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RESUMO

As linhas de transmissao percorrem vastas areas, muitas vezes percorrendo terrenos de
dificil acesso. Por causa disso, o trabalho de localiza-las para realizar constru¢fes ou observar o
estado dos equipamentos e vegetacdo em sua volta para a realizacdo de uma manutencao é muito
trabalhoso e consome bastante tempo, portanto a automatizacdo desse processo é ideal. Este
trabalho propGe a utilizacdo de redes neurais convolucionais para realizar essa tarefa. O trabalho
foi dividido em trés etapas, uma para a definicdo do banco de dados que sera utilizado, contendo
4000 imagens de referéncia, a criacdo e treinamento do algoritmo e a validagdo dos métodos
utilizados. Foram comparadas sete arquiteturas, a EfficientNetB0 [15], EfficientNetB7 [15],
ResNet50V2 [17], ResNet101V2 [17], ResNet152V2 [17], VGG16 [16], VGG19 [16], as quais
tiveram seus resultados comparados por precisao e tempo de inferéncia. Os valores variaram de
89,59% a 98,73% na medida F, e velocidade de inferéncia variando de 16,70 FPS (quadros por
segundo) até 28,23 FPS. A EfficientNet BO obteve o melhor desempenho médio geral dentre as

arquiteturas testadas.

Palavras-Chave: Rede neural profunda, VANTS, aprendizado de maquina.



ABSTRACT

The transmission lines cover a large area, most of times going through some places of
hard access. Because of this, the task of locating them to carry out constructions or observe the
equipment conditions and vegetation around them for maintenance is very laborious and time
consuming, so the automation of this process is ideal. This work proposes the use of convolutional
neural networks to realize this task. This study is divided in three steps, one for the definition of
the dataset, which has 4000 images as reference, then was the creation and training of the
algorithm and finally the validation of the methods. Seven architectures were compared the
EfficientNetBO0 [15], EfficientNetB7 [15], ResNet50V2 [17], ResNet101V2 [17], ResNet152V2
[17], VGG16 [16], VGG19 [16], whose results ranged from 89.59% to 98.73% for the F score
and 16.70 FPS (frames per second) to 28.23 FPS. With the EfficientNet BO accomplishing the
best average results.

Keywords: Deep neural network, UAV, machine learning.



LISTA DE FIGURAS

NUmero Pagina
Figura 1 — Exemplos de imagens com linha presentes no banco de dados. ..........c.cccccvveninnnee 16
Figura 2 — Exemplos de imagens sem linha presentes no bando de dados............c.ccccevveiinnnnee 16
Figura 3 — Exemplos de imagens de um mapa de ativacdo das arquiteturas. ............cccocvevevnee. 17
Figura 4— Exemplos de aumento de dados utilizados. ............ccceerveeicieneicieciesee e 18
Figura 5 — Exemplos de aumento de dados de rotaGao. ..........ccceverirrieinnenineeess e 19
Figura 6— Workflow do processo de divisdo das imagens e treinamento............ccccoeervrreiernnes 20

Figura 7 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura EfficientNet BO sem aumento de

(0 o [0 L3OO 21
Figura 8 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura EfficientNet BO com aumento de
070 [0SR 21
Figura 9 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura EfficientNet B7 sem aumento de
(0 o [0 L3OO 22
Figura 10 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura EfficientNet B7 com aumento de
071001 22
Figura 11 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 50 V2 sem aumento de
(0 o [0 13O STS R SR 22
Figura 12 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 50 V2 com aumento de
071001 23
Figura 13 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 101 V2 sem aumento de
(0 o [0 L3S 23
Figura 14 — Precisao e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 101 V2 com aumento de
07 U0 [0S 23
Figura 15 — Precisao e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 152 V2 sem aumento de
0720 [0SR 24
Figura 16 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 152 V2 com aumento de
07U [0S 24
Figura 17 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura VGG 16 sem aumento de
0720 [0SR 24

Figura 18 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura VGG 16 com aumento de
DAADS. ..ttt 25



Figura 19 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura VGG 19 sem aumento de

0710 [0 1SS 25
Figura 20 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura VGG 19 com aumento de

(0T [0 L3OO 25
Figura 21— Exemplos de falsos positivos da EfficientNet B7, sem aumento de dados. ............ 29
Figura 22— Exemplos de falsos negativos da EfficientNet B7, sem aumento de dados............. 29
Figura 23— Exemplos de falsos positivos da EfficientNet BO, sem aumento de dados............... 30
Figura 24 — Exemplos de falsos negativos da EfficientNet BO, sem aumento de dados............ 30
Figura 25— Exemplos de falsos positivos da VGG 19, sem aumento de dados. ..........c.ccccceenee 30
Figura 26 — Exemplos de falsos negativos da VGG 19, sem aumento de dados. ............cccc...... 30

Figura 27 — Comparativo direto de velocidade e medida F. ..........ccccooevviiveiiiiecce e 32



LISTA DE TABELAS

NUmero Pagina
Tabela 1: Comparacgéo do treinamento e validacdo das arquiteturas, sem aumento de dados. .. 26
Tabela 2: Comparacdo do treinamento e validagdo das arquiteturas, com aumento de dados. . 26

Tabela 3: Comparacao estatistica das arquiteturas, sem aumento de dados no conjunto de

1722 LT £ Uo7 T H SRS 27
Tabela 4: Comparacdo estatistica das arquiteturas, com aumento de dados no conjunto de
VAHAAGAD. ...ttt et 27
Tabela 5: Comparacdo do tempo de inferéncia das arquiteturas, sem aumento de dados. ........ 28

Tabela 6: Comparacdo do tempo de inferéncia das arquiteturas, com aumento de dados.......... 28



SUMARIO

R [N 200 5 1007\ O 12
1.1. Justificativa para o desenvolvimento do trabalno ... 12
1.2. ESTA00 QB AITE.......ciiece ettt sttt st nns 12
1.3. ODJETIVOS ...ttt bbbttt 13

1.3 1. ODJELIVO GEIaAL ......eeieiiiieteiee ettt 13
1.3.2.  ODjJetivOS ESPECITICOS.......cucuiviiririeiiieinieieeris sttt 13
1.4. Organizagdo do TrabalNO: ... 13

2.  Metodologia € DeSENVOIVIMENTO .........coveuiiieiiiiiee e 15
2.1. desenvolvimento do trabalNO............oceiiiie e 15
2.2. Conclus@o do deSENVOIVIMENTO........cuiiirieieieirirs et 21

3. RESUITATOS. ...ttt ettt 26
3.1 DiSCUSSA0 A0S FESUITAAOS ......cveviveeiiieesieers ettt se s seneas 28

4, CONCIUSOES GRIAIS ....cueverieiiieieeiesiesesieie e ste s et e ettt ste s testesesteseesestesessessesesseneesessenenseees 31

ST =] {=] =1 T = TSRS 33

6.  APENAICE A-AlQOTTtMO ....c.ecviicicece et rens 35
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1.INTRODUCAO

1.1. JUSTIFICATIVA PARA O DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

As linhas de transmissdo percorrem extensdes muito grandes e devem ter uma faixa de
serviddo a sua volta [8]. Por isso, faz-se necessario saber a localizagéo dessas linhas quando se
quer realizar construcdes no terreno onde possa haver sua presenca ou observar o estado de seus
equipamentos e vegetacao a sua volta para a realizacdo de uma manutencdo. Porém esse trabalho
acaba sendo realizado de forma manual por um ser humano[19][20]. Dessa forma este projeto

propde a utilizacdo de Redes Neurais Convolucionais como o primeiro passo para automatiza-lo.

VANTS (veiculos aéreos nao tripulados) poderdo aplicar este algoritmo de forma a
realizar essa identificacdo de forma autbnoma. Este projeto espera, também, ser mais um ponto
de referéncia para a utilizacdo de Redes Neurais Convolucionais para a autonomia de sistemas de
deteccéo de linhas de transmisséo.

1.2. ESTADO DA ARTE

O uso de inteligéncia artificial esta crescendo cada vez mais na comunidade [14] e Redes
Neurais Convolucionais ¢ uma técnica amplamente utilizada para o reconhecimento e
classificacdo de imagens [18]. Em 2017 Nguyen et al. [3] fizeram um estudo sobre Redes Neurais
Convolucionais como solucédo para o problema de detecgdo e mapeamento dos componentes de
uma linha de transmissdo ou distribuicdo de forma completamente autdnoma, onde foram
argumentadas as vantagens de um sistema que aprende sozinho a detectar as linhas e seus
componentes para a substituicdo dos servico manual. Em 2019, Dong et al. [4] desenvolveram
um método onde é possivel identificar a linhas e medir sua curvatura com uma precisdo de
99,94%. Criando outra ferramenta para a detec¢do autdbnoma de problemas em LTs (linhas de
transmissdo). Em 2020 Nguyen et al. [2] criaram uma Rede Neural Convolucional utilizando a

LS-Net para criar um sistema de deteccdo que ocorre quase em tempo real (20.4 FPS).
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1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo Geral

Tem-se, como objetivo, criar um algoritmo capaz de reconhecer a existéncia de linhas
de transmissdo atraves de imagens capturadas por VANTSs (Veiculos Aéreos Nao Tripulados)
utilizando as teorias de Redes Neurais Convolucionais, através da técnica de transferéncia de
conhecimento e comparacao de desempenho das arquiteturas recentes.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Avaliar as arquiteturas recentes de redes neurais convolucionais que utilizam a
transferéncia de conhecimento da ImageNet [13] entre a EfficientNetB0O [15],
EfficientNetB7 [15], ResNet50V2 [17], ResNet101V2 [17], ResNet152V2 [17],
VGG16 [16] e VGG19 [16] tem 0 melhor desempenho para a tarefa proposta.

e Verificar se 0 aumento de dados aplicado na deteccdo de linhas aumenta a

acuracia. E se sim, para quais arquiteturas.

e Observar se apenas imagens RGB obtém resultados satisfatorios. Pois a
visualizacdo das linhas no espectro visivel pode ser dificultada em algumas

imagens.

1.4. ORGANIZACAO DO TRABALHO:

No Capitulo 1, é apresentada uma revisdo bibliografica basica no intuito de situar o

trabalho no contexto geral, e a motivagao para o desenvolvimento do trabalho.

No Capitulo 2, é apresentada com detalnes o desenvolvimento do projeto de

Reconhecimento de linhas de transmissdo em imagens usando redes neurais convolucionais.

No Capitulo 3, sdo apresentados resultados sobre o Reconhecimento de linhas de

transmisséo em imagens usando redes neurais convolucionais.
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No Capitulo 4, s&o apresentadas as conclusdes finais e propostas de continuidade do
trabalho.
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2. METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo descreve-se 0s processos e ferramentas utilizadas para o desenvolvimento

deste trabalho. Para melhor atender aos objetivos, este foi dividido em 3 etapas:

Etapa 1: Criacdo de um banco de dados. Essa é uma etapa crucial do projeto, pois € a
partir desse que o treinamento do modelo podera ser feito. Esse trabalho utilizou o banco de dados
“Powerline Image Dataset (Infrared-IR and Visible Light-VL)” [9] o qual contém uma coletanea
de 4000 imagens em luz visivel e 4000 em infravermelho, estando divididas com metade sendo
imagens com a presenca de linhas de transmisséo e a outra metade sem a linhas. Este trabalho

utilizou-se apenas das imagens em luz visivel.

Etapa 2: Implementacdo dos métodos. Foi criado um algoritmo na linguagem Python
[Anexo A] utilizando o Google Colab, um ambiente de programacdo em nuvem para machine
learning, as bibliotecas do TensorFlow [12], do keras [11] e do Scikit Learn [10]. Todas criadas
para o desenvolvimento de projetos de Redes Neurais Convolucionais. Atraves dessas, foi-se
realizando o treinamento diversas vezes, empiricamente, com nimeros diferentes de tamanho de

passos e geracoes, de forma a evitar overfitting e se obter os melhores resultados.

Etapa 3: Validacdo dos métodos. Nessa etapa da pesquisa 0s métodos foram executados
e avaliados através dos resultados obtidos. Os quais foram organizados por arquitetura utilizada,

sendo feita a comparacdo entre estas e depois entre técnicas ja existentes na literatura.

2.1. DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

A criacdo do banco de dados € um dos pontos principais de qualquer projeto de
Redes Neurais Convolucionais. A partir deste que todo o treinamento e validacdo se baseia. Tal
banco deve conter imagens variadas e claras sobre as categorias a serem divididas, nesse caso,

com linha e sem linha linhas de transmissao.

Entéo, utilizou-se o banco de dados “Powerline Image Dataset (Infrared-IR and Visible

Light-VL)” [9] o qual tem 8000 imagens, das quais foram utilizadas 4000 em luz visivel, divididas
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em 2000 contendo linha e 2000 sem linha. Todas com resolucéo de 180x180 pixels, divididas em
80% para treino e 20% para validacdo.

Nas Figuras 1 e 2 apresentam-se exemplos de imagens com e sem linha de transmisséo,
respectivamente. Pode-se observar que o banco de imagens apresenta uma variabilidade
consideravel, o que é importante para avaliar os métodos em diversos cenarios. Enquanto na

Figura 3 observam-se exemplos de mapas de ativacao.

Figura 1 — Exemplos de imagens com linha presentes no banco de dados.

Figura 2 — Exemplos de imagens sem |

A

inha presentes no bando de dados.
A o'l ) N ;

A

A

Fonte: Powerline Iméée Dataset (Infrared-IR'and Visible Light-VL).
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apa de ativacdo das arquiteturas.

_Figura 3 — Exemplos de imagens de um m

LT - e My —

Fonte: Autoria prépria.

As imagens originais desse banco de dados estdo em .bmp, um formato contendo quatro
canais, RGBA, (vermelho, verde, azul e alpha), porém, o cddigo utilizado foi projetado para os
trés canais de cores padrdo, RGB, com isso, fez-se necessaria a conversao das imagens para o
formato .png. E esse novo banco de dados foi salvo no Google Drive para facil utilizacdo com o

Google Colab.

Com o banco de dados estabelecido, comegou-se a estruturacdo do codigo, o qual foi
todo feito na linguagem Python, através do Google Colab. O Colab é uma ferramenta para
programacao em nuvem com foco em aprendizado de maquinas, tendo suporte para uma grande
variedade de bibliotecas que auxiliam no desenvolvimento de algoritmos para o treinamento de
redes neurais. Uma grande vantagem dessa ferramenta é a capacidade de se utilizar os
computadores dos servidores da Google para realizar o treinamento, o qual tem as seguintes
caracteristicas: 1 GPU Tesla P100 da Nvidia, um processador Xeon Intel com 2.2Ghz e 13GB
de Memoria RAM.

Dentre as varias bibliotecas utilizadas, trés serdo destacadas por serem desenvolvidas
para redes neurais convolucionais. O TensorFlow [12], Keras [11] e o Scikit [10]. Todas com
tutoriais bem explicativos, os quais foram de supra importancia para o aprendizado do académico
e desenvolvimento do cédigo final. No qual, parte desse, utilizou o tutorial de classificacdo de
flores através de redes neurais convolucionais do TensorFlow [12] como sua base. Nessa estrutura
existe uma parte utilizada para a aumento de dados, 0 que consiste em criar novas imagens a partir

das imagens existentes. Esse projeto espelhou imagens verticalmente, horizontalmente e também
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aplicou mudancas de contraste, todos realizados de forma aleatdria em uma taxa de 20% do banco

de dados total.

Na Figura 4 mostra-se exemplos das imagens modificadas com o aumento de dados,
pode-se notar que todas as imagens exemplificadas sdo baseadas na mesma figura, mas resultam

em dados completamente novos para a maquina aprender.

Figura 4— Exemplos de aumento de dados utilizados.

Fonte: Modificacdo da Powerline Image Dataset (Infrared-IR and Visible Light-VL).

Na Figura 5 apresenta-se a tentativa de aplicar o aumento de dados com rotacao, porém,
pela baixa qualidade das imagens utilizadas, o resultado ficou distorcido, sendo assim

abandonado nos treinos finais.
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Figura 5 — Exemplos de aumento de dados de rotacao.

—
Y

Fonte: Modificacdo da Powerline Image Dataset (Infrared-IR and Visible Light-VL).

Utilizou-se a biblioteca Keras [11] para a aplica¢do da técnica de “Transferéncia de
conhecimento” para a criacao do modelo. Essa técnica consiste em treinar uma arquitetura pré-
treinada em uma base de imagens consideravelmente maior, aproveitando o0s pesos conhecidos
na nova aplicagdo. As arquiteturas EfficientNetBO0 [15], EfficientNetB7 [15], ResNet50V2 [17],
ResNet101V2 [17], ResNet152V2 [17], VGG16 [16], VGG19 [16] foram pré-treinadas no banco
de dados da ImageNet [13] e utilizadas para a realizacdo da tarefa proposta. A Figura 6 é um

workflow desse processo.
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Figura 6- Workflow do processo de divisdo das imagens e treinamento.

Imagens de freing
om aumento de dados
Treino

Modelo freinado

Imagens de treino|

Machine
Learning

Aumento de
Dados

50% das imagens
hnagenﬂ

[
>

Banco de imagens

» Validacdo
R Dados
Dado
0% das imagens) ===

Fonte: Autoria prdpria

E por fim a biblioteca SciKit [10] foi utilizada para a coletar dados do desempenho de

cada arquitetura. Os dados coletados sdo expressos pelas Equagdes 1, 2 e 3:
Precisao:

Capacidade de evitar falsos positivos.

__Tr ~
P= o Equacéo 1
Revocacéo:

Capacidade de evitar falsos negativos.

R=—~ Equagio 2

T Tp+FE,

Medida F:

Média harménica entra precisao e revocacao.

_ PxR ~
Fl1= 2x 5 Equacéo 3
Sendo:
Tp € o total de verdadeiros positivos.

Fp sdo os falsos positivos.

Fn s&o os falsos negativos.
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2.2. CONCLUSAO DO DESENVOLVIMENTO

O banco de dados contendo 4000 imagens separadas em duas categorias, foi dividido
em 3200 imagens para treino e 800 para validacdo. Na decisdo dos meta parametros, foram
testados empiricamente valores entre 10~* até 10~ para a taxa de aprendizagem e 50 a 100 para
0 numero de épocas. Os graficos das Figuras 7 até a Figura 20 mostram os resultados do
treinamento e validacdo, é possivel notar que os treinamentos foram adequados pois a perda e

acuracia tanto no conjunto de treinamento como validagdo foram proximos.

Figura 7 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura EfficientNet BO sem aumento de dados.

1.00
0.81 — train

validation

— train
validation

Accuracy
o
=3
o

6 1‘0 2‘0 30 40 5‘0 6 1‘0 2‘0 30 40 5‘0
Epoch Epoch

Fonte: Autoria prépria

Figura 8 — Preciséo e perda, respectivamente, da arquitetura EfficientNet BO com aumento de dados.

1.04{ — train
validation

—— train
validation
0.94 2

Accuracy
o
©

e
<

0.6 1

0.5

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoch Epoch

Fonte: Autoria propria
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Figura 9 — Preciséo e perda, respectivamente, da arquitetura EfficientNet B7 sem aumento de dados.

1.00 4

0.95 1

Accuracy

— train _07_/\,4__—:‘,_:‘
—— validation
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Epoch

Loss
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0.31
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0.0 1

— train
—— validation

0 10

Fonte: Autoria propria

20

30 40 50
Epoch

Figura 10 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura EfficientNet B7 com aumento de dados.
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Figura 11 — Precisao e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 50 V2 sem aumento de dados.
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Figura 12 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 50 V2 com aumento de dados.
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Figura 13 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 101 V2 sem aumento de dados.
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Figura 14 — Precisao e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 101 V2 com aumento de dados.
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Figura 15 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 152 V2 sem aumento de dados.
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Figura 16 — Preciséo e perda, respectivamente, da arquitetura ResNet 152 V2 com aumento de dados.
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Figura 17 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura VGG 16 sem aumento de dados.
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Figura 18 — Preciséo e perda, respectivamente, da arquitetura VGG 16 com aumento de dados.
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Figura 19 — Precisdo e perda, respectivamente, da arquitetura VGG 19 sem aumento de dados.
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Figura 20 — Preciséo e perda, respectivamente, da arquitetura VGG 19 com aumento de dados.
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3.RESULTADOS

Nesta secdo serdo expostos e discutidos os resultados obtidos ao final do projeto,
divididos em dois comparativos entre as arquiteturas EfficientNetBO0 [15], EfficientNetB7 [15],
ResNet50V2 [17], ResNetl01V2 [17], ResNet152Vv2 [17], VGG16 [16], VGG19 [16]. O

primeiro sem aumento de dados e depois um com aumento de dados.

Nas Tabelas 1 e 2 apresentam-se os resultados de perda e acurécia obtidos durante o
treinamento com aumento de dados e sem aumento de dados, respectivamente.

Tabela 1. Comparacgdo do treinamento e validacdo das arquiteturas, sem aumento de dados.

EfficientNet  EfficientNet ResNet ResNet ResNet
BO B7 50V2 101V2 152V2 VGG16  VGGI9
Perda em 0,057 0,009 0,233 0,169 0,240 0,101 0,070
treino

AC“TﬁCiL% €m 97,87% 99.66% 91,00%  9334%  89,78% 96,25% 97,34%
Perda em 0,098 0,045 0,315 0,285 0,291 0,178 0,123
Validagao

Acuracia em 98,50% 98,75% 8825%  90,13%  89,63% 94,38% 95,75%
Validagao

Fonte: Autoria prépria

Tabela 2: Comparacao do treinamento e validacéo das arquiteturas, com aumento de dados.

EfficientNet  EfficientNet ResNet ResNet ResNet
BO B7 50V2 101V2 152V2 VGGI6 VG619
Perda em 0,082 0,019 0,110 0,192 0,250 0,265 0,206
treino

AC%Z‘;:% em 97,19% 99,41% 9594%  9222%  90,03% 89,03% 92,31%
Perda em 0,069 0,044 0,174 0,236 0,295 0,299 0,182
Validagao

Acuracia em 97,37% 08,25% 94,38%  90,38%  89.75% 89,63% 94.75%
Validagao

Fonte: Autoria propria
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Nas as Tabelas 3 e 4 comparam-se as estatisticas de revocacgdo, precisdo, medida F,

assim como os valores absolutos da quantidade de acertos e erros em cada categoria, sem aumento

de dados e com aumento de dados, respectivamente.

Tabela 3: Comparacdo estatistica das arquiteturas, sem aumento de dados no conjunto de validacao.

EfficientNet  EfficientNet ResNet ResNet ResNet
BO B7 50V2 101v2  152v2  VGG16 VGG19
Revocago 97.74% 97.99% 8643%  8668%  8543%  9271%  96,48%
Preciso 99,24% 99,49% 8058%  92.99%  9315%  9584%  94.82%
Medida F 98,48% 98,73% 87.08%  8973%  8912%  9425%  9564%
Verdadeiros 399 400 362 376 377 386 381
Positivos
Verdadeiros 389 390 344 345 340 369 384
Negativos
Falsos 9 8 54 53 58 29 14
Positivos
Falsos 3 2 40 26 25 16 21
Negativos

Fonte: Autoria prépria

Tabela 4: Comparagcdo estatistica das arquiteturas, com aumento de dados no conjunto de validacdo.

EfficientNet  EfficientNet ResNet ResNet ResNet
BO B7 50V2 101v2  152v2 VGG VGG19
Revocacio 96,73% 96,99% 9498%  8869%  8317%  8970%  94.47%
Precisio 97.96% 99,49% 9438%  9169%  9567%  8947%  94.95%
Medida F 97.35% 98,22% 9438%  9017%  8898%  895%%  94.71%
Verdadeiros 394 400 377 370 387 360 382
Positivos
Verdadeiros 385 386 378 353 331 357 376
Negativos
Falsos 13 12 20 45 67 41 22
Positivos
Falsos 8 2 25 32 15 42 20
Negativos

Fonte: Autoria propria
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Os tempos de inferéncia medio, seu desvio padréo e FPS, sem e com aumento de dados,
respectivamente, estdo nas Tabelas 5 e 6.

Tabela 5: Comparacdo do tempo de inferéncia das arquiteturas, sem aumento de dados.

EfficientNet  EfficientNet ResNet ResNet ResNet
BO B7 50v2  101v2  1s2v2 VGG 16 VGGI9
Tempomédio | 49 47 1 5016 ms  3969ms 5027ms 5265ms  3518ms 37,15 ms
de Inferéncia
Desvio padréo
do tempo de 38,45 ms 14,14 ms 36,78ms  4239ms 3528 ms 15,67 ms 04,81 ms
inferéncia
Quadros por 25,34 16,90 25,20 19,89 18,99 28,43 26,92
segundo médio

Fonte: Autoria prépria

Tabela 6: Comparagdo do tempo de inferéncia das arquiteturas, com aumento de dados.

EfficientNet  EfficientNet ResNet ResNet ResNet
BO B7 50Vv2 101V2 152Vv?2 VGG 16 VGG 19
Tempomédio | 5555 10 59,89ms  39,80ms 50,33ms 5258ms  3543ms 36,71 ms
de Inferéncia
Desvio padréo
do tempo de 41,14 ms 13,64 ms 21,25ms 23,26 ms 33,43 ms 30,17 ms 04,66 ms
inferéncia
Quadros por 27,38 16,70 25,13 19,87 19,02 28,23 27,25
segundo médio

Fonte: Autoria prépria

3.1. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

As arquiteturas EfficientNet BO [15], EfficientNet B7 [15], VGG16 [16] e VGG19 [16],
sem aumento de dados, obtiveram as melhores medidas F, com o menor valor sendo 94,25% para
a VGG 16 [16] e o maior sendo para a EfficientNet B7 [15] com 98,73%. Dessas quatro
arquiteturas, trés foram as que realizaram as inferéncias no menor tempo, a EfficientNet B0 [15],

VGG16 [16] e VGG19 [16] as quais resultaram em valores variando de 25,34 FPS até 28,43 FPS.
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E notavel que o aumento de dados trouxe uma melhoria significativa na taxa de acertos
apenas para a arquitetura ResNet 50V2 [17], de 87,98% para 94,38%. Nas arquiteturas das
EfficientNet BO [15], EfficientNet B7 [15], ResNet 101V2 [17], ResNet 151V2 [17] e VGG 19
[16] a variacdo de precisdo no treino foi de préxima de 1%, o que pode ser considerado um empate
técnico. O efeito sobre o tempo de inferéncia foi muito pequeno para ser considerado expressivo.
Esse resultado pode ser atribuido ao treino prévio na ImageNet [13], que foi feito com aumento

de dados e ja ensinou a rede neural a extrapolar as imagens.

A EfficientNet B7 [15], com a melhor precisao, teve apenas 8 falsos positivos e 2 falsos
negativos, a Figura 21 e 22 mostram alguns desses erros.

Figura 21— Exemplos de falsos positivos da Figura 22— Exemplos de falsos negativos da
EfficientNet B7, sem aumento de dados. EfficientNet B7, sem aumento de dados.

ae ¥ . ATERN
- N Wik

Fonte: Autoria propria.

Fonte: Autoria propria.

As EfficientNet BO [15] e a VGG 19 [16] obtiveram ao segunda e terceira melhor
precisdo, respectivamente, com 9 falsos positivos e 3 falsos negativos para a EfficientNet BO [15]
e 14 falsos positivos e 21 falsos negativos para a VGG 19 [16]. Nas Figuras 23 a 26

exemplificam-se alguns desses erros.
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Figura 23— Exemplos de falsos positivos da
EfficientNet BO, sem aumento e dados

.*‘

Figura 25— Exemplos de falsos positivos da

|

“Fonte: Autoria propria

Figura 24 — Exemplos de falsos negativos da
EfficientNet BO, sem aumento de dados.

| \

g 14

Fonte: Autoria prépria.

Figura 26 — Exemplos de falsos negativos da
VGG 19, sem aumento de dados.

Fonte: Autoria propria. .
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4. CONCLUSOES GERAIS

Esse trabalho teve como objetivo avaliar arquiteturas recentes na classificacdo de linhas
de transmissdo. Nessa avaliacdo consideramos imagens RGB e a influéncia do aumento de dados

na acuracia.

Os resultados mostraram que a EfficientNet BO [15] e EfficientNet B7 [15], sem
aumento de dados, obtiveram as melhores taxas de acertos verdadeiros dentre as analisadas
(98,48% e 98,73%). A VGG 16 [16] e a VGG 19 [16] foram as mais rapidas (28,43 FPS e 26,92

FPS) e com a menor variagdo no tempo de inferéncia (15,67 ms e 04,81 ms).

Contudo, para o0 objetivo proposto, faz-se necessario tanto precisdo como velocidade,
apesar da alta velocidade das VGG 16 [16] e VGG 19 [16] suas precisfes nao foram muito altas,
enquanto a EfficientNet B7 [15], com a melhor precisdo entre todas, obteve o pior tempo de
inferéncia (16,90 FPS). A Figura 27 mostra um comparativo direto entre a velocidade e a medida
F das arquiteturas EfficientNet B0, EfficientNet B7 e a VGG 19. Onde a melhor opcéo é a rede
mais a direita e a mais acima, simultaneamente. Portanto a EfficientNet BO [15] tem os mais
fortes indicios de ser a melhor escolha para a realizacdo da atividade proposta, devido a sua alta
velocidade (25,34 FPS) e precisdo (Medida F de 98.48%).
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Figura 27 — Comparativo direto de velocidade e medida F.
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Fonte: Autoria propria.

Para a continuidade do trabalho, é proposto realizar o reconhecimento exato da posicao

das linhas de transmissdo, para aplicar um sistema de controle aos VANTS, tornando-os

completamente independentes para seguir linhas e desviar de obstaculos ao longo do percurso.

Assim como o treinamento dessa rede neural convolucional para o reconhecimento do estado de

manutencdo em cada componente do sistema de transmissdo. Sendo, assim, possivel reconhecer

e prevenir defeitos sem a necessidade de humanos terem que ir pessoalmente fazer essa

verificacao.
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6.APENDICE A-ALGORITMO

google.colab drive

drive.mount( force_remount=

tensorflow as tf
tensorflow keras

tensorflow.keras layers

path_dataset =
IMG_SIZE =
batch_size =
NUM_CLASSES =

train_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(

path_dataset

validation_split=

subset=

seed=

image_size=(IMG_SIZE, IMG_SIZE)

batch_size=batch_size
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val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
path_dataset
validation_split=
subset=
seed=
image_size=(IMG_SIZE, IMG_SIZE)

batch_size=batch_size

matplotlib.pyplot as plt

class_names = train_ds.class_names

plt.figure(figsize=( ),
images, labels in train_ds.take(1):
I in range(9):
ax = plt.subplot( i +1)
plt.imshow(images[i].numpy().astype(
plt.title(class_names[int(labels[i])])
plt.axis( )

data_augmentation = keras.Sequential(

[

layers.experimental.preprocessing.RandomRotation(
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)
plt.figure(figsize=( )
images, _ in train_ds.take(1):
I in range(9):
augmented_images = data_augmentation(images)
ax = plt.subplot( i +1)
plt.imshow(augmented_images[0].numpy().astype(

plt.axis( )

input_preprocess(image, label):
label = tf.one_hot(label, NUM_CLASSES)

image, label
size = (IMG_SIZE, IMG_SIZE)
train_ds = train_ds.map( image, label: (tf.image.resize(image, size), label))

val_ds =val_ds.map( image, label: (tf.image.resize(image, size), label))

train_ds = train_ds.map(input_preprocess)

val_ds = val_ds.map(input_preprocess)

tensorflow.keras.layers.experimental preprocessing
tensorflow.keras.applications EfficientNetBO0, EfficientNetB7, ResNet50V2
ResNet101V2, ResNet152V2, VGG16, VGG19, InceptionResNetV2
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build_model(num_classes):
inputs = layers.Input(shape=(IMG_SIZE, IMG_SIZE, 3))
X = data_augmentation(inputs)

model = EfficientNetBO(include_top= input_tensor=inputs, weights=

model.trainable =

x = layers.GlobalAveragePooling2D(name= )(model.output)

x = layers.BatchNormalization()(x)

top_dropout_rate =
x = layers.Dropout(top_dropout_rate, name=

outputs = layers.Dense(num_classes, activation=

model = tf.keras.Model(inputs, outputs, name=
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=
model.compile(

optimizer=optimizer, loss= metrics=[

model

unfreeze_model(model):

layer in model.layers:

isinstance(layer, layers.BatchNormalization):

layer.trainable =

optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=

model.compile(
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optimizer=optimizer, loss= metrics=[

model

model = build_model(num_classes=NUM_CLASSES)

model = unfreeze_model(model)

epochs =

hist = model.fit(train_ds, epochs=epochs, validation_data=val ds, verbose=2)

matplotlib.pyplot as plt
pickle

0S

plot_hist(hist):
plt.plot(hist[
plt.plot(hist[
plt.title(
plt.ylabel(
plt.xlabel(
plt.legend([

plt.show()

plot_loss(hist):
plt.plot(hist[ )]
plt.plot(hist[
plt.title(

plt.ylabel(
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plt.xlabel(
plt.legend([
plt.show()

model.save(os.path.join(path_dataset

pickle.dump(hist.history, open(os.path.join(path_dataset
)

plot_hist(hist.history)

plot_loss(hist.history)

PIL Image
numpy as np

tensorflow.keras.models load_model
0S

matplotlib.pyplot as plt

model = load_model(os.path.join(path_dataset

path_image =

img = Image.open(path_image).resize((IMG_SIZE,IMG_SIZE))

img = np.array(img).astype(np.float)

img = np.expand_dims(img, axis=0)

probs = model.predict(img)

C = np.argmax(probs)
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print(probs)
print(c)

print(class_namesjc])

plt.imshow(img[0].astype(
plt.title(class_names|c])

plt.axis( )

model_name =

folder_erros =

sklearn.metrics recall_score, precision_score, f1_score, confusion_matrix

PIL Image
numpy as np

tensorflow.keras.models load_model
0S
matplotlib.pyplot as plt

time

print( )
model = load _model(os.path.join(path_dataset, model _name))

classes = [ ]




APENDICES

y_true =]

y_pred =]
errors =[]

tempos =[]

val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
path_dataset
validation_split=
subset=
seed=
image_size=(IMG_SIZE, IMG_SIZE)

batch_size=

os.path.isdir(os.path.join(

folder_erros)):

0s.makedirs(os.path.join( folder_erros))

imgs_errors =[]
imgs_errors_classes =[]

I, infos in enumerate(val_ds):

img = infos[0]

labels = infos[1]

start_time = time.time()

probs = model.predict(img)
elapsed_time = time.time() - start_time

tempos.append(elapsed_time)

cl_gt = labels.numpy()[0]

cl = np.argmax(probs)
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y_pred.append(cl)
y_true.append(cl_gt)
cl!=cl_gt:
imgs_errors.append(img[0])
imgs_errors_classes.append([cl, cl_gt])
print( % (i, len(val_ds), cl, cl_gt))

I, Img in enumerate(imgs_errors):

filename = os.path.join(

Image.fromarray(img.numpy().astype(np.uint8)).save(filename)

print( % recall_score(y_true, y_pred))
print( % precision_score(y_true, y_pred))

print( % f1_score(y_true, y_pred))

print(confusion_matrix(y_true, y_pred))

print( % np.mean(tempos))

print( % np.std(tempos))

matplotlib.pyplot as plt

folder_erros
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model_name =
model = load_model(os.path.join(path_dataset, model _name))

model.summary()

layer =

inputs = model.inputs

outputs = model.layers[layer].output

model_activation = tf.keras.Model(inputs=inputs, outputs=outputs)

path_image = os.path.join(path_dataset
img = Image.open(path_image).resize((IMG_SIZE,IMG_SIZE))
img = np.array(img).astype(np.float)

Img = np.expand_dims(img, axis=0)

activation_map = model_activation.predict(img)

print(activation_map.shape)

plt.figure(figsize=( )

ax = plt.subplot( )
plt.imshow(img[0].astype(int))
plt.axis( )

f in range(8):
ax = plt.subplot( f+2)
plt.imshow(activation_map|0,:,:

plt.axis( )




