do tensor em uma representacao
unidimensional. Isso forca uma correspondéncia entre os feature maps e as classes de saida.
Para compensar a reducao de parametros, aumentou-se a profundidade da rede, reduzindo
progressivamente a dimensao da imagem. Nas ultimas camadas convolucionais, utilizou-se um
médulo Inception tal como o apresentado anteriormente na Figura 6a.

Tabela 7 — Arquitetura da rede totalmente convolucional. A reducao de dimensao é feita por con-
volugcbes com passo (stride) 2, e usa-se GAP apds a ultima convolugao. Nas camadas
convolucionais, também se utiliza batch normalization.

Entrada Operagéo Paréametros treinaveis
128 x 320 x 3 conv 3x3 + relu + bn 480
128 x 320 x 16 conv 3x3 stride 2x2 + relu + bn 2.352
64 x 160 x 16  conv 3x3 + relu + bn 4.704
64 x 160 x 32  conv 3x3 stride 2x2 + relu + bn 9.312

32 x 80 x 32  conv 3x3 + relu + bn 18.624
32 x 80 x 64  conv 3x3 stride 2x2 + relu + bn 37.056
16 x 40 x 64  conv 3x3 + relu + bn 74112
16 x 40 x 128  conv 3x3 stride 2x2 + relu + bn 147.840
8 x 20 x 128  conv 3x3 + relu + bn 147.840
8 x 20 x 128  conv 3x3 stride 2x2 + relu + bn 147.840
4 x 10 x 128  inception-v2a 151.440
4x10 x 256  gap 0
1 x1x 256 fc + softmax 514
1x1x2 saida Total: 742.114

Fonte: Autoria propria (2024).

Também foram feitos experimentos com arquiteturas tradicionais: MobileNetV2, Efficient-
NetB0 e DenseNet-121 (ver secdo 2.2), que, devido as suas otimizagdes, ainda sdo viaveis em
algumas plataformas embarcadas. Normalmente ha disponibilidade de pesos pré-treinados em
grandes datasets para essas arquiteturas, que podem ser utilizados como pesos iniciais para
um treinamento em outro dominio, conforme descrito na subsegao 2.1.6.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Buscando verificar a viabilidade do uso dos dados sintéticos para o aprendizado de
modelos de classificacdo do estado de chaves seccionadoras, foram realizados experimentos
com as seis diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais elencadas na segéo 4.9,
realizando multiplas rodadas de treinamento com diferentes nimeros de amostras. Também se
avaliou a inclusdo de uma pequena por¢céao de dados reais para promover 0 reconhecimento de
caracteristicas comuns aos dominios sintético e real, reduzindo o domain gap entre eles.

A implementagéo da solucdo proposta foi realizada tendo em vista a implantagdo no
computador embarcado NVIDIA Jetson Nano', especializado para a execugdo de inferéncia
com algoritmos de inteligéncia artificial utilizando computacgéao paralela em GPU. Seus principais
recursos sao a arquitetura de GPU com 128 ndcleos, 4 GB de memdria, conectividade de rede
Gigabit Ethernet e tamanho fisico de 100mm x 80mm. O produto também conta com suporte
de software para bibliotecas como TensorFlow? e OpenCV, permitindo que as solugdes sejam
desenvolvidas em computadores tradicionais e instaladas com nenhuma ou pouca adaptagéo
no hardware final.

5.1 Formacao de conjuntos de imagens sintéticas

Para o treinamento dos modelos de visdo computacional, realizou-se a geragéao de con-
juntos de imagens sintéticas de chaves seccionadoras utilizando o framework de renderizagao
(secao 4.7) e extracdo de amostras (secédo 4.8). Foram geradas imagens de todos os presets

virtuais, utilizando os seguintes pardmetros (determinados empiricamente):

» Horario entre 6h15min e 17h45min, amostrados aleatoriamente de uma distribuicéo
uniforme;

* Inclinagao da iluminacao direcional entre 0° e 25° (aleatéria, uniforme);
* Intensidade da luz entre 20% e 100% (aleat6ria, uniforme);

* Perturbacdo de posicao da cdmera, amostrada de uma distribuicdo normal com p =

Ocm e 0 = 1cm para cada um dos trés eixos cartesianos;

* Perturbacao de rotagcao da camera, amostrada de uma distribuicdo normal com p = 0°
e 0 = 0,029° para os angulos de Euler referentes aos eixos xr e z, e p = 0°e 0 =
0,057° para o eixo y;

» Grau de abertura das chaves do enquadramento entre 0,00 e 0,02 para chaves fecha-
das e entre 0,98 e 1,00 para chaves abertas (aleatério, uniforme).

https://www.nvidia.com/pt-br/autonomous-machines/embedded-systems/jetson-nano/

2 https://www.tensorflow.org/


https://www.tensorflow.org/
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* Brita habilitada em 10% das renderizacoes (aleatéria, uniforme).

A partir das renderizagbes, fez-se a geracdo de amostras juntamente a adicdo de um
plano de fundo aleatoriamente selecionado e manipulado (recorte, espelhamento, rotagao, bor-
ramento, brilho e contraste). A Tabela 8 consolida a quantidade total de amostras sintéticas
produzidas para cada tipo de chave e estado. As categorias nomeadas “abertura central 1” e
“abertura central 2” se referem a duas variantes de chaves do tipo abertura central existentes
na Subestacado Campo Comprido e anteriormente ilustradas na Figura 21. Julgou-se necessario
fazer essa distingao, pois as diferengas de aspecto entre as duas se concentram na parte moével
da chave e nas proximidades do contato, ou seja, na regido da imagem mais importante para
o reconhecimento. Quanto aos demais tipos de chave, ndo se considerou necessario separar
suas variantes, pois as diferencas de aspecto se resumem a detalhes nas partes iméveis da
chave.

Tabela 8 —- Numero de amostras sintéticas produzidas para o treinamento das redes convoluci-
onais, para cada tipo de chave e estado. Buscou-se gerar amostras em quantidade

excedente para que os treinamentos pudessem ser realizados com subparticoes de ta-
manho igual para todos os tipos de chave.

Tipo de chave Estado = Amostras
Abertura central 1 aberta 110.700
Abertura central 1 fechada 110.700
Abertura central 2 aberta 102.000
Abertura central 2 fechada 102.000
Dupla abertura aberta 117.000
Dupla abertura fechada 117.000
Semi-pantografica vertical aberta 105.000
Semi-pantografica vertical fechada 105.000
Semi-pantografica horizontal aberta 139.500

Semi-pantografica horizontal fechada 139.500

Total 1.148.400

Fonte: Autoria propria (2024).

5.2 Treinamento e teste dos modelos de aprendizado de maquina

A implementagdo das arquiteturas propostas na secao 4.9 (simples, simples expandida
e totalmente convolucional) foi realizada em linguagem Python, com o auxilio das bibliotecas
TensorFlow e Keras®. Para essas arquiteturas, utilizou-se inicializagao aleatéria de pesos.

Quanto as arquiteturas MobileNetV2, EfficientNetB0O e DenseNet-121, utilizaram-se as
implementagdes disponibilizadas na biblioteca Keras, inicializadas com pesos pré-treinados no
dataset ImageNet. No treinamento desses modelos para o reconhecimento do estado de cha-

ves, congelaram-se os pesos das 30% primeiras camadas, preservando, assim, parte dos filtros
3

https://keras.io/
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pré-treinados no inicio da rede. Em experimentos iniciais, foram testadas outras porcentagens,
incluindo o treinamento completo da rede, mas o desempenho observado foi prejudicado.

Modelos distintos foram treinados para cada tipo de chave: abertura central, dupla aber-
tura, semi-pantogréfica vertical e semi-pantogréafica horizontal, utilizando as amostras sintéticas
listadas na Tabela 8. Todos os treinamentos foram realizados com 24 épocas, usando a fungéo
de otimizacdo Adam com taxa de aprendizado 0,0001 e a funcdo de perda categorical cross-
entropy. Para validacao, fez-se uma separacdo aleatéria de 20% dos dados de treinamento.
Durante o treinamento, o salvamento dos pesos é feito por meio de checkpoint, ou seja, ao
final de cada época, avalia-se a acuracia do modelo no conjunto de validagéo e, se houve me-
lhora, os pesos sédo salvos. Assim, 0 modelo salvo durante um treinamento € sempre aquele
que apresentar a melhor acuracia medida para o conjunto de validagao ao final de uma de suas
épocas.

Para o teste dos modelos, usaram-se as amostras obtidas a partir dos conjuntos de cap-
turas das cameras fisicas nas subestacoes, descritos anteriormente na Tabela 3. A Tabela 9
quantifica as amostras de cada conjunto de teste: “Normal 1”, “Normal 2” e “Manobras”, esse
ultimo contendo imagens das chaves em seu estado oposto ao usual. Houve um intervalo de
aproximadamente 3 meses entre as coletas das imagens dos conjuntos Normal 1 e Normal 2.
Nos testes, os trés conjuntos sdo considerados de maneira independente — no caso das ima-
gens com as chaves no seu estado usual, para observar se existem variagées devido a mu-
dancas ocorridas com o passar do tempo; € no caso das imagens de manobras, porque 0 seu
namero é bastante reduzido, ou seja, representam um grupo minoritario. Como a avaliagao é
feita para cada conjunto em separado, a métrica de acuracia pode ser utilizada, ja que ndo ha
risco de penalizar os resultados sobre as classes minoritarias.

5.3 Influéncia da quantidade de dados sintéticos

Para validar o uso dos dados sintéticos no treinamento de modelos para classificar dados
reais e, adicionalmente, identificar a variacdo de desempenho em fungdo do tamanho do con-
junto de treinamento, foram realizados treinamentos com diferentes quantidades de amostras
sintéticas. Este experimento foi realizado com particdes de tamanhos progressivamente maiores
dos dados enumerados na Tabela 8, com cada particao tendo desde 100 até 150.000 amostras,
escolhidas aleatoriamente para cada instancia de treinamento. Como cada treinamento possui
fatores ndo deterministicos (tais como o particionamento do conjunto de treinamento e a iniciali-
zagao de pesos), foram realizadas trés repetigdes para cada configuragao Unica de treinamento,
sendo considerada como resultado a acurdcia média entre as trés execugoes.

Em um primeiro momento, os experimentos foram feitos com imagens de chaves do tipo
“abertura central 1”. A Figura 48 apresenta os resultados de acuracia média sobre os conjuntos
Normal 1 e Normal 2 para as arquiteturas simples e simples expandida (vide secao 4.9) em um
grafico de linhas. Para aprimorar a visualizagao, utilizou-se escala logaritmica no eixo de amos-
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Tabela 9 — Numero de amostras reais utilizadas nos testes das redes convolucionais para cada
tipo de chave e estado.

Dataset
Tipo de chave Estado Normal1 Normal2 Manobras
Abertura central 1 aberta 2.310 400 85
Abertura central 1 fechada 16.584 4.626 6
Abertura central 2 aberta 990 315 12
Abertura central 2 fechada 2.321 761 6
Dupla abertura aberta 6.758 2.752 59
Dupla abertura fechada 11.425 2.361 33
Semi-pantogréfica vertical aberta 2.046 423 0
Semi-pantogréfica vertical fechada 0 0 12
Subtotal (CCO) 42.434 11.638 213
Semi-pantografica horizontal  aberta 0 0 94
Semi-pantografica horizontal fechada 4.148 3.443 95
Subtotal (BTA) 4.148 3.443 189
Total 46.582 15.081 402

Fonte: Autoria propria (2024).

tras, ja que os ganhos de acuracia sao progressivamente menores a medida que se aumenta a
quantidade de dados.

Acuracia média
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Figura 48 — Desempenho médio dos modelos treinados para chaves do tipo “abertura central 1”
em fung¢éo da quantidade de amostras sintéticas.

Fonte: Autoria propria (2024).

Observa-se que, para as seccionadoras de abertura central, pequenas quantidades de
amostras sintéticas de treinamento (cerca de 1.000) ja sdo capazes de produzir modelos com
acuracia proxima a 90%. O ganho de acuracia ao aumentar a quantidade de dados desacelera



87

a partir de 20.000 amostras para ambas as arquiteturas, atingindo cerca de 96%; mesmo assim,
ndo se observa prejuizo no desempenho ao continuar a aumentar o numero de amostras. Com-
parando as curvas produzidas pelas duas arquiteturas sobre cada conjunto de teste, nota-se
que os resultados para o conjunto Normal 1 e Normal 2 foram semelhantes (com leve vantagem
para o Normal 1), e que o desempenho em manobras foi significativamente superior a ambos
ao longo de todo o experimento. Entre as duas arquiteturas testadas, ha uma vantagem para a
simples expandida.

O experimento também foi realizado para as imagens de chaves de dupla abertura. A
acuracia média dos modelos treinados € ilustrada na Figura 49.
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Figura 49 — Desempenho médio dos modelos treinados para chaves do tipo “dupla abertura” em
funcao da quantidade de amostras sintéticas.

Fonte: Autoria propria (2024).

Em comparagé@o ao experimento com chaves de abertura central, todas as curvas de
desempenho estdo mais baixas para as seccionadoras de dupla abertura, ndo conseguindo ul-
trapassar 85% de acerto nos conjuntos Normal 1 e Normal 2. Isso evidencia que esta instancia
do problema é mais dificil de ser resolvida. Com relacdo a variacdo da quantidade de dados,
ainda aparenta existir uma pequena tendéncia crescente na acuracia apés 40.000 amostras.
Pode-se afirmar que, para este tipo de chave, sdo necessarias mais imagens sintéticas de trei-
namento do que para chaves do tipo “abertura central 1”.

As duas categorias de chave apresentadas nesta secdo foram escolhidas por terem a
maior disponibilidade de dados de teste, a fim de promover uma andlise mais precisa. Para os
demais tipos de chaves, o comportamento geral foi similar a essas observagdes.

Em suma, os resultados dos experimentos mostram que os modelos treinados com da-
dos sintéticos conseguem, com limitagbes, ser aplicados no dominio real e alcangar taxas de
acerto elevadas. Entretanto, o comportamento ndo é homogéneo entre os diferentes tipos de
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chaves: no caso da abertura central, pequenas quantidades de dados de treinamento (na or-
dem de 1.000) ja se mostraram suficientes para superar a acuracia de 90%, enquanto que para
a dupla abertura, esse patamar nao foi alcancado mesmo com 150 mil amostras. Além disso,
observou-se que ha um teto de desempenho (cujo ponto de inicio também difere por chave),
a partir do qual o desempenho se mantém estavel, sem crescimento aparente ao continuar a
adicionar amostras de treinamento.

5.4 Comparacao do desempenho dos modelos treinados apenas com dados sintéticos

Nos experimentos anteriores, ndo se observou prejuizo em aumentar a quantidade de
dados de treinamento até o maior valor utilizado (150.000 amostras). Além disso, a quantidade
de dados necessaria para a estabilizacdo do desempenho difere para cada tipo de chave. As-
sim, para comparar os resultados entre chaves de tipos diferentes, consideraram-se apenas 0s
modelos treinados com 150.000 amostras sintéticas.

5.4.1 Comparacao por acuracia média

A Figura 50 apresenta a acuracia média entre as trés repeticdes de cada configuracao de
treinamento para as diferentes chaves e redes neurais convolucionais. Os mesmos resultados
sao, também, apresentados em forma tabular no Apéndice A (Tabela 12).

Todos os processos de treinamento atingiram acuracia de validagdo maior que 98%, al-
guns inclusive atingindo 100%, confirmando que os modelos conseguiram identificar as carac-
teristicas relevantes para a classificagdo no dominio sintético. Contudo, ao comparar a acuracia
de cada modelo no conjunto de validacao com os resultados obtidos nos trés conjuntos de teste,
observa-se, de forma geral, uma reducgao, o que evidencia a existéncia de um domain gap entre
0s dados sintéticos e os dados reais, como ja esperado.

Para cada arquitetura, observa-se que, em geral, as taxas de acerto para os datasets
Normal 1 e Normal 2 foram bastante proximas, por mais que os dados tenham sido coletados
em épocas diferentes. Esse comportamento é coerente com o fato de que nao foi apresentada
nenhuma imagem real para as redes neurais durante o treinamento. Além disso, para todos os
tipos de chave exceto a semi-pantografica vertical (SPV), os modelos obtiveram melhor desem-
penho no reconhecimento do estado no conjunto Manobras do que nos conjuntos Normal 1 e 2.
Isso mostra que as variacoes de abertura da chave presentes nas amostras sintéticas contribui-
ram para que o modelo identificasse as manobras de chaves reais. A diferenga de desempenho
entre as imagens no estado normal e as imagens no estado manobrado pode ser atribuida ao
fato de que a realizagao de manobras, devido as limitagdes da propria atividade, ocorreu apenas
no periodo diurno e em condigdes de boa visibilidade.
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Figura 50 — Desempenho médio dos modelos treinados com 150.000 amostras sintéticas. O de-
sempenho sobre o conjunto de validacdao, composto por imagens sintéticas, esta in-
cluso como referéncia comparativa frente aos conjuntos de amostras reais.

Fonte: Autoria propria (2024).
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No caso especifico das chaves SPV, todos os modelos foram capazes de reconhecer o
estado das chaves nos conjuntos Normal 1 e 2 com alta acuracia (mais de 99%), mas o teste
dos modelos sobre o conjunto de manobras nao foi positivo: a melhor acuracia média alcancada
foi cerca de 86%, e duas arquiteturas sequer ultrapassaram 60%. Como ha poucas chaves
desse tipo na subestagao, o conjunto de teste contempla apenas 15 pontos de vista diferentes,
e essa limitacdo é ainda mais severa no conjunto de manobras, composto por somente 12
amostras, dificultando a conclusao acerca dos resultados obtidos. Uma possivel explicacao é
que, para essa categoria de chave, todas as chaves da subestacado estdo normalmente no
estado aberto; assim, o teste do reconhecimento do estado fechado apenas pdde ser realizado
sobre o conjunto de manobras. Isso pode indicar que as amostras sintéticas de chaves fechadas
ndo sao suficientemente parecidas com as capturas reais das chaves manobradas.

Para as demais chaves, 0os maiores resultados obtidos no conjunto Normal 1 foram
97,49% (abertura central 2, arquitetura simples expandida), 96,81% (abertura central 1, ar-
quitetura EfficientNetB0), 95,03% (semi-pantografica horizontal, arquitetura simples) e 87,77%
(dupla abertura, arquitetura EfficientNetB0). Em muitos casos, as arquiteturas elaboradas como
baseline nesta pesquisa (simples e simples expandida) superaram os resultados das trés re-
des neurais bem-conhecidas (MobileNetV2, EfficientNetB0 e DenseNet-121), sugerindo que as
redes maiores, por terem mais graus de liberdade, sdo mais sujeitas a modelar caracteristicas
que existem apenas nas imagens sintéticas. Nas chaves de dupla abertura (DA), embora o re-
sultado em manobras tenha alcangcado a ordem de 95%, nenhuma das arquiteturas conseguiu
ultrapassar 90% de acuracia média sobre as amostras de chave na situagao normal. Isso su-
gere que essa categoria de chaves € mais desafiadora para a transferéncia de aprendizado,
seja por conta da geometria dos equipamentos ou de pontos de vista menos favoraveis.

Nas chaves “abertura central 17 (AC1), “abertura central 2” (AC2) e “semi-pantografica
horizontal” (SPH), observa-se que algumas arquiteturas, especialmente a totalmente conectada
e a MobileNetV2, apresentaram resultados significativamente inferiores as outras arquiteturas
nos conjuntos Normal 1 e 2, embora o desempenho sobre 0 conjunto de validagdo tenha sido
bom. Este ndo é um efeito recorrente — fazendo treinamentos adicionais com configuragbes
idénticas, foi possivel obter resultados equiparaveis aos das demais arquiteturas; entretanto,
para manter a comparacgao justa, o grafico ilustra apenas os trés primeiros treinamentos. Mesmo
assim, isso demonstra que um modelo treinado apenas em dados sintéticos pode se degenerar
e ndo funcionar no dominio real, possivelmente devido a uma inicializa¢gdo de pesos desfavora-
vel no processo de treinamento.

5.4.2 Comparacao entre rodadas de treinamento individuais

Além do resultado médio entre execu¢des com a mesma configuragdo, também se ava-
liaram os resultados para cada tipo de chave por meio de graficos de dispersao, nos quais cada
ponto representa o resultado de uma execugao Unica de treinamento (sem média). A Figura 51
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apresenta dois graficos cujos eixos representam o desempenho sobre um dos trés conjuntos de
teste: Normal 1, Normal 2 e Manobras. A linha tracejada € a diagonal do grafico, servindo ape-
nas referéncia para comparar se 0 modelo teve melhor desempenho em um dos dois conjuntos
— em um caso ideal, sem vieses, 0s pontos devem se concentrar bem préximos a esta dia-
gonal. Além disso, os resultados sdo melhores quanto mais préximos do canto superior direito
estiverem. Para cada tipo de chave, ha 18 pontos, referentes as 3 repeticdes do treinamento
com 150.000 amostras para cada uma das 6 arquiteturas (sem distin¢do).
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Figura 51 — Desempenho de cada modelo treinado com 150.000 amostras sintéticas, para cada
tipo de chave. Em cada grafico, compara-se o desempenho sobre o conjunto Normal 1
com um dos outros. A escala dos eixos inicia em 70%.

Fonte: Autoria propria (2024).

Os pontos na Figura 51a estao distribuidos de forma equilibrada em torno da diagonal do
grafico, indicando nao haver desvios de desempenho dos modelos sobre 0s conjuntos Normal 1
e Normal 2. Ja na Figura 51b, os pontos em sua maioria sobem para a regiao acima da diagonal,
mostrando que o desempenho no reconhecimento de manobras é superior ao reconhecimento
do estado na situagéo normal. Os pontos referentes as chaves SPV, entretanto, mostram o efeito
contrario: taxas de acerto muito elevadas na situacao normal e quedas bruscas de desempenho
em manobras (inclusive com alguns pontos abaixo da escala do grafico). Como levantado ante-
riormente, todas as chaves SPV da subestacao estudada estdo normalmente no estado aberto,
e a baixa taxa de acerto no estado fechado pode ser atribuida a diferengas de aspecto entre as
imagens sintéticas de chaves fechadas e as imagens reais capturadas em manobras.

Analisando novamente o grafico da Figura 51a, os pontos referentes as chaves AC1 e
AC2 se concentram proximos a 95% para ambos os conjuntos, enquanto que para as chaves
SPH isso ocorre um pouco abaixo, préximo a 93%. Ja para as chaves DA, a concentracao se
localiza préxima a 84%, novamente mostrando a maior dificuldade dessa instancia do problema.

Também € possivel observar que ha bastante espalhamento nos pontos de todas as chaves (ex-
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ceto SPV), o que mostra que um bom desempenho em dados sintéticos (validagao) nem sempre
se converte em um bom desempenho no dominio real. De modo geral, os resultados dos mo-
delos nos testes com dados reais sugerem que a abordagem de transferéncia de aprendizado
a partir de um dominio totalmente sintético é promissora, embora ainda exista oportunidade de
melhoramento.

5.5 Influéncia da adicao de dados reais no treinamento

Visando combater o domain gap, especialmente nos casos das chaves para as quais 0s
modelos treinados apenas sobre dados sintéticos ndo alcangaram bons resultados, avaliou-se a
inclusdo de dados reais em pequena quantidade no treinamento. Para isso, formou-se um novo
dataset a partir de imagens diferentes daquelas utilizadas para testar os modelos (descritas
anteriormente na Tabela 9). No caso das chaves da SE CCO, as imagens foram capturadas
na data de 19/02/2022, aproximadamente 21 dias antes do conjunto Normal 1. J& as imagens
da SE BTA foram capturadas na data de 07/03/2022, a qual esta dentro do intervalo de datas
do dataset Normal 1, mas em uma faixa de horario que néo foi incluida no conjunto de teste.
De forma geral, as imagens reais adicionadas no treinamento sdo de periodos proximos ao
conjunto de testes Normal 1, e precedem o conjunto Normal 2 por cerca de trés meses.

A composicdo do novo dataset esta elencada na Tabela 10. Como se pode observar,
0 numero total de amostras reais, 6.116, € bastante reduzido se comparado a quantidade de
amostras sintéticas geradas, 1.148.400. Além disso, neste conjunto, todas as imagens de uma
mesma chave a mostram no mesmo estado; por isso, durante o treinamento, a variagdes de es-
tado apresentadas aos modelos sdo provenientes apenas das imagens sintéticas. Outro ponto
importante € que ndo ha amostras de chaves semi-pantograficas verticais fechadas, nem de
semi-pantograficas horizontais abertas. Isto ocorre porque, no conjunto de chaves monitorado,
todas as chaves destes tipos estdo normalmente no mesmo estado.

O método escolhido para incluir essas imagens no treinamento foi o de treinamento
conjunto: as imagens sao concatenadas aos dados sintéticos de treinamento e apresentadas
simultaneamente a rede neural convolucional. A particdo de validacdo é composta apenas por
dados sintéticos. Os demais parametros do algoritmo de treinamento foram mantidos idénticos
aos utilizados nos experimentos anteriores, a fim de permitir uma melhor comparacao dos re-
sultados. Assim como nos experimentos da sec¢ao 5.3, considerou-se o resultado a partir da
acuracia medida para trés rodadas de treinamento.

5.5.1 Comparagdo por acuracia media

Para observar a influéncia dos dados reais diante de diferentes quantidades de dados

sintéticos, foi realizado inicialmente um experimento que contemplou multiplas rodadas de trei-
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Tabela 10 — Conjunto de dados adicionais para treinamento contendo amostras extraidas de ima-

gens reais.

Tipo de chave

Estado  Amostras

Abertura central 1 aberta 593
Abertura central 1 fechada 1.965
Abertura central 2 aberta 124
Abertura central 2 fechada 289
Dupla abertura aberta 843
Dupla abertura fechada 1.501
Semi-pantografica vertical aberta 312
Semi-pantogréfica vertical fechada 0
Semi-pantografica horizontal aberta 0
Semi-pantografica horizontal fechada 489
Total 6.116

Fonte: Autoria propria (2024).

namento com quantidades crescentes de dados sintéticos (assim como nos testes relatados

na se¢ao 5.3), mas considerando somente as chaves da classe “dupla abertura”. Este tipo de

seccionadora foi selecionado para este teste por ter sido 0 caso que se mostrou mais desafiador

nos testes anteriores. Em todos os treinamentos, a quantidade de dados reais foi mantida fixa

(conforme a Tabela 10); isso significa que as execu¢des com menos de 2.344 amostras sinté-

ticas foram feitas, na verdade, com mais dados reais que sintéticos. A Figura 52 apresenta os

resultados do experimento.
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Figura 52 — Desempenho médio dos modelos treinados com dados reais e sintéticos para chaves

do tipo “dupla abertura”, em funcao da quantidade de amostras sintéticas.

Fonte: Autoria propria (2024).
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Em comparagdo com o treinamento sem dados reais (Figura 49), nota-se que houve
uma melhora substancial no desempenho nas imagens referentes a situagdo normal das cha-
ves. A arquitetura simples expandida, por exemplo, conseguiu ultrapassar 95% de acerto no
conjunto Normal 1 com apenas 2.000 amostras sintéticas — sem as amostras reais, mesmo
com 150.000 amostras sintéticas, a taxa de acerto nunca passou de 85%. Todavia, a taxa de
acerto em manobras foi afetada negativamente, estagnando pouco abaixo de 90%. Outro efeito
observado é que a melhora no desempenho no conjunto Normal 2, apesar de também ter sido
positiva, ocorreu em uma propor¢ao menor que no conjunto Normal 1, o que pode ser explicado
pela maior proximidade das datas de captura das imagens reais de treinamento em relagéo
as fotografias do Normal 1. Essas observagdes mostram que a inclusdo de imagens reais no
treinamento provocou algum grau de tendéncia no resultado do modelo.

Outro comportamento observado é que, para quantidades inferiores a 2.000 imagens
sintéticas, adicionar as 2.344 amostras reais de treinamento piorou significativamente o desem-
penho nos trés conjuntos de teste (nas arquiteturas simples e simples expandida). Ja para as
demais arquiteturas, esse efeito foi observado apenas no conjunto de manobras, como mos-
trado na Figura 53. Nas manobras, ha, ainda, um comportamento bastante erratico ao longo
de todas as curvas de desempenho, indicando novamente que a inclusdo de imagens reais na
situagdo normal nao favoreceu o reconhecimento de manobras. Uma possivel causa para tal
comportamento é o fato de que, nas amostras reais apresentadas no treinamento, cada chave
aparece sempre em um mesmo estado, que é o mesmo observado nos conjuntos Normal 1 e
Normal 2. Desta forma, é possivel que as redes tenham aprendido padroes que s existem nas
fotografias, mas n&o nas amostras sintéticas, associando assim tais padrées ao estado usual

de cada chave.
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Figura 53 — Resultado das demais arquiteturas no experimento com treinamento conjunto entre
dados reais e sintéticos para chaves de dupla abertura.
Fonte: Autoria propria (2024).

O experimento também foi realizado para os demais tipos de chaves, mas com o nimero
de amostras sintéticas fixo em 150.000. A Figura 54 ilustra os resultados médios obtidos neste
experimento, também apresentados em forma tabular no Apéndice A (Tabela 13). Ao compara-
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la com o grafico do experimento anterior (Figura 50), é possivel perceber que houve melhora
significativa no desempenho sobre os conjuntos Normal 1 e 2.

Também se pode verificar que a acuracia de validagdao permaneceu praticamente inalte-
rada entre os dois experimentos. Assim, 0 aumento da acuracia sobre o0s conjuntos Normal 1 e 2
representa um estreitamento do domain gap. Além disso, a grande diferenga que havia sido ob-
servada entre os resultados de redes neurais distintas para a mesma chave (especialmente a
totalmente conectada a MobileNetV2) deixou de ocorrer, mostrando que a inclusdo de dados
reais no treinamento promoveu a extracao de caracteristicas Uteis para o reconhecimento em
ambos os dominios.

Outra constatacao é que, apos a inclusao de dados reais, os melhores resultados passa-
ram a ser produzidos pelas arquiteturas bem-conhecidas: as redes neurais convolucionais Mo-
bileNetV2, EfficientNetB0O e DenseNet-121. Para cada tipo de chave exceto semi-pantografica
vertical, as maiores taxas de acerto sobre o conjunto Normal 1 foram 99,95% (abertura central
2, DenseNet-121), 99,91% (abertura central 1, DenseNet-121), 99,06% (dupla abertura, Mobile-
NetV2) e 97,81% (semi-pantografica horizontal, EfficientNetB0). Os resultados superam aque-
les relatados nos trabalhos de Wang (2018) (91,3%) e Quan et al. (2022) (91,12%). Embora
nao diretamente comparavel, também se equiparam aos de Le, Pham e Phung (2022) (mAP
de 0,9974), mas com testes significativamente mais extensos em quantidade e diversidade de
amostras.

5.5.2 Comparagao entre rodadas de treinamento individuais

A Figura 55 apresenta o resultado de cada instancia de treinamento em graficos de dis-
perséo, assim como ilustrado nos experimentos anteriores (Figura 51). Comparativamente, a
Figura 55a mostra que houve uma melhora significativa no desempenho de todos os modelos
nos conjuntos de amostras normais ao adicionar imagens reais no treinamento: apenas trés
pontos (todos referentes as chaves de dupla abertura) entre os 90 treinamentos obtiveram taxa
de acerto menor que 90% em ao menos um dos datasets. Adicionalmente, o espalhamento dos
pontos foi reduzido em todas as chaves, ou seja, 0s modelos passaram a ser mais consistentes
em obter bons resultados no reconhecimento de imagens reais na situagdo usual das chaves.
Neste experimento, as concentragdes de pontos se localizam aproximadamente em 99% para
as chaves de abertura central 1 (AC1), 98% para as chaves de abertura central 2 (AC2) e 96%
para as chaves semi-pantograficas horizontais (SPH). Nos treinamentos com chaves de du-
pla abertura (DA), ha um espalhamento maior em contraste com as outras chaves, mas ainda
melhor que nos experimentos anteriores (apenas com dados sintéticos), com centroide aproxi-
madamente em 95% em ambos 0s eixos.

Ainda na Figura 55a, nota-se que a maioria dos pontos estéd abaixo da diagonal, o que
indica que os modelos passaram a ter melhor resultado sobre o conjunto Normal 1 do que
sobre o Normal 2 apés adicionar as amostras reais ao treinamento, especialmente para as
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Figura 54 — Desempenho médio dos modelos treinados com 150.000 amostras sintéticas junta-
mente com dados reais. O desempenho sobre o conjunto de validacao, composto por
imagens sintéticas, esta incluso como referéncia comparativa frente aos conjuntos de
amostras reais.

Fonte: Autoria propria (2024).
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Figura 55 — Desempenho de cada modelo treinado com 150.000 amostras sintéticas, juntamente
com as amostras reais listadas na Tabela 10, para cada tipo de chave. Em cada grafico,
compara-se o desempenho sobre o conjunto Normal 1 com um dos outros. A escala
dos eixos inicia em 70%.

Fonte: Autoria propria (2024).

chaves AC2 e DA. Esse comportamento possivelmente se deve ao fato de que as imagens
reais de treinamento foram obtidas em periodos préximos aos das imagens do Normal 1, tendo
caracteristicas mais semelhantes a esse dataset do que ao outro. Na Figura 56, mostram-se
dois exemplos de mudangas no ambiente das subestagbes ocorridas entre os dois conjuntos de
teste — no Normal 2, as imagens tém, em geral, iluminagdo menos intensa, dire¢des de sombra
diferentes no mesmo horario, vegetacdo menos verdejante, além de diferengas na situagao dos
préprios equipamentos da subestagao.

Figura 56 — Exemplos de diferencas de aspecto entre imagens dos conjuntos Normal 1 (a es-
querda) e Normal 2 (a direita). As imagens reais de treinamento sdo mais parecidas
com as do Normal 1, o que pode explicar o pequeno desvio de resultado entre os con-
juntos Normal 1 e 2.

Fonte: Autoria propria (2024).

Comparando, agora, a Figura 55b com sua equivalente nos experimentos anteriores
(Figura 51b), observa-se que, em geral, 0s pontos apenas se movimentaram para a direita,
ou seja, ndo houve melhora no reconhecimento de manobras. Isso se deve ao fato de que
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ndao ha chaves manobradas no dataset real de treinamento: estas imagens sempre mostram
cada chave em seu estado usual, assim como nos datasets de teste Normal 1 e 2. Ademais,
no caso especifico das seccionadoras do tipo DA, é possivel notar uma redugao na acuracia
sobre o0 conjunto de manobras apés adicionar as amostras reais no treinamento, o que pode
estar relacionado a maior dificuldade inerente a esse tipo de chave. Isso ndo se observa nas
categorias de chaves SPH e AC2, nas quais o desempenho em manobras permaneceu melhor
que o desempenho sobre as imagens na situacdo normal.

A anomalia observada no experimento anterior para as seccionadoras do tipo semi-
pantografica vertical (SPV) nao foi resolvida com a adigdo de amostras reais no treinamento.
Todos os treinamentos alcangaram taxas de acerto superiores a 99,8% em ambos 0s conjuntos
de amostras normais, ainda superiores aos valores obtidos no treinamento somente com dados
sintéticos. Por outro lado, o desempenho em manobras para este tipo de chave permaneceu
instavel: apenas 8 pontos estdo representados no gréafico devido a escala dos eixos; 0s outros
10 pontos foram inferiores a 70%. As imagens deste tipo de chave tém grande exposicao ao
contexto geral do ambiente, o que pode estar levando o modelo a dar uma resposta errada
devido a presenca de elementos de fundo (Figura 57), especialmente apds apresentar amostras
reais no treinamento.

Figura 57 — Alguns casos de erro no reconhecimento d
pantograficas verticais. O corpo da chave ocupa uma regiao pequena da imagem, as
vezes com pouco contraste em relacao ao fundo.

Fonte: Autoria propria (2024).

Em resumo, a adigdo de dados reais melhorou as respostas dos modelos para o caso
normal (chaves em seu estado usual na subestagao, seja aberto ou fechado). Entretanto, para
as seccionadoras de dupla abertura, observou-se redugao na acuracia dos modelos para ma-
nobras (chaves no estado oposto ao usual), possivelmente devido ao modelo reconhecer carac-
teristicas que s6 existem nas fotografias, associando-as ao estado usual da chave.

5.6 Discussao sobre casos de erro

Ao observar as principais amostras que os modelos classificaram incorretamente, al-
guns padrbes podem ser encontrados. Na Figura 58, sdo exibidos exemplos de amostras com
sérios problemas de visibilidade, seja por eventos meteoroldgicos ou de iluminagdo (natural e
artificial). Em alguns casos, a chave praticamente desaparece da imagem. Essa é uma limitagao
do reconhecimento por imagem em um ambiente externo.
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Figura 58 — Alguns casos de erro em que as amostras foram afetadas por problemas de visibili-
dade, tais como forte neblina, chuva, iluminacao fraca ou muito intensa.

Fonte: Autoria propria (2024).

Outros erros (Figura 59) envolvem enquadramentos nos quais a chave nao esta em uma
posicao aproximadamente horizontal em relacdo a cAmera. Por conta disso, o recorte retan-
gular se torna excessivamente angulado e aproximado, resultando em uma amostra de baixa
qualidade. Os casos mais severos ja haviam sido excluidos na etapa de rotulagem (segéo 4.5),
mas os testes mostraram que outros enquadramentos, que estavam na margem de aceitacéo,
possivelmente também deveriam ter sido removidos.
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Figura 59 — Alguns casos de erro em enquadramentos com ponto de vista muito desfavoravel.
Sem observar o restante da imagem, estas amostras sao de dificil compreensao até
por um humano.

Fonte: Autoria propria (2024).

Além disso, ha enquadramentos que sdo visualmente ambiguos. Isso ocorre principal-
mente em alguns enquadramentos de seccionadoras de dupla abertura, cujas projecdes em 2D
no estado aberto e no estado fechado tém apenas diferengas muito sutis (Figura 60), embora
o corpo da chave esteja em posicoes totalmente diferentes no ambiente real. Outros casos de
ambiguidade, ilustrados na Figura 61, incluem a confusdo com objetos horizontais em primeiro
plano (como cabos e estruturas metalicas) ou no fundo (como calgadas, canaletas e, também,
estruturas metalicas).

E importante lembrar que, além dos casos excepcionais comentados, ha também uma
pequena quantidade de erros em imagens com boas condigbes, tais como as ilustradas na
Figura 62, o que é caracteristico de solucoes baseadas em métodos de aprendizado de maquina
em um conjunto de dados limitado. Entretanto, pode-se afirmar que 0 desempenho dos modelos
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Figura 60 — Exemplo no qual a imagem da chave fechada (acima) é muito similar a imagem da
chave aberta (abaixo). Essa ambiguidade visual se deve ao fato de que a seccionadora
de dupla abertura gira aproximadamente 90 graus ao abrir, mas a posicao relativa
entre a chave e a camera faz com que a projecdao em 2D do corpo da chave apareca
aproximadamente no mesmo lugar.

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 61 — Outros casos de erro relacionados a ambiguidade visual: chaves abertas que parecem
fechadas, cabos e barras metalicas em primeiro plano e objetos horizontais ao fundo
préoximos a regiao da chave.

Fonte: Autoria prépria (2024).

treinados como um todo € satisfatério, visto que a grande maioria dos casos foi classificada

corretamente.

Figura 62 — Exemplos de imagens com boas condi¢cdes de visibilidade que tiveram alguns erros
de classificacao. Nem todos os modelos classificaram estas imagens incorretamente:
entre os 18 treinamentos (3 repeticoes com 6 arquiteturas distintas), a primeira ima-
gem teve 5 erros, a segunda, 6, e a terceira, 10.

Fonte: Autoria prépria (2024).
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5.7 Implementacao e teste em sistema embarcado

Como a plataforma NVIDIA Jetson Nano (Figura 63) possui suporte para as bibliotecas
TensorFlow e Keras, a implementacao do software para o sistema embarcado consistiu, em um
primeiro momento, na adaptag¢éo dos codigos-fonte Python ja desenvolvidos para o treinamento
e teste, a fim de fazer as redes neurais atuarem em modo de inferéncia. Inicialmente, executou-
se a inferéncia com cada rede neural de forma individual, exceto as duas redes construidas
neste trabalho como baseline (simples e simples expandida), a fim de contabilizar os tempos de
execugao por amostra. Além disso, avaliou-se o tempo de inicializagéo do script (que envolve o
carregamento do interpretador Python e das bibliotecas, além da alocacdo de meméria para o
modelo) e o tempo de carregamento dos pesos do modelo a partir de um arquivo. Os valores
encontrados sdo apresentados na Tabela 11.

Figura 63 — Kit de desenvolvimento NVIDIA Jetson Nano
Fonte: NVIDIA Corporation*.

Tabela 11 — Tempos médios obtidos na execucao da inferéncia no sistema embarcado com cada
rede neural testada.

Arquitetura Inicializacédo (s) Carregamento de pesos (s) Inferéncia por amostra (s)
Totalmente conectada 10,8 0,2 0,07
MobileNetV2 19,6 0,5 0,15
EfficientNetBO0 245 0,7 0,27
DenseNet-121 40,1 1,2 0,40

Fonte: Autoria propria (2024).

Para todas as arquiteturas, o tempo de execucao da inferéncia por amostra foi conside-
rado suficiente para a aplicagdo proposta, ja que, durante a situagéo cotidiana da subestagéo,
o sistema apenas precisa realizar a inferéncia em intervalos bastante espagados (por exemplo,
na ordem de 30 minutos), pois ndo se espera ter alteracao no estado das seccionadoras. Nas

4 https://developer.nvidia.com/embedded/jetson-nano-developer-kit
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situacdes esporadicas em que ha procedimentos de manobra, o sistema pode ser configurado
para realizar a captura e inferéncia das imagens mais frequentemente para alguns grupos de
chaves, ou imediatamente por meio do comando de um operador.

Observou-se também que o tempo de inicializacdo do script em todos os casos foi bas-
tante elevado. Como, apds a inicializagdo, o modelo permanece carregado e pode ser utilizado
para processar multiplas amostras, idealmente todos os modelos deveriam ser mantidos carre-
gados em memdria. Contudo, nao foi possivel carregar sequer duas redes neurais simultane-
amente devido a limitacdo da plataforma embarcada, que possui apenas 4 GB de memodria, a
qual é compartilhada entre a CPU e a GPU. E possivel aumentar a meméria do sistema com o
recurso de memoria virtual (swap), que utiliza parte do espaco de armazenamento como memo-
ria adicional, mas essa solugéo torna o acesso a memoria consideravelmente mais lento, além
de acelerar a degradagao da vida util do hardware de armazenamento (flash).

Por outro lado, o tempo de carregamento de pesos, de forma geral, é equiparavel a apro-
ximadamente trés inferéncias, sendo bastante inferior ao tempo de inicializagdo. Assim, mesmo
com a limitacdo de manter apenas uma rede neural carregada por vez, é possivel alterar seu
conjunto de pesos rapidamente. Como foram treinados modelos (conjuntos de pesos) diferentes
para cada categoria de chave, mas utilizando as mesmas arquiteturas, uma Unica rede neural
pode ser utilizada para processar imagens de todos os tipos de chaves, mediante alteracao dos
pesos.

Em conclusao, a plataforma embarcada NVIDIA Jetson Nano se mostrou capaz de exe-
cutar o reconhecimento do estado de chaves seccionadoras em tempo habil, mas foi necessario
otimizar o software para alocar apenas uma rede convolucional e alterar seu conjunto de pesos
para processar imagens de tipos de chaves diferentes. Essa limitacdo leva a necessidade de
escolher apenas uma entre as seis arquiteturas testadas, a qual ndo necessariamente obteve
os melhores resultados nos testes para todas as categorias de chave. Para suportar modelos
de arquiteturas diferentes, seria necessario desalocar a memoaria referente a rede neural an-
terior para alocar a nova, o que consumiria 0 tempo de inicializagdo novamente e impactaria

significativamente o tempo do reconhecimento.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, explorou-se o treinamento de redes convolucionais utilizando dados sin-
téticos, uma abordagem que vem ganhando destaque na atualidade devido a dificuldade na
obtencao de dados reais para formar um dataset representativo em alguns dominios. Para es-
tudar esse tema, considerou-se uma aplicagdo particular: o reconhecimento por imagem do
estado de chaves seccionadoras em subestacdes de transmissao, que esta sujeito a diversas
limitacbes na obtencdo de dados. Além de estarem em ambiente aberto e com restricées de
acesso, as chaves seccionadoras normalmente permanecem por muito tempo no mesmo es-
tado, fazendo com que coletas de dados reais normalmente tenham amostras de cada exemplar
de chave somente em seu estado usual, com atividades de manobra sendo pouco frequentes e
exigindo autoriza¢des especiais mesmo para serem realizadas por um curto periodo.

Para abordar o problema, considerou-se a geracao de amostras sintéticas através da
renderizagdo de modelos tridimensionais de subestagdes. Tais modelos permitem a manipula-
¢ao de parametros do ambiente, permitindo formar conjuntos de dados extremamente variados.
Entretanto, como dados sintéticos sdo gerados por uma simplificacao da realidade, ha uma dis-
tanciacdo entre o dominio sintético e o real, denominada domain gap, que pode comprometer o
desempenho de um modelo. Para permitir a transferéncia do aprendizado em dados sintéticos
para um dominio real, sdo empregadas diversas técnicas, tais como: randomizagao de domi-
nio, composicdo 2D com imagens reais, uso de uma pequena quantidade de dados reais no
treinamento, pesos pré-treinados em grandes conjuntos de dados, entre outras.

Nesse contexto, o presente trabalho teve o objetivo principal de determinar a viabilidade
do uso de dados sintéticos para o treinamento de um sistema de aprendizado de maquinas
para reconhecimento do estado de chaves seccionadoras em subestacbes de transmissao. A
solucéo proposta foi aplicada em duas subesta¢des no estado do Parana, cujos modelos 3D
foram construidos especificamente para esta finalidade. Para avaliagdo dos modelos treinados
sobre dados sintéticos, foram instaladas cameras fisicas do tipo PTZ nas subesta¢des. Também
foi realizada uma quantidade limitada de manobras de chaves seccionadoras para coletar dados
das chaves no estado oposto ao usual, a fim de verificar a capacidade de reconhecimento de
mudancas de estado. Nos testes realizados no presente trabalho, os conjuntos de treinamento
somam aproximadamente 1,15 milhdo de amostras sintéticas e 6 mil amostras reais, enquanto
0s conjuntos de teste possuem no total cerca de 62 mil amostras reais, dispersas entre cinco
tipos diferentes de chave.

Os experimentos envolveram trés arquiteturas de redes convolucionais préprias, in-
cluindo duas arquiteturas baseline simples e uma rede totalmente convolucional; além de trés
arquiteturas bem-conhecidas: EfficientNetB0, DenseNet-121 e MobileNetV2, inicializadas com
pesos pré-treinados no conjunto ImageNet. Os treinamentos foram realizados para cada tipo de
chave separadamente, ou seja, cada modelo treinado reconhece imagens de apenas um tipo de
chave. Em um primeiro momento, avaliou-se a evolucdo do desempenho dos modelos treinados
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em fungdo da quantidade de amostras sintéticas de treinamento. De forma geral, observou-se
que a taxa de acerto normalmente aumenta quando sdo acrescentadas amostras ao conjunto
de treinamento, embora esse aumento desacelere a medida que o dataset cresce. Também se
observou que alguns tipos de chaves sdo mais dificeis de reconhecer que outros: no caso da
abertura central, cerca de 1.000 amostras sintéticas ja produziram modelos com acuracia supe-
rior a 90%, enquanto que no caso da dupla abertura, o melhor valor alcancado no experimento
inicial foi cerca de 83%, utilizando 80.000 amostras.

Em seguida, foi feita uma comparacao entre modelos treinados com 150.000 amostras
sintéticas, considerando diferentes tipos de chave e diferentes redes convolucionais. Os resul-
tados mostraram a existéncia de um domain gap: acuréacia de validagao elevada (acima de 98%
sobre dados sintéticos) e menores taxas de acerto nos testes (com melhores resultados entre
87% e 97%, a depender do tipo de chave). Para uma categoria especifica de chave (semi-
pantografica vertical), o reconhecimento de manobras (chaves no estado oposto ao usual) ndo
teve bons resultados; entretanto, para os outros quatro tipos de seccionadora, 0 desempenho
no reconhecimento de manobras foi superior ao reconhecimento do estado das chaves em seus
estados usuais.

Buscando ultrapassar a barreira do domain gap, avaliou-se uma estratégia de treina-
mento conjunto entre os dados sintéticos e uma pequena parcela de dados reais. O efeito
observado foi uma melhora dos resultados nos testes com imagens das chaves em seu estado
usual na subestagéo: os melhores modelos para cada tipo de chave alcancaram taxas de acerto
superiores a 97%. Essa melhora foi mais expressiva para as chaves de dupla abertura, que ti-
nham se mostrado mais desafiadoras no experimento anterior; entretanto, o reconhecimento
de manobras desse tipo de chave teve uma pequena queda de desempenho apés a adicao
de dados reais. Para as demais seccionadoras, 0 reconhecimento de manobras permaneceu
estavel entre os dois experimentos. Nesse experimento, as trés arquiteturas bem-conhecidas ti-
veram bom desempenho, com destague a DenseNet-121, cujos resultados se mantiveram mais
consistentes entre os cinco tipos de chave.

Por fim, implementou-se um software de inferéncia para a plataforma embarcada NVIDIA
Jetson Nano, utilizando os modelos treinados. Todas as arquiteturas testadas se mostraram
viaveis para execucdo nessa plataforma — a arquitetura que teve o tempo de inferéncia por
amostra mais lento foi a DenseNet-121 (0,40 segundos). Contudo, a memdria do sistema nao
foi suficiente para manter mais de uma rede convolucional alocada simultaneamente. A saida
adotada foi escolher uma Unica arquitetura, substituindo apenas o conjunto de pesos conforme
o tipo de chave da imagem a ser processada.

Em concluséo, a utilizagao de dados sintéticos para treinamento de modelos de classi-
ficacdo, especificamente para o reconhecimento do estado de seccionadoras em subestacdes,
se mostrou promissora. Essa abordagem foi especialmente eficaz para o reconhecimento de
casos raros (manobras), para 0os quais nao haveria imagens suficientes para treinamento ape-
nas com dados reais. O domain gap, embora ainda existente, foi mitigado com a adicao de uma
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pequena quantidade de dados reais no treinamento. Os melhores resultados para cada tipo de
chave, em sua maioria, superaram os trabalhos anteriores, sendo testados sobre conjuntos de
teste mais extensos e sob condi¢des ainda mais extremas, com variedade de pontos de vista,
objetos confusos ao fundo da imagem, variagcdes de iluminacgéo, etc.

Para aplicar esta solugdo a outras subestagdes, novos modelos devem ser treinados
sobre imagens (sintéticas e reais) das chaves das novas subestagdes, ja que cada modelo
reconhece o estado de apenas um tipo de chave em pontos de vista predefinidos. Portanto, a
metodologia descrita nesta pesquisa deve ser aplicada desde o inicio, incluindo o mapeamento
LiDAR, modelagem 3D, escolha de pontos para instalagdo de cameras, definicao de presets,
etc. Futuramente, com a disponibilidade de dados de muitas subestagdes e maior variedade de
tipos de chave, um modelo genérico poderia ser avaliado.

Trabalhos futuros podem explorar a inclusdo de mais pontos de vista sintéticos, ndo
necessariamente congruentes a pontos de vista reais, para ampliar a variabilidade dos dados
de treinamento, buscando tornar o modelo invariante ao ponto de vista da chave. Também ha
espacgo para a verificacdo do comportamento interno das redes neurais treinadas com dados
sintéticos, analisando a ativacdo das suas camadas durante a inferéncia, a fim de obter maior
compreensdo sobre 0s casos em que a inferéncia nao foi bem sucedida. Outra oportunidade é o
uso de métodos mais sofisticados para aproximar o dominio real e o sintético, como a adaptagéo
de dominio com modelos generativos. Do ponto de vista de arquitetura, trabalhos futuros tam-
bém poderiam explorar modelos de vision transformers, que atualmente sao o estado da arte
em visao computacional. No caso dos enquadramentos para os quais houve maior dificuldade
no reconhecimento, possivelmente outras abordagens de solugdo seriam mais adequadas, tais
como a detecgao de anomalia com imagens préximas aos contatos.
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Nas Tabelas 12 e 13, apresentam-se os resultados médios para treinamentos com 150
mil amostras sintéticas (sem e com a adicdo de dados reais, respectivamente), agrupados por
arquitetura de rede neural convolucional e por dataset. Cada célula é colorida entre vermelho
(80% ou abaixo) e verde (100%). Os resultados em negrito sdo os melhores de cada linha,
dando énfase ao melhor resultado obtido para um dataset de teste especifico entre as arqui-
teturas testadas. J& os resultados sublinhados sédo os melhores de cada coluna, destacando o
dataset no qual um determinado modelo teve melhor desempenho. Em caso de empate, mais
de um resultado foi destacado. O conjunto de validagédo néo foi considerado nesta comparagao.

Tabela 12 — Acuracia dos modelos treinados apenas sobre dados sintéticos.

Rede convolucional

Dataset Simples Simples exp. Total. conv. MobileNetV2 EfficientNetBO DenseNet-121

Abertura central 1

Validagéo = 0,9903 0,9935 0,9949 0,9884 0,9911 0,9934
Normal 1 0,9589 0,9527 0,8753 0,9681 0,9376
Normal2  0,9501 0,9540 0,8859 - 0,9764 0,9485
Manobras = 0,9853 0,9963 0,9744 0,9927 1,0000 1,0000
Abertura central 2
Validagédo | 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Normal 1 0,9746 0,9749 0,8601 0,9393 0,9541 0,9429
Normal2  0,9538 0,9576 0,8197 0,9278 0,9610 0,9467
Manobras = 0,9815 1,0000 0,9444 0,9815 0,9815 1,0000
Dupla abertura
Validagédo | 0,9897 0,9928 0,9944 0,9882 0,9927 0,9923
Normal 1 0,8180 0,8335 0,8644 0,8777 0,8429
Normal 2 -0,8? 0,8392 0,8748 0,8981 0,8568
Manobras = 0,9674 0,9819 0,9529 0,9601 0,9674 0,9420
Semi-pantografica vertical
Validagédo | 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Normal 1 0,9973 0,9946 1,0000 0,9998 0,9967 0,9992
Normal2 | 1,0000 0,9984 1,0000 1,0000 1,0000 0,9953

Manobres (0SS0 08086 INO.S44NN 08333 0gsil 0t

Semi-pantografica horizontal
Validagdo = 0,9812 0,9834 0,9881 0,9831 0,9810 0,9855

Normal 1 0,9503 0,9476 0,9276 0,9492 0,8469
Normal2  0,9498 0,9525 0,9198 0,9414 0,8343

Manobras = 0,9647 0,9683 0,9735 0,9189 0,9718 0,9665

Fonte: Autoria propria (2024).
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Tabela 13 — Acuracia dos modelos treinados sobre dados sintéticos com adicao de dados reais.

Rede convolucional

Dataset Simples Simples exp. Total. conv. MobileNetV2 EfficientNetBO DenseNet-121

Abertura central 1

Validagédo = 0,9903 0,9919 0,9932 0,9880 0,9868 0,9919
Normal 1 0,9977 0,9970 0,9969 0,9950 0,9964 0,9991
Normal2 = 0,9926 0,9932 0,9864 0,9901 0,9968 0,9977
Manobras = 0,9744 0,9853 0,9780 1,0000 0,9963 1,0000
Abertura central 2
Validagédo | 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Normal 1 0,9948 0,9984 0,9830 0,9990 0,9995 0,9995
Normal2 ~ 0,9706 0,9830 0,9287 0,9997 0,9997 1,0000
Manobras = 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Dupla abertura
Validagdo = 0,9892 0,9923 0,9918 0,9890 0,9761 0,9860
Normal 1 0,9289 0,9618 0,9603 0,9906 0,9634 0,9705
Normal2  0,8956 0,9237 0,9402 0,9846 0,9606 0,9681
Manobras  0,8986 0,8696 0,9384 0,9384 0,9348 0,9457
Semi-pantogréafica vertical
Validagédo | 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Normal 1 0,9994 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Normal2 = 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Manobras [OSSS0NINOAM4ANNIN0SBONIINOTS00NN 03611 09167

Semi-pantografica horizontal

Validagdo = 0,9811 0,9831 0,9879 0,9825 0,9791 0,9853
Normal 1 0,9529 0,9458 0,9500 0,9695 0,9781 0,9572
Normal2  0,9364 0,9473 0,9508 0,9695 0,9779 0,9505
Manobras = 0,9771 0,9788 0,9718 0,9841 0,9735 0,9947

Fonte: Autoria propria (2024).
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