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1 INTRODUCAO

Monitorar e realizar manutencoes em equipamentos de alta poténcia é uma tarefa
bastante desafiadora em ambientes de produgao e distribuicdo de energia elétrica. A
dificuldade desta tarefa pode ser relacionada a alguns fatores: perdas na producao, uma
vez que o equipamento precisa ser desligado para uma intervencao; o alto risco de acidentes
de trabalho para operadores que realizam a tarefa; além de possiveis falhas inerentes ao
processo manual de inspecao. Desta maneira, métodos de monitoramento automatizados
[1] [2] [3] compoem uma solu¢do com o minimo de intervengao e recursos humanos no

espago fisico operante.

Partindo desse contexto, imagens adquiridas de plantas elétricas de alta poténcia
através de drones [4] ou de captura manual remota geram dados, que ao serem analisados,
podem trazer um preciso diagnostico de problemas em curso, assim como a antecipacao de
problemas futuros, como ¢é o caso da inspegao e manutencao de isoladores [5] [6], indicando
a necessidade de manutencoes preventivas ou substituicao de equipamentos com vida
util limitrofe, por exemplo. Com efeito, a utilizacao de técnicas de visao computacional
pode fornecer alternativas aos sistemas de monitoramento baseados em sinais elétricos ou
mesmo trabalhar em conjunto com eles na construcao de um monitoramento mais robusto.
No entanto, as imagens adquiridas a partir de coletas nao estruturadas podem ser de
dificil manipulacao e andlise, especialmente quando coletadas de diferentes perspectivas
ou através de diferentes equipamentos, situacoes nas quais o processo de segmentacao e

extracao de caracteristicas robusto torna-se indispenséavel para a boa utilizagao dos dados.

Devido ao papel importante de protecao que os isoladores desempenham em
sistemas de poténcia, a aplicacdo de interesse que inspirou este projeto de pesquisa
consiste em perceber nao conformidades de operacao causados por depodsito de materiais
poluentes em isoladores de cerdmica e/ou poliméricos presentes na drea de alta poténcia
em uma termelétrica. Através da imagem capturada, o equipamento elétrico pode
ser isolado por segmentacdo e representado por caracteristicas relevantes. Todavia,
algumas dificuldades como diferentes resolucoes, iluminacoes e perspectivas das imagens
capturadas costumam prejudicar o desempenho do sistema extrator de caracteristicas

importantes para reconhecimento de anomalias.

Para tal aplicacao, trés tipos de imagens podem ser utilizadas como dado de
entrada para o sistema de visao computacional: imagens em espectro ultra-violeta;
infravermelho e espectro visivel. Devido as grandes vantagens de menor custo de aquisi¢ao
e menor sensibilidade as variagdes climaticas [7], quando comparado aos outros dois tipos
de imagens, este projeto teve como foco o uso de imagens em comprimento de onda
visivel. E importante ressaltar que atributos extraidos de métodos por andlise dos outros

espectros podem coexistir e formar futuramente um sistema tnico de diagnostico, como
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visto em [8].

De modo a viabilizar o desenvolvimento futuro de sistemas de monitoramento
automatizado de plantas elétricas de alta tensao, foi desenvolvido neste trabalho um
método extrair caracteristicas de imagens de espectro visivel em uma base publica de
poluicao artificial. Também foi iniciada a construcdo de uma nova base de dados de

imagens com poluicao real de pecas posicionadas em plantas elétricas e em area costeira.

Inicialmente, foi executada uma ampla revisdo bibliografica, tal que fosse
estabelecido um embasamento tedrico capaz de proporcionar um dominio do estado
da arte no que diz repeito a segmentacao e extracao de caracteristicas de imagens de
isoladores de poténcia. Por conseguinte, o métodos mais significativo foi implementados
computacionalmente, utilizando dados disponiveis na base disponivel em [9]. Além disso,
em paralelo ao estudo aplicado as imagens de laboratério [9], pegas experimentais de
isoladores poliméricos foram confeccionadas e posicionadas em planta de alta poténcia de
uma termelétrica de Sergipe, assim como em uma residéncia de area costeira para analise
e captura de imagens com depdsito de poluicao real do problema de interesse. Por fim, os
resultados adquiridos no estudo laboratorial realizado foram reunidos e descritos em um
artigo intitulado “A Simple Model for Dirt Deposition Classification in Insulators Based
on Visible Spectrum Images”, apresentado e premiado no 7° Simposio Internacional de

Sistemas de Instrumentacao, Circuitos e Transdutores — INSCIT em Agosto de 2023.

1.0.1 Objetivo Geral

Visando o monitoramento automatizado e/ou semi-automatizado de plantas
elétricas de alta poténcia, o objetivo geral dessa proposta ¢é realizar a extracao de
caracteristicas de imagens com comprimento de onda visivel de isoladores para analise

de poluicao.

1.0.2 Objetivos Especificos:

o Realizar revisao bibliografica acerca de monitoramento por imagens de equipamen-
tos elétricos, em especial isoladores, bem como sobre segmentacao e de extracao de

caracteristicas aplicados a esse tipo de dado;

o Implementar método de segmentacao aplicado a base de equipamentos poluidos

artificialmente em laboratério, disponivel em [9];

» Desenvolver método para extracao de caracteristicas significativas das imagens para
base artificial [9];



o Montar base de imagens capturadas em uma usina termelétrica instalada no estado
de Sergipe (o0 acesso a esses dados estd garantido, através de projeto de colaboragao

ja em andamento);

o Produzir e publicar artigo cientifico, em periédico e anais de eventos, contendo os

resultados obtidos neste projeto.

1.1 Estrutura do Projeto de Pesquisa

A sequéncia deste relatério de pesquisa estd estruturada da seguinte maneira:

Capitulo 2 - ¢é apresentada uma revisdo bibliografica no tocante ao uso de
monitoramento automatizado de plantas elétricas, segmentacao e extragao de

caracteristicas de imagens de isoladores de alta tensao;

Capitulo 3 - uma fundamentacao tedrica é apresentada acerca de segmentagao de

contornos ativos, de fundamentos de probabilidade e do K-NN como classificador;

Capitulo 4 - descreve-se a abordagem proposta, através das etapas desenvolvidas ao

longo do projeto, a fim de atingir os objetivos da disciplina;

Capitulo 5 - apresenta-se a descricdo dos experimentos realizados, resultados e

discussao dos mesmos;

Capitulo 6 - sao discutidas as conclusoes e expectativas para trabalhos futuros.

A seguir é apresentada uma revisao bibliografica em que sao abordadas
caracteristicas relevantes no campo de visao computacional quanto ao uso de
monitoramento automatizado de plantas elétricas e deteccao de poluicao em imagens

de espectro visivel de isoladores de alta tensao.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O desenvolvimento de sistemas automatizados para monitoramento automatico de
plantas elétricas alta poténcia é uma area de grande potencial investigativo [3] e possui
diversas abordagens. O diagnéstico de uma possivel falha em um equipamento pode ser
determinado através da corrente de fuga [10][11], de emissdes actsticas [12], de campos
elétricos [13], por sinais de vibragao [14] e por ruidos ultrassonicos [15], para citar alguns
exemplos. Na area de visao computacional, um dos grandes de campos de aprendizado de
maquina, hd métodos capazes de criar modelos matematicos para tomada de decisoes de

acordo com a analise de imagens dos equipamentos de alta poténcia. Imagens de espectro
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ultra-violeta (UV) sdo utilizadas para detectar falha baseada em presenga de descarga
corona [16] [17] [18]. Outro tipo de espectro bastante utilizado é o infravermelho (infra-
red-IR, em inglés), em que o perfil térmico do equipamento pode ser um indicativo de
falha [19][20][21]. Imagens de espectro visivel também sao utilizadas para andlise. Como
descrito no capitulo 1, seu baixo custo e sua invaridncia a condig¢oes climaticas apontam

uma vantajosa direcao de investigacao para extracao de caracteristicas deste tipo de dado.

De acordo com evidéncias apresentadas em trabalhos cientificos, o actimulo de
materiais na superficie dos equipamentos, em especial de isoladores, pode acarretar uma
queda na capacidade de isolagao e aumento da probabilidade de descargas [22] [23]. Para
andlise feita por imagem de espectro visivel, a textura observada decorrente do deposito
de materiais pode ser usada como informagio representativa do problema. Em [24], a
imagem captura a textura proveniente do aciimulo de gelo. No trabalho [25] a textura
¢é analisada como consequéncia da hidrofobicidade apresentada na superficie do isolador.
De outra maneira, a maior parte dos trabalhos observados na literatura tenta relacionar
a textura capturada pela imagem com o depésito de sal e/ou de substéncias nao soltuveis,
medidas por densidade equivalente por depdsito de sal (em inglés, equivalent salt deposit
density - ESDD) e densidade por depésito de nao-solivel (em inglés, non-soluble deposit
density - NSDD), em que, de acordo com essas medidas, é classificado o grau de polui¢ao
do isolador. Independente do tipo de textura a ser avaliada, bases de dados provenientes
de imagens de espectro visivel reais (capturadas em campo) nao sdo comuns nessa area
de pesquisa, uma vez que a coleta de dados em plantas de alta poténcia é dificultada por
problemas logisticos e protocolos de seguranca. Desta maneira, geralmente, os trabalhos
sao realizados em equipamentos poluidos artificialmente [26] [7] [27] de acordo com o

padrao IEC/TS 60815 [28], ou em equipamentos retirados de plantas reais [29].

Com o intuito de extrair informagoes significativas das imagens das bases coletadas,
em outras palavras, caracteristicas relevantes, o inicio do desenvolvimento de um método
capaz de diagnosticar de falhas baseado em imagem pode ser dividido em segmentagao
e extracao de caracteristicas do equipamento monitorado. O primeiro processamento a
ser feito consiste na segmentacao do equipamento que se deseja monitorar, ou seja, na
separagao do objeto de interesse. A tarefa de segmentagdo de objetos possui diversas
abordagens, desde as mais antigas, como modelo de contornos ativos [30][31], baseado
em regioes [32], por limiarizacdo [33], passando por métodos baseados em modelos
probabilisticos [34] [35] [36], até estudos mais recentes, como os baseados em redes

neuronais.

As Redes neuronais convolutivas (Convolutional Neural Networks - CNN ou
ConvNets) voltaram a ser desenvolvidas, nos ultimos 10 anos, com bons resultados
processamento de imagens. Implementadas com sucesso na década de 90 por alguns

pesquisadores, como Lecun [37], esse tipo de rede neural foi inspirada no sistema de



visdo biologico [38], onde a imagem é processada por sensibilidade local, ou seja, por
regides. Sendo assim, ao invés de tratar a imagem inteira para entrada da rede neural,
como uma Multi Layer Perceptron (MLP) faria, as CNNs processam a imagem através de
filtros (também chamados de kernels) treinados para capturar diferentes caracteristicas da
imagem (e.g. bordas, formas geométricas e sombras). Ha diversos tipos de ConvNets bem
estabelecidas [39][40][41][42], e suas aplicagbes estao presentes em diversas areas de visao
computacional, como auxilio em diagnéstico por andlise de imagens [43], e na detecgao
de equipamentos em um planta elétrica [44][45][46][47], para citar alguns exemplos. Para
segmentagao fina dos equipamentos, sdo definidos métodos como [48] [49], como aplicado
em [50].

Apods a segmentacao do objeto de interesse, as caracteristicas relevantes para
analise de poluicao sao extraidas. Do histograma de escala de cinza podem ser extraidas
a média global e a area relativa dos 80 primeiros tons [26], como atributos de dados
adquiridos em exposicao de iluminagao controlada. Para dados adquiridos sob forte
influéncia do sol, do histograma de modelos HSV (do inglés, hue, saturation, and value)
podem ser extraidos medida de diferenga e erro de histograma normalizado [29]. Também
em [29] foram utilizadas caracteristicas baseadas em decomposigao de valores singulares.
A extragao de 12 atributos de cor foram relacionados com medidas de ESDD/NSDD em

[7], evidenciando a relagdo textura/poluigao.

De uma maneira geral, considerando os trabalhos citados no paragrafo anterior,
as imagens com poluicdo artificial possuem graus de poluicdo elevados, plano de fundo
homogéneo e bom controle de iluminagao, situacoes dificilmente encontradas em uma
planta real. Todavia, o resultados obtidos evidenciam um caminho promissor para o
diagnéstico de falhas por imagens de espectro visivel e de grande potencial de pesquisa,
principalmente no que diz respeito a situagdoes menos controladas como na utilizacao
de imagens com fundo heterogéneo, capturadas ao ar livre e até inseridos na complexa

dinamica de uma planta elétrica.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fim de estabelecer uma fundamentagao teérica para entendimento dos
experimentos realizados durante o projeto de pesquisa, nesta secao serao apresentados
conceitos relevantes para esse trabalho acerca método de segmentacao por contorno ativo
sem bordas definidas, funfamentos de probabilidade, e do algoritmo de K-NN usado como

classificador.
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3.1 Segmentacdo com contornos ativos sem bordas definidas

Dentre diversos métodos existentes para segmentacao de objetos em uma imagem,
ha métodos que se baseiam na evolugao de uma curva sujeita a restrigoes impostas
pela imagem. Tais métodos sao nomeados de Métodos de Contornos Ativos, snakes ou
Modelos Deformaveis, em que um contorno arbitrario é iniciado ao redor do objeto, e pela
minimizag¢ao de uma funcao de energia, o contorno vai se ajustando dinamicamente até

parar nas bordas desse objeto.

Alguns desses métodos detectam as bordas através da informacao de gradiente.
Porém, quando os objetos possuem fronteira suaves, de baixo gradiente, é necessario
utilizar outro tipo de informagdo. Em [31], os autores sugerem um método capaz de
segmentar elementos em uma imagem que nao possuem bordas bem definidas, ou seja, a
informacao de borda pode nao pode ser definida pelo gradiente. Sendo assim, é proposto

no trabalho a minimizacao de energia como um problema de particao minima.

Considerando uma imagem wuy dividida em duas regides de intensidade
aproximadamente constante para cada regiao, a ideia basica do método consiste em
minimizar um termo de “encaixe” de uma curva C, que segmentara essas duas regioes. O

termo, definido em [31], estd descrito na equagao 3.1.

F1(C) + F>(C) = /

2 2
Cdentro) [uo(w,y) — c1|” dady Gl fora) |uo(z,y) — co|” dady  (3.1)

Onde ¢; e ¢y sdo as médias de ugy dentro e fora da curva, respectivamente.

Diferentes ajustes de uma curva podem ser visto no exemplo exposto na figura 1.

Quando C for a fronteira de segmentagao real da imagem, F;(C) + F5(C) =~ 0.
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Fi(C) >0 Fi(C) =0
Fy(C) =~ 0 Fy(C) >0

Fy(C) >0 Fi(C) =0
Fy(C) >0 Fy(C) ~0

Figura 1 — Casos Possiveis na Posi¢do da Curva (adaptado de [31])

Esse caso de parti¢ao minima é resolvido através de método de definicao de nivel,
onde é definida uma funcao de Lipschitz ¢. A funcao ¢ é definida de tal forma que assume
valores positivos dentro da curva C', valor nulo sobre a curva e valores negativos fora curva.
Para a formulagao do conjunto de niveis do modelo adotado no trabalho, a variavel C' é
substituida pela varidvel ¢ e seu ajuste é feito através da solucao de equagoes diferenciais

parciais, a fim de minimizar o termo descrito na equacao 3.1.

3.2 Fundamentos de Probabilidade

A Teoria de Probabilidade é o ramo da matematica que estuda fenémenos
aleatérios. Em outras palavras, fendmenos que nao podem ser modelados por uma fungao
deterministica, e sim por modelos matematicos que levam em consideracao a chance de

um determinado evento acontecer.

Para modelar um experimento aleatorio em dados matematicos, é definida uma
variavel aleatéria (VA) com fungoes que mapeiam as saidas de um experimento em um
conjunto de numeros reais. As VAs podem ser continuas ou discretas, a depender do
fendmeno modelado. Um langamento de um dado pode ser modelado através de uma VA
discreta e a medida da glicemia do sangue humano uma VA continua, para citar alguns
exemplos. O comportamento probabilistico de uma VA discreta pode ser modelado através

de fungoes descritas a seguir.
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3.2.1 Funcao de massa de probabilidade

A fungao de massa de probabilidade (FMP) associa um valor de probabilidade a
cada possivel ocorréncia de uma variavel aleatoria discreta. Por definicao, seja X uma
varidvel aleatéria discreta com espago amostral definido por € = {ky, ks, ..., k, }, a fungao
de massa de probabilidade ¢é definida por f: Q@ — R, onde 0 < f(k) < 1le f(k) = Pr(X =

Ha diversos tipos bastante conhecidos na literatura de fungoes de massa de

probabilidade. Bernoulli, Poison, Geométrica, Binomial e Uniforme, para citar alguns
1

exemplos. Considerando uma variavel aleatéria X com FMP Uniforme, ou seja, f(k) = =,
para keZ*, o grafico desse tipo de funcao apresenta contorno que pode ser identificado

como a silhueta de uma func¢ao degrau e pode ser ilustrado na figura 2.

0.6 J : ! : t . L :
R : : : : : >
= : : 1 : : ; : :
90 | SOUREE RSN EENER SR : : B
0.2 & i " i i 2 i 3 3
Ov] ....... { ’ " ..........................
0 1
4] 1 2 3 4 ?‘; 6 7 8 9 10

Figura 2 — Fung¢éo Uniforme de Varidvel Aleatéria com Cinco Possibilidades de Ocorréncia

Caso a varidvel possua apenas uma possibilidade de ocorréncia possivel, Q = {k; },
seria como estar num caso nao aleatorio, onde o evento é certo, e portanto, sua FMP seria
f(k) =1, para k = k;. Nesse caso, o grafico teria aspecto semelhante a um impulso em

ki1 e pode ser ilustrado na figura 3.

Figura 3 — Funcao de Varidvel com Uma Possibilidade de Ocorréncia
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3.2.2 Funcao de Distribuicdo Acumulada

Outra maneira de representar probabilidades de uma variavel aleatéria é através
da Fungao de Distribui¢ao Acumulada (FDA). Por defini¢do, a FDA de uma varidvel
aleatéria X ¢é dada por Fx(z) = P(X < x), para —oo < & < co. A FDA pode ser vista

como uma fun¢do de soma corrente que inicia de —oo e termina em oo.

Para uma varidvel aleatéria discreta com Q = {kiy,ks,...,k,}, a funcdo de

distribuicao sera constante entre os valores de k e descontinua nos valores k.

Considerando a FMP Uniforme ilustrada na figura 2, a FDA para esta variavel
pode ser observada na figura 4, e seu contorno pode ser identificado como a silhueta de

uma funcgao reta.

Figura 4 — Func¢ao de Distribui¢do Acumulada da funcdo exposta na figura 2

A FDA para a fungdo de apenas uma possibilidade de ocorréncia (ver figura 3)

pode ser observada na figura 5.

-
o
b

N s D e e e

6 7 8 9 10

™
W
N

5
T

Figura 5 — Funcéo de Distribuicdo Acumulada da fungio exposta na figura 3
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3.3 K-NN como Classificador

O K-NN (do inglés, K Nearest Neighboor) é um estimador de densidade de
probabilidade. Porém, pode ser utilizado como um classificador nao-linear. O algoritmo

para realizar a classificacdo esta descrito a seguir.

Considere um vetor de caracteristicas x e um tipo de medida de distancia, podendo
ser Euclidiana, de Manhattan, Norma Méaxima, entre outras. Sendo assim, os passos para

realizagao da classificagao estdo descritos no algoritmo 1, adaptado de [51].

Algorithm 1 Algoritmo K-NN

Passo 1: Para um conjunto de N vetores de treinamento, identifique os k vizinhos mais
proximos de acordo com a distancia adotada. De maneira geral, o valor de k ¢é escolhido
para nao ser multiplo do niimero de classes M

Passo 2: Dentro do conjunto de k vizinhos, identifique o nimero de vetores que pertence
a cada classe

Passo 3: Classifique £ com a mesma classe do maior niimero de vetores identificado no
passo 2

Para o caso de k = 11, a figura 6 ilustra os 11 vizinhos mais proximos, onde 4 sao
da classe preta e 7 da classe azul. Sendo assim, pelo algoritmo 1, o dado * seria classificado

como pertencente a classe azul.

Figura 6 — Classificagdo 11-NN [51]

No contexto de avaliacdo da capacidade de generalizacao do classificador, dado
conjunto de dados disponivel, a técnica de validagao cruzada leave-one-out ¢ um método
derivado do k-fold, onde o niimero de k£ é o nimero total do conjunto de dados N. Desta
maneira, neste método sao executados N experimentos, onde em cada experimento 1
amostra é testada e as outras N-1 amostras sao utilizadas para treinamento, como ilustrado
na figura 7. Devido ao alto custo computacional, esse método costuma ser aplicado para

conjunto de dados pequenos.
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Numero total de dados

Experimento 1

Experimento 2 |“ |

[

Experimento 3

Unico dado de teste

Experimento N | | |

Figura 7 — Validacdo Cruzada Leave-one-out[52]

4 ABORDAGEM PROPOSTA

O desenvolvimento deste projeto de pesquisa foi executado com dois eixos paralelos
de atuacgao: experimentos desenvolvidos com base publica de polui¢ao artificial e criagao
de uma nova base de dados com poluicao real de area costeira, ambos descritos nas sessoes

a seguir.

4.1 Experimento com poluicao artificial

Para este eixo de atuagdo do projeto, foi utilizada a base de dados disponivel em
9], em [53] os autores abordaram a estimativa do NSDD através de imagens digitais.
Este conjunto de dados foi separado em 43 imagens de isoladores contaminados com
quantidades controladas de NSDD e ESDD, incluindo uma classificagdo de cada imagem
em quatro niveis de NSDD, medidas em laboratério, apés cada foto ser tirada. Os quatro

niveis do NSDD foram representados de 1 a 4, onde:
o Classe 1 representa 0 mg/cm?* de NSDD
o Classe 2 representa um NSDD cuja densidade é acima de 0 até 1 mg/cm?
o Classe 3 representa um NSDD cuja densidade é acima de 1 até 2 mg/cm?
o Classe 4 representa um NSDD densidade acima de 2 mg/cm?

Uma amostra de cada uma das quatro classes descritas anteriormente estao

ilustradas na figura 8.

Usando a mesma base de dados e baseando-se no trabalho apresentado em [53], a
segmentacao dos isoladores foi realizada com pixels agrupados em uma escala de cinza, e

a segmentagao por contornos ativos [31] foi aplicada para eliminar o plano de fundo.
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Classe 1 Classe 2

Classe 3 Classe 4

Figura 8 — Amostras das quatro classes de isoladores poluidos.

Diferentemente da extracao de seis caracteristicas propostas no trabalho original
[53], nesse projeto foram realizados experimentos para classificagdio com uma abordagem
de extracao de caracteristicas mais simples, sugerindo apenas um unico parametro d

baseado num novo modelo fenomenologico muito simples, descrito no topico 4.1.1 a seguir.

O parametro d é a unica medida escalar por imagem utilizada neste trabalho,
e por ter uma motivagao fenomenoldgica, esperou-se que pudesse produzir resultados
de classificagdo tao bons quanto o vetor de parametros estatisticos utilizado em [53].
Para testd-lo, reproduziu-se a extracao realizada em [53]. Porém, como estao disponiveis
apenas 43 imagens rotuladas, foi evitado o uso de classificadores com muitos parametros
livres, e os testes foram restritos ao classificador K-NN, que foi de fato o melhor, segundo
resultados apresentados em [53]. Da mesma maneira, para a comparagao com o vetor de
medidas estatisticas, utilizou-se a distancia cosseno, que se apresentou entre as melhores
distancias comparadas no trabalho original. Por fim, quanto a valida¢ao, novamente devido
ao pequeno numero de observacoes, utilizou-se apenas a abordagem [eave-one-out nos

experimentos.

A abordagem geral proposta, incluindo segmentacao, extracao de caracteristicas e

classificagao é ilustrada na figura 9.
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Figura 9 — Esquema geral da abordagem proposta

4.1.1 Simples Modelo Fenomenolégico

O Simples Extrator Fenomenoldgico é baseado em duas consideragoes. A primeira
supoe que, no caso dos isoladores utilizados em [53], o isolador limpo possui superficie
monocromatica. Por outro lado, a segunda assume que a poluicao depositada pode ter
qualquer cor ou, mais especificamente, qualquer nivel de cinza (para imagens em escala
de tons de cinza). Sendo assim, espera-se que o pior caso de contaminagao por depdsito de
sujeira tenha um histograma quase constante de intensidades de tons de cinza. Em outras
palavras, uma presuncao ingénua de que elas fossem planas em relagao aos histogramas
de imagens em escala de cinza de superficies isolantes. Mais precisamente, que h, =
1/M,k =1,2,..., M para M niveis de cinza, onde hy, representa a proporcao de k — ésimo
nivel de cinza para todo pixel da imagem. Consequentemente, a distribuicao cumulativa
correspondente ¢, = Z’fn:l hy seria uma linha reta de ¢; = 0 a ¢j; = 1, conforme ilustrado

na figura 10.
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Figura 10 — Ilustracdo de duas distribui¢des cumulativas reais do conjunto de dados e a distribuicdo
idealizada para um isolador extremamente sujo (linha reta). As distdncias verticais méximas entre cada
distribuicao real e a idealizada sao indicadas como d, e dy

Em contraste, espera-se que as superficies isoladas monocromaticas limpas tenham
uma distribuigdo cumulativa como funcao degrau. Entre esses dois extremos (degrau
e linha reta), outros formatos podem ocorrer em fungdo da quantidade de sujeira na
superficie do isolador (sempre sob a presun¢ao de que o pd possui amplo espectro

cromdtico). Este pressuposto define finalmente a medi¢ao proposta neste trabalho:

d = maxy, |cx — k/M]| (4.1)

Na figura 10, também é explicado visualmente porque quanto menor for o d, mais
sujo devera ser o isolador. Por exemplo, d, e d, fornecem exemplos visuais de duas imagens

reais do banco de dados.

Os resultados obtidos com este novo modelo estao descritos no capitulo 5.

4.2 Criacao da nova base de dados com poluicao real

O outro principal eixo de agao deste projeto consistiu na criagdo de uma nova
base de dados com poluigao real encontrada em &areas costeiras e da planta elétrica de
uma usina termelétrica de interesse. As novas imagens, ainda com captura em andamento,
estdao sendo criadas a partir do Experimento Sentinela desenvolvido em parceria com o
projeto GIMPSI (Gestao de Impactos de Salinidade), ao qual o doutorado da autora é

vinculado.

O Experimento Sentinela consiste no monitoramento visual de como ocorre o

depédsito de materiais poluentes em duas unidades de pegas experimentais (ver figura
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11), expostas ao ambiente da planta elétrica.

Figura 11 — Esquema da Peca experimental

Para compor o conjunto de dados, a cada visita semanal estao sendo capturadas
imagens de comprimento de onda visivel de cada peca. Com o objetivo de caracterizacao
e controle do comportamento do acimulo de salinidade, as pecgas serao lavadas e o
material depositado serd analisado de acordo com padrao definido pela IEC (International
Electrotechnical Commission), a fim de quantificar o depédsito que se acumula na superficie
deste equipamento, além de fornecer uma medi¢ao real de depodsito. O processo de
aquisicao de dados em campo estd ilustrado na figura 12. Os resultados obtidos para

os dois principais eixos da abordagem proposta estao descritos no capitulo a seguir.

Figura 12 — Processo de Captura de Imagens

5 RESULTADOS

De acordo com a abordagem proposta descrita no capitulo anterior, os resultados

serao apresentados em sessoes referentes aos dois eixos principais de atuagao.
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5.1 Experimentos com poluicao artificial

A segmentacao obtida, com o objetivo de extrair o fundo das 43 imagens dos
isoladores da base de poluicao artificial, esta exposta na figura 13. De fato, o método de
segmentagao por contornos ativos, também utilizado em [53], garantiu um bom resultado

na segmentacao do isolador.

Figura 13 — Segmentacdo da Base de Dados [9]

A distribuicdo acumulada dos tons de cinza dos pixels de cada imagem estao
apresentadas na figura 14. Cada cor no gréafico representa uma das quatro classes de
diferentes graus de NSDD. Pode-se perceber que os isoladores limpos (classe 1 em azul
cobalto) possuem formato mais semelhante a uma fun¢ado degrau. Por outro lado, os
isoladores mais sujos (classe 4 em ciano) possuem formato mais parecido com uma reta,

ratificando as consideragoes levantadas no capitulo 4.
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Figura 14 — Distribui¢cdo Acumulada de Acordo com as 4 Classes de Poluicao

O resultado do experimento de classificacdo, comparando as 6 caracteristicas
extraidas no trabalho original em relagdo a extracao do tinico parametro d proposto
neste trabalho, estd exposto na tabela 1. A tabela 1 apresenta o nimero de imagens
classificadas corretamente em cada classe, para a melhor estrutura K-NN em cada caso,
(que foi K = 1 para ambos os casos). Sendo assim, pode-se perceber que o modelo de
apenas um parametro apresentou resultado semelhante ao modelo com maior niimero de

caracteristicas extraidas.

Tabela 1 — Numeros de Imagens Classificadas Corretamente em cada Classe

Parametro Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Total
3 16 14 10
6 caracteristicas como em [53] 3 14 7 5 28
unico parametro d 3 11 8 7 29

Para estender o uso da medida d além do problema de classificacao de 4 classes,
uma féormula afim potencialmente 1til também foi ajustada para estimar o nivel de NSDD
diretamente da medigao d. Esta férmula ¢ mostrada em (5.1), e foi ajustada para minimizar

o erro quadratico de predigao.

NSDD.gim = 36.9d* — 33.3d + 7.3 mg/cm? (5.1)

Por exemplo, a partir do conjunto de dados, uma determinada imagem, de um
isolador com NSDD de cerca de 0,98 mg/cm?, produziu uma medida d de 0, 274. Usando
a equacao 5.1), obtem-se um NSDD.gimq de cerca de 0,95 mg/cm?.

Infelizmente, esta férmula ndo tem um forte poder de previsdo, como seria
de esperar, devido a simplicidade do modelo subjacente. Mais precisamente, quando
comparado com o intervalo real de NSDD no conjunto de dados - de 0 a menos de 2,7

mg/cm? -, o desvio padrao empirico dos erros de previsao - cerca de 0,7 mg/cm? — o
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NSDD.,ima esté fora, em média, de cerca de 25% do intervalo real do NSDD. No entanto,
para fins qualitativos, ou mesmo previsoes/classificagoes quantitativas aproximadas, como
o esquema de quantizagdo NSDD de 4 niveis usado em [53], este erro de previsdo pode
ser aceitavel. Por exemplo, aplicando a equagao 4.1 a todas as 43 instancias do conjunto
de dados e aplicando o mesmo esquema de quantizacdo explicado na secao 4.1, essas
observagoes foram classificadas com rotulos que s@o corretos para 33 instancias, o que

corresponde a uma precisao ainda melhor do que aquelas apresentadas na tabela 1.

5.2 Criacao da nova base de dados com poluicao real

Duas amostras de imagens capturadas durante o processo da criacao da nova base

de dados com poluigdo real estdo ilustradas na figura 15.

Figura 15 — Amostras da Nova Base de Dados

Um exemplo de segmentacao por contornos ativos realizada para esse tipo de

imagem esta exposta na figura 16.

Figura 16 — Segmentacdo em Amostra da Nova Base de Dados

Apesar do fundo ser mais complexo que o apresentado na base de poluicdo artificial,
a utilizacdo do mesmo método para segmentacao apresentou bom resultado, indicando a

continuidade do seu uso para a nova base de dados.

E importante ressaltar que até o final deste projeto de pesquisa, ainda nao foi
apresentado deposito de poluigdo visualmente significativo nas imagens da nova base de
dados. Sendo assim, ainda nao foi possivel realizar o estudo de extracao de caracteristicas

para este tipo de dado.
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As conclusdes deste projeto e projecoes para trabalhos futuros estao descritas no

capitulo a seguir.

6 CONCLUSAO

Neste estudo, uma unica medida proposta, d, extraida de imagens em niveis
de cinza demonstrou poder de discriminacao equivalente a varios recursos estatisticos
combinados para o mesmo conjunto de dados [9]. Considerando o tamanho reduzido do
conjunto de dados e o tamanho da informacao estatistica reduzida, é importante escolher
uma extracdo de caracteristicas simples e eficaz. De fato, esta medida d foi capaz de
representar de forma simples o depésito de sujeira em uma imagem de isolante e alcangou
resultados estatisticamente equivalentes ao maior niimero de parametros propostos em
[53].

A distribuicdo cumulativa de referéncia da superficie limpa foi baseada no
pressuposto de que os isoladores ceramicos possuem superficie lisa isocromatica e a sujeira
depositada aparece em uma ampla faixa de intensidades de cinza. No entanto, uma nova
referéncia limpa poderia ser investigada para isoladores com textura superficial e padrao de
cor mais complexos. Além disso, apesar dos resultados experimentais favoraveis até agora,
a fragilidade da abordagem proposta é a suposicao de que a poeira tem uma dispersao
maxima de intensidades cinzentas. Se esta presuncao for frustrada, este modelo simples
ainda pode ser util, mas o calculo de d deve ser modificado, pois a distribui¢do cumulativa

de referéncia deve refletir o conhecimento a priori sobre a composicao da sujeira.

Por fim, espera-se que novos experimentos e ajuste do modelo fenomenologico
sejam realizados, utilizando os novos dados que estao sendo capturados de imagens com
poluicao real depositada nas pecas experimentais, a fim de elevar o potencial do modelo

proposto, tornando-o aplicavel a dados reais do problema de interesse.
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