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RESUMO

Este trabalho realiza o estudo da aplicagdo de modelos de redes neurais
convolucionais para a deteccdo e classificagdo de equipamentos em torres de
telecomunicacgfes, utilizando imagens de veiculos aéreos nédo tripulados (VANTS). A
partir da pesquisa e levantamento de tecnologias, o objetivo do trabalho compreende
realizar um estudo para avaliar o desempenho das redes neurais para executar a
predicdo das classes de equipamentos definidos, e assim validar uma alternativa para
inspecao de estacdes radio base (ERBs) com drones. Foi realizado um trabalho de
coleta e preparacdo do conjunto de dados para treinamento e teste utilizando as
ferramentas Labellmg, para demarcacao e rotulacdo, e o Roboflow, aplicacdo web
para pré-processamento de dados para Machine Learning. Foi realizado o estudo com
dois modelos de redes neurais, 0 YOLOVS5 e o Detectron2, ambos desenvolvidos com
o framework PyTorch utilizando linguagem Python. O ambiente de desenvolvimento
utilizado para treinamento das redes e inferéncia foi o Google Colaboratory. Os
objetivos do trabalho foram alcancados com éxito, visto que foram realizados ensaios
para ambos 0s modelos e analisados os resultados, nos quais obteve-se uma taxa de
acuracia maxima de 87% para o modelo do Detectron2 e 86% para o YOLOvV5, e um
tempo médio de inferéncia de 0,044s com o modelo YOLOvV5 e 0,1814s com o

Detectron2.

Palavras-chave: Rede Neural Convolucional. Visdo Computacional. Inteligéncia
Artificial. VANT.



ABSTRACT

This work studies the application of convolutional neural network models for the
detection and classification of equipment in telecommunications towers, using images
from UAVs. From the research and survey of technologies, the objective of the work
comprises carrying out a study to evaluate the performance of neural networks to
perform the prediction of the defined equipment classes, and thus validate an
alternative for inspecting cell towers with drones. A research has been done to collect
and prepare the dataset for training and testing using the Labellmg, for demarcation
and labeling, and Roboflow, a web application for pre-processing data for Machine
Learning. The study was carried out with two models of neural networks, YOLOv5 and
Detectron2, both developed with the PyTorch framework using Python language. The
development environment used for training the networks and inference was Google
Collaboratory. The objectives of the research were successfully achieved, since tests
were performed for both models and the results analyzed, in which a maximum
accuracy rate of 87% was obtained for the Detectron2 model and 86% for the YOLOV5
model, and an average inference time of 0.044s with the YOLOvV5 model and 0.1814s

with Detectron2 model.

Keywords: Convolutional Neural Networks. Computer Vision. Artificial Intelligence.
UAV.
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1 INTRODUCAO

1.1 Estacdes radio base e a transformacéo digital de suas inspecdes

O segmento de telefonia mével é um mercado em constante ascensao,
tanto no Brasil quanto no cenario internacional. No Brasil, a telefonia mével
sofreu grandes avancos e investimentos apds a privatizacdo do setor na década
de 1990 (FOLHA DE SAO PAULO, 2008). E, com a aderéncia cada vez maior
da populacdo na aquisicdo de dispositivos moveis, popularmente conhecidos
como “celulares” ou “smartphones”, tornou-se mais necesséria a expansao da
cobertura de rede movel em todo o pais.

Um sistema de celular de redes de voz, basicamente € composto de trés
componentes:

» Estacao Movel (EM);

» Central de Comutacéo e Controle (CCC);

» Estacdo Radio Base (ERB).

Brevemente, as ERBs s&o terrenos ou lotes que podem conter uma torre
e equipamentos de transmisséao instalados nela ou em suas dependéncias. Sao
esses equipamentos responsaveis por fornecer a comunicacao entre os CCCs e
as Estacdes Moveis, ou os dispositivos pessoais (SILVA, 2015). E com a
crescente expansdo da cobertura de rede mdvel no pais, maior se torna a
necessidade de instalagcbes de mais ERBs distribuidas nas mais diversas
localidades para atender a demanda populacional.

Segundo o Conexis (2021), atualmente existem aproximadamente 95.860
ERBs instaladas no territério brasileiro. Ha alguns anos, em 2012 mais
precisamente, esse valor era de 59.017 (SILVA, 2015). Isso ilustra a crescente
demanda e crescimento no setor de telecomunicacdes. E esse indice ainda pode
aumentar com a iminente implantacao da tecnologia do 5G no pais, demandando
mais equipamentos transmissores compativeis com tal tecnologia e,
consequentemente, mais instalagdes de ERBs.

E uma das maiores dificuldades das empresas nesse segmento, sejam
elas as proprias empresas detentoras das ERBs ou as operadoras de telefonia
gue alugam os espacos nelas, é fazer a gestdo desses ativos. Muitas vezes as
detentoras e operadoras ndo possuem informacéo atualizada dos equipamentos

instalados nas ERBSs, seja por instalagdo ou desinstalagao nédo informada, danos
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estruturais ou depredacdo. Essa perda de informacéo pode causar para ambas
as partes (locadora e locataria) prejuizos financeiros.

O método mais convencional de se realizar inspecdes nas ERBs s&o por
meios manuais, isto é, com técnicos capacitados se deslocando até os locais
dessas estacdes. E, na maioria das vezes, quando ha uma torre na ERB, é
necessario que o profissional tenha que escalar a estrutura vertical para avaliar
0S equipamentos nos niveis superiores. Por esses e dentre outros motivos, a
inspecao e vistoria de uma ERB tornam-se custosas e até mesmo de alto risco
para os profissionais.

Nos ultimos anos, com a modernizacdo e popularizacdo do uso de
veiculos aéreos nao tripulados (VANTS), popularmente conhecidos como
“drones”, tem se tornado cada vez mais comum o uso desses equipamentos para
a inspecdo de edificios, galpdes, estruturas, etc. E, no segmento das
telecomunicacdes, ja é recorrente a utilizacdo de VANTs para substituir a
inspecdo manual nas ERBs. E, por conta de toda a tecnologia embarcada
presente nos drones atualmente, € possivel obter imagens com alta resolucao,
0 que permite realizar a inspecao e inventario das ERBs de forma minuciosa e
automatizada.

Paralelamente, no campo de estudos de Inteligéncia Artificial, novos
métodos e novas tecnologias estdo sendo aprimoradas cada vez mais. Com 0s
anos, novas ferramentas sao criadas para replicar, de maneira mais eficaz e
otimizada, as capacidades do ser humano de realizar atividades cognitivas
guase que exclusivas da espécie. Uma dessas atividades, a de receber,
interpretar e reagir as informag6es do meio ambiente com o sentido da viséo.
Um desafio que as Redes Neurais Atrtificiais se propdem a solucionar.

E a partir desse cenario, com a conciliacdo das inspec¢des utilizando
drones e aplicacdo da Inteligéncia Artificial para o reconhecimento de objetos em
imagens, apresenta-se a motivacdo de tornar ainda mais automatizadas as
inspecdes de ERBSs, elevando o nivel de detalhamento, preciséo e velocidade na
coleta e andlise das informacdes para a deteccdo e classificacdo dos

equipamentos instalados nas torres.
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1.2 Objetivos
Nesta secdo serdo descritos 0s objetivos (geral e especificos) que se

pretende atingir com este trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo realizar o estudo e avaliacdo de
resultados obtidos por redes neurais convolucionais para a deteccdo e
classificagdo de equipamentos em torres de ERBs, em ambiente ndo controlado,

a partir de imagens obtidas por VANTS.

1.2.2 Objetivos especificos

a. Pesquisar e selecionar tecnologias e ferramentas para o estudo e
desenvolvimento da solugéo;

b. Levantar e organizar um dataset de imagens para os treinamentos
das redes neurais;

c. Implementar os algoritmos de treinamento de rede neural para
deteccao e classificacado dos equipamentos;

d. Realizar ensaios para a validagéo e analise das solucées;

e. Comparar as solucdes;

f. Documentar o desenvolvimento e resultados obtidos.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste trabalho foram aplicados conhecimentos da area de viséo
computacional e inteligéncia artificial para realizar o estudo e implementacao de
redes neurais artificiais para a deteccao e classificagdo de equipamentos em
ERBs. Neste capitulo serdo abordados os conceitos e teorias utilizadas para o

desenvolvimento da pesquisa.

2.1 Redes neurais artificiais

O estudo no campo de Redes Neurais Atrtificiais (RNA), ou apenas Redes
Neurais, tem sido amplamente explorado ao longo dos anos com o propésito de
criar ferramentas e dispositivos na tentativa de reproduzir, de forma eficaz, a
capacidade do cérebro humano de receber, processar informacfes e tomar
decisbes. Como é colocado por Haykin (2007), o cérebro € um “computador”
altamente complexo, ndo-linear e paralelo que tem a capacidade de organizar
seus constituintes estruturais, os neurénios, para realizar certas tarefas de
processamento como, por exemplo, percepc¢ao do meio externo, reconhecimento
de padrdes, controle motor, etc.

Para compreender melhor a construcéo e funcionamento de RNAs, pode-
se aprofundar o conhecimento em uma rede neural biolégica. O sistema nervoso
humano pode ser compreendido de forma simplificada como na Figura 1 na qual
0s receptores convertem estimulos do corpo e do meio externo em impulsos
elétricos para o cérebro (Rede Neural). No cérebro ocorre a interpretacdo desses
impulsos com reacgdes eletroquimicas entre os neurbnios, e que posteriormente
séo transformados em impulsos para os atuadores como resposta resultante da
“decisao” do sistema.

Figura 1: representacdo em diagrama do sistema nervoso humano

- L.
L Ll

Estimulo —»{ Receptores Rede Neural Atuadores —> Resposta

—s _—
- -

Fonte: adaptado de HAYKIN (2007).

Os neurénios sédo células nervosas de morfologia e variedade complexas
gue tém a capacidade de receber e enviar estimulos para outras células. De
forma simples, os neurbnios sdo constituidos pelo corpo celular, o qual tém a

funcdo de receber, processar e enviar estimulos para outros neurdnios; 0s
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dendritos, que sao ramificacbes com entradas sinapticas para receber estimulos
de outros neurbnios; os axdnios, que conduz os estimulos elétricos; e as
sinapses, que medeiam as interacdes entre 0os neurdnios atraves de processos
eletroquimicos.

Figura 2: representacdo dos elementos estruturais de uma célula nervosa

corpo celular

/

axonio

dendrito . \
_-4'\\./‘
sinapse ~
ra ( LY
==

\
\ =
i
el

Fonte: adaptado de ERTEL (2017).

E relevante ressaltar que as propriedades encontradas em um sistema
nervoso humano ainda sé@o consideradas unicas e, no momento atual, ndo ha
RNAs capazes de replicar com fidelidade as capacidades cognitivas humanas
integralmente. Apesar disso, é reconhecivel que se tem havido avancos nao
apenas nos estudos de RNAs, mas também na consolida¢do de hardwares mais
potentes, o que possibilita, gradualmente, o desenvolvimento de aplicacdes mais
complexas de Redes Neurais.

Similar ao cérebro humano, as RNAs possuem unidades de
processamento que simulam o funcionamento dos neurdnios humanos, 0s
neurénios artificiais, também denominados de perceptrons. O primeiro modelo
matematico de rede neural foi proposto pelos pesquisadores McCulloch e Pitts,
em 1943 no artigo “A logical calculus of the ideas imanente in nervous activity”.
Uma representacdo do modelo generalizado de McCulloch e Pitts esta na Figura
3.
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Figura 3: representacao do Neurdnio Artificial generalizado
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Fonte: adaptado de HAYKIN (2007).

No modelo acima as variaveis x, representam os dados de entrada
providos para o neurdnio pelo ambiente ou por outros neurdnios, combinados
com 0s pesos sinapticos wy,,, e através da soma ponderada ), x,, Wy, resultam
na entrada para a funcéo de limiar, ou funcao de ativacdo (¢(vy)). A fungéo de
ativacdo, assume diferentes valores dependendo do limiar de ativacao, definidos
pela soma ponderada e pelo parametro Bias. O Bias b, tem o efeito de aumentar
ou diminuir a entrada liquida da funcao de ativagédo, dependendo se ele é positivo
ou negativo, respectivamente. A funcdo de ativacdo tem como saida o valor de
V-

Em termos matematicos, pode-se descrever o neurbnio a partir das

seguintes funcdes:

m

Ug = Z WimXm (1)
j=1

Vr = Ug + bk (2)

Ve = @ (V) 3)
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Um neurdnio artificial pode utilizar diferentes tipos de funcées de ativacéao,
dentre elas as mais basicas sdo: funcdo de limiar, funcéo linear continua, e a
fungéo sigmoidal (HAYKIN, 2007).

As Redes Neurais sao estruturadas, geralmente, na forma de camadas.
Ou seja, essas estruturas, também chamadas de arquiteturas de redes, estao
relacionadas diretamente com o algoritmo de aprendizado. A primeira arquitetura
e mais simples € a rede de camada Unica. Esta possui uma camada de entrada,
onde estdo presentes os nds de fonte e, logo em seguida, a camada de
neurdnios de saida da rede. E considerada uma rede de camada Unica pois ha
neurénios (NGs computacionais) apenas na camada de saida. Os noés de fonte,
onde sdo fornecidas as entradas para a rede, ndo é realizado processo
computacional.

Outra arquitetura de rede é a de multipla camada. Nesta estédo presentes
uma ou mais camadas ocultas de neurdnios entre a camada de entrada e a de
saida. Os neurdnios ocultos tém a finalidade de intervir entre a camada de
entrada e a de saida, extraindo estatisticas de ordem elevada. Ou seja, com a
adicdo de mais camadas ocultas, é incrementado o numero de conexdes
sinapticas, o que torna possivel a extracdo de mais informacdes dos dados de
entrada e entdo o ajuste dos pesos sinapticos para a camada de saida. Na Figura
4 estd exemplificado as duas arquiteturas de redes mencionadas, na primeira a
rede de camada Unica e, na segunda, a rede de mdultiplas camadas, com uma
camada oculta.

Figura 4: ilustracdo de arquiteturas de redes neurais. Rede de camada Unica

(a) e rede de multipla camada (b)
(a)

O

O

Y
&

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurénios neurénios
nés de fonte ocultos de saida

Fonte: adaptado de HAYKIN (2007).

Camada de entrada de Camada de saida
noés de fonte de neurdnios
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2.2 Redes neurais convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (RNC) sao algoritmos de aprendizado
profundo inseridos no contexto de RNA e muito utilizados para deteccédo de
objetos e classificacdo em imagens. Comparado a outros algoritmos de
classificacdo, as RNCs sdao muito mais eficazes para receber dados de entrada
e, a partir de aplicacoes de filtros, armazenar os pesos de aprendizado, ou seja,
as caracteristicas de entrada e a saida esperada.

Quando se trabalha com classificacdo de imagens, geralmente as
entradas fornecidas para a rede sdo imagens de trés dimensdes. Sao elas:
largura, altura e profundidade. Este ultimo € determinado a partir da quantidade
de canais de cores presentes na imagem. Para uma imagem com o padrao RGB,
isso é, uma imagem colorida, a profundidade é de 3 canais. Portanto uma
imagem RGB, é composta por um conjunto de trés matrizes as quais suas
unidades de largura e altura séo a menor fragdo da imagem, o pixel. E valor de
cada componente das matrizes é a intensidade das cores Vermelho, Azul e
Verde, que compdem as imagens RGB.

Figura 5: representacdo de uma imagem no sistema RGB
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Fonte: elaborado pelo autor.

As convolucgdes podem ser compreendidas como filtros que segmentaréo
a imagem original em blocos menores de forma a ndo perder as caracteristicas
principais da imagem (ARAUJO, CARNEIRO, et al., 2017). Esses filtros s&o

chamados de kernels, formados por pesos inicialmente de valores aleatorios, e
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sdo aplicados atoda a extensdo da imagem de entrada, nos trés canais de cores,
para capturar caracteristicas relevantes da imagem, tais como bordas ou
coloracbes especificas. Essas caracteristicas formam o feature map, ou um
mapa de caracteristicas. A aplicacdo do kernel esta ilustrado na Figura 6, em um

dos canais de cores.

Figura 6: representacdo de uma convolucéo entre um kernel e o volume de

entrada
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Fonte: ARAUJO (2017).

Outros parametros utilizados séo o stride, que € 0 passo que sera aplicado
os kernels no volume de entrada; o padding, que preenche o volume de entrada
com zeros, para manter a dimensdo apés a camada de convolucéo; e a
guantidade de kernels a serem aplicados.

A camada de agrupamento, ou Pooling, é responsavel por reduzir o
tamanho do mapa de caracteristicas. I1sso serve para reduzir a quantidade de
pesos a serem aprendidos pela rede e, consequentemente, diminuir o
processamento computacional necessario para tal e, também, para evitar o
overfitting, que sera abordado mais adiante. Assim como na camada de
convolugdo, o Pooling filtra as caracteristicas principais da camada anterior,
sumarizando 0s pesos principais para aprendizado. Uma das formas de se
realizar o Pooling é substituindo os valores da camada anterior pelo seu maior
valor, dependendo da dimensdo da camada de Pool. Isso € chamado de Max
Pooling. Também hé& o Average Pooling, no qual o valor resultante € a média dos
valores do kernel da camada anterior. Na Figura 7 esta ilustrado a aplicacao
dessas camadas.
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Figura 7: agrupamento com Max Pooling e Average Pooling
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Fonte: (SAHA, 2018).

Apos a aplicacdo de camadas de convolucdo e agrupamento, as matrizes
unidimensionais resultantes sao reconectadas na camada totalmente conectada
(fully connected) onde a saida desta sera para os neurdnios, 0os quais fardo a
classificacdo da imagem ou objeto em sua saida. Na Figura 8 estd ilustrado o
diagrama das etapas executadas por uma RNC.

Figura 8: llustracéo da extracéo de caracteristicas de uma imagem por uma

CNN e sua posterior classificacédo
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Fonte: adaptado de ARAUJO (2017).

2.3 YOLOv5

A arquitetura YOLO (You Only Look Once) € um modelo de rede neural
proposto inicialmente por Redmon et al. (2016) baseado no framework Darknet
para deteccao e classificacdo de objetos em imagens. No artigo, é proposto um
modelo cujo tempo de deteccao é extremamente rapido se comparados a outras
arquiteturas existentes na data de sua publicacao.

A arquitetura do modelo YOLO é construido a partir de 22 camadas de
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convolucdo, dentre as quais contém camadas de Max Pooling, seguidas de
camadas totalmente conectadas. Na Figura 9 esta representado a construcéo da
arquitetura em questao.

Figura 9: ilustrag@o da construcdo da arquitetura de rede do modelo YOLO
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Fonte: REDMON (2016).

A proposta dos autores é que 0 modelo seja extremamente rapido para
realizar as predicdes, tanto nas valida¢cdes do treinamento, quanto no conjunto
de teste, tornando-o adequado para aplicacdes de classificacdo em tempo real.
E isso se deve a rede realizar apenas uma avaliacdo da imagem por inteira no
momento da predi¢cdo. O algoritmo divide a imagem em determinado numero de
segmentos, e cada segmento é capaz de realizar multiplas predi¢des das classes
definidas, juntamente com um coeficiente de precisdo (loU), para entdo realizar
a predicao final. Na Figura 10 estd ilustrado essa técnica de inferéncia.

Figura 10: representacdo da técnica de predicdo do modelo YOLO
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Fonte: REDMON (2016).
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O modelo, contudo, utilizado neste trabalho se trata do YOLOvV5, uma
quinta versao de algoritmo de classificagdo com o nome YOLO. Apesar do nome,
o modelo ndo foi desenvolvido pelos mesmos autores e nao foi construido
utiizando o mesmo framework. Este, foi baseado no framework PyTorch,
desenvolvido pela empresa Ultralytics e disponibilizado em seu repositério em
junho de 2020 (NELSON e SOLAWETZ, 2020).

2.4 Detectron2

O Detectron2 é uma biblioteca de cédigo aberto desenvolvida pelo grupo
de pesquisa da empresa Facebook (recentemente renomeada para Meta) para
deteccdo e classificagdo de objetos. A aplicacéo foi desenvolvida a partir do
framework PyTorch e disponibilizada em fevereiro de 2020 para a comunidade.

Em seu repositério, a biblioteca fornece diversas possibilidades de
modelos de redes neurais, com diferentes arquiteturas. Dentre elas, ha modelos
construidos com arquiteturas denominadas Faster R-CNN. De forma resumida,
a arquitetura Faster R-CNN é uma rede de proposta de regido (Region Proposal
Network) que é composto basicamente por dois modulos de redes: uma € uma
rede convolucional para propostas de regido, e a segunda é a rede Fast R-CNN
(REN, HE, et al., 2016). ApoOs passar pelas camadas de convolucdo, o primeiro
modulo obtém as caracteristicas principais do feature map para realizar as
propostas das possiveis regides de predi¢cdes e assim acelerar as classificacdes
do Fast R-CNN. Na Figura 11 esta representada a técnica de classificacao do
Faster R-CNN.
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Figura 11: representacdo da técnica de predicdo do modelo Faster R-CNN
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Fonte: REN et al. (2016).

2.5 Métricas de desempenho

Para a avaliagdo do treinamento da rede em si e dos resultados obtidos
na inferéncia, existem algumas métricas utilizadas no campo de pesquisa de
Visdo Computacional que auxiliam a determinar a qualidade das predi¢ces. Aqui
serdo contextualizadas essas métricas e como serédo abordadas na etapa de

avaliagéo dos resultados.

2.5.1 Mean Average Precision

Uma métrica muito comum para avaliacdo de modelos de redes neurais é
o Average Precision (AP) e Mean Average Precision (mAP). Essa medida é
usada para avaliar a qualidade da predicéo, isso é, a relacdo entre a classe
predita junto a localizacdo e geometria da mesma. Essa métrica esta presente
na maioria dos algoritmos de treinamento de redes neurais, contudo ndo é usada
para avaliar a qualidade da predicéo do conjunto de teste, ou seja, na inferéncia
dos resultados.

Um dos valores que o AP utiliza para o seu calculo € o Intersection over
Union (loU), uma métrica obtida durante o treinamento, nas validacfes dos
modelos. O loU é a relagdo entre a area do objeto real e a area da predicao, e €

calculado como a razado entre a area de interseccao entra elas sobre a area de
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unido. Essa razao estéa representada na equacao 4 e ilustrada na Figura 12, na
gual as caixas com contorno vermelho representam as areas de predicdo, e com

contorno azul, as areas do objeto real.

area de intersecgao
IoU = — — (4)
area de uniao

Figura 12: &rea de interseccao (a) e area de uniao (b)

(a) (b)
Intersecgéo Unido
Predic&o Predig&o

Objeto Real Objeto Real
Fonte: elaborado pelo autor.

O IoU admite valores entre maiores que 0 e iguais a 1. Para predicdes de
classes incorretas como os Falsos Positivos, por exemplo, o valor ndo é
contabilizado. Enquanto para predi¢des de classes corretas, quanto maior a area
de interseccdo, maior sera o valor de loU. A Figura 13 ilustra essa relacdo em
uma das imagens do conjunto de treinamento usado neste trabalho.

Figura 13: exemplo de predicdo e objeto real
: [l . sl

] Areado objeto real
[] Areada predigéio



27

Fonte: elaborado pelo autor.
E para calcular o valor do AP, € usada a equacéo 5:

1 1
AP(m) = EZkzlp(Rjk) 5)

onde m é o total de predi¢cGes realizadas pelo sistema, e P(Rj,) € a preciséo do
individuo detectado, segundo Chistopher et al. (2008). Para o valor da somatoria
da preciséo é utilizado o mesmo valor da somatéria de loU, considerando todos
0s objetos Verdadeiros Positivos. E, por fim, o valor de mAP é o valor médio de

AP para todas as classes definidas no treinamento.

2.5.2 Perda Total

A Perda Total (Total Loss) € uma funcdo utilizada pelo algoritmo de
treinamento para definir o quéo correto estdo as predicdes do classificador. O
valor desta funcdo é calculado a cada etapa de validacdo do treinamento e

guanto menor o valor, melhor é o modelo (Solawetz, 2020).

2.5.3 Classificacao Binaria
E comum, dentro do campo de Visdo Computacional e Andalise de Dados,
utilizar técnicas para avaliar o desempenho de um sistema classificador, e,
geralmente, sdo medidas que trazem informacé&o sobre a taxa de erro e acerto
do sistema para um conjunto de dados. Uma dessas técnicas € a classificagdo
binaria da saida do sistema, que € capaz de representar os possiveis estados
da mesma. Séo essas classes (FERRARI e SILVA, 2017):
e VP (verdadeiro positivo): o sistema classifica o objeto como positivo e, de
fato, a classe real é positiva;
¢ VN (verdadeiro negativo): o sistema classifica o objeto como negativo e,
de fato, a classe é negativa;
e FP (falso positivo): 0 sistema classifica 0 objeto como positivo, contudo,
sua classe é negativa,
e FN (falso negativo): o sistema classifica o objeto como negativo, contudo,

sua classe é positiva.
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E uma das formas de representar os valores dessas classes é por meio
de uma matriz, conhecida como matriz de confuséo, que relaciona os valores
reais com os valores das predi¢cdes. Existem diversas maneiras de apresentar
os valores em uma matriz de confusdo, e uma delas, mais usual, esta
representada no Quadro 1.

Quadro 1: representacdo de uma matriz de confuséao

Classe Predita
Positiva Negativa
Positiva VP FN
Classe Real
Negativa FP VN

Fonte: adaptado de CASTRO e FERRARI (2016).

Vale ressaltar que, para determinados sistemas classificadores, a saida
ndo possuira classificacdes Verdadeiro Negativo, como € o caso de deteccdes
de objetos em imagens.

Uma medida importante, obtida a partir dos valores da matriz de confuséao,
€ a Acuracia, que fornece a taxa global de sucesso do algoritmo classificador.
Essa medida € obtida através da equacéao 6, a qual equivale ao total de predicdes

corretas divido pelo total de predicdes.

P VP + VN ©
CUracla = vp L FP + VN + FN

Para o caso de nao haver saidas VN, como comentado, a equacao acima
prevalece, apenas se excluindo a variavel dela.

Outras duas medidas relevantes para um sistema classificador séo a
Precisao (diferente da encontrada na equacéo 5) e a Revocacgao, ou Recall. A
primeira esta associada a qualidade ou exatidao do classificador, relacionando
0 numero de verdadeiros positivos com o total de predi¢des positivas. Enquanto
gue o Recall, esta associada a completude do classificador, relacionando as
saidas positivas com o0 numero real de positivos. Ambas as medidas estédo

representadas nas equagdes 7 e 8.
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Precisi Verdadeiro Positivo 7)
recisio =
' Falso Positivo + Verdadeiro Positivo

Recall = Verdadeiro Positivo ®
ecart = Falso Negativo + Verdadeiro Positivo

E, por fim, outra medida que avalia 0 desempenho da classificacdo dos
dados € a Medida-F, ou F-score. Esta é a média harménica entre Precisédo e
Recall e esté representada na equagéo 9.

F _ Precisio x Recall )
score = 2x Precisiao + Recall

2.6 Trabalhos correlatos

E possivel encontrar diversos trabalhos e publicacdes relacionados ao
estudo de redes neurais e suas aplicagcées. Conforme novas ferramentas séo
desenvolvidas e novos meétodos desenvolvidos, torna-se mais facilitado o acesso
e a pesquisa em torno dessa tematica.

E um dos trabalhos desenvolvidos no qual houve a pesquisa no campo de
redes neurais foi o do Giovanni da Silva (2017). Neste, foi realizado a pesquisa
e implementacao de arquiteturas de redes neurais para a deteccéo de copas de
eucaliptos em silviculturas com imagens obtidas por VANTs. Foram realizados
treinamentos e inferéncias com imagens RGB e com imagens com aplicacéo de
indices de vegetacdo (IFV e IVV). Foram implementadas trés arquiteturas de
redes neurais diferentes para a posterior comparacao das tecnologias. Em seus
resultados obteve-se uma taxa de deteccdo maxima de individuos de 95%
usando imagens RGB.

Outro trabalho, realizado recentemente, foi o do Ramon Brignoli (2021) no
gual se propdem a desenvolver uma aplicacédo capaz de classificar um catalogo
de imagens no setor imobiliario. Assim como no trabalho anterior, o autor optou
por realizar o estudo de trés arquiteturas diferentes para analisar e comparar os
resultados. Foi obtido uma acuracia maxima de 96,94% com um tempo médio

de inferéncia 80ms.
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Outro trabalho correlato foi produzido por SUN et al. (2020), no qual
realizaram uma pesquisa direcionada a deteccao e classificacdo de objetos em
videos capturados por drones. Os pesquisadores avaliaram trés modelos de
redes neurais baseados em duas arquiteturas diferentes, Single Shot Detector
(SSD) e Faster R-CNN. Os modelos foram treinados para detectar e classificar
imagens de pessoas, arvores, carros e prédios a partir de frames dos videos
aéreos. Foi observado que modelos baseados na Faster R-CNN foram mais
acurados nas predi¢des das classes de objetos, atingindo uma acuricia maxima
de 99%. Os modelos baseados na SSD, por outro lado, realizaram inferéncias

nas imagens com tempo médio menor.
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Este capitulo encarrega-se de apresentar a metodologia aplicada durante
a pesquisa e implementacdo das tecnologias selecionadas para a deteccéo
automatica dos equipamentos em ERBs. Aqui sera abordado sobre as
ferramentas utilizadas, a organizacao e sele¢ao do dataset para treinamento das
redes neurais, marcacao e rotulacdo das imagens, incrementacéo do dataset de
treinamento com processamento de imagens, treinamento das redes e, por fim,
a inferéncia das imagens para a validacdo dos treinamentos. O fluxo dessas
atividades estd ilustrado na Figura 14.

Figura 14: fluxograma do processo de desenvolvimento
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dados e incrementacéao
. J do dataset )
e + A ~N
Criacdo e Treinamento dos
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dos dados resultados
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.1 Agquisicao de dados

As imagens utilizadas para treinamento das redes e para as predi¢cdes
foram disponibilizadas pela empresa Horus Smart Detections. As mesmas foram
obtidas com o uso de diversos modelos de VANTs multirotores, ou seja,
aeronaves que possuem sua sustentacéo e propulsdo perpendiculares ao solo
providas por quatro ou mais conjuntos de hélices. Esse tipo de aeronave é capaz
de se estabilizar no espaco aéreo, mantendo uma posi¢cao quase que estatica
em relacdo ao solo ndo s6 devido a sua arquitetura, mas também por conta de

controladores de voo embarcados.
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Figura 15: exemplo de modelo de VANT multirotor

Fonte: DJI.

Para a aquisicdo das imagens, foram executadas rotinas de
movimentacdo em torno das torres, nas quais os VANTSs sobrevoaram oOrbitas
com raio de aproximadamente 8m ao redor do eixo das mesmas. E, durante a
movimentac&o, a aeronave capturou fotos a cada 2s durante o ciclo de cada
orbita. Essa rotina foi repetida em torno de cada faixa de equipamentos
presentes nas torres. Além disso, era parte do protocolo de aquisicdo, manter a
camera do VANT orientada para a direcdo do horizonte, ou seja, perpendicular
ao eixo da torre. Na Figura 16 esta representado o esquema de rotinas
realizadas pelos VANTSs para a captura das imagens. Um exemplo de imagens
capturadas pelos VANTs e que ilustra o padrao de imagens que compde o
dataset esta representado na Figura 17.

Figura 16: esquema da rotina de captura das imagens da torre.

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 17: exemplo de imagens capturadas pelos VANTs

Fonte: elaborado pelo autor.

3.2 Criacéo e preparacédo do dataset

Para a aplicacédo e analise das arquiteturas de redes neurais em estudo,
foi necessario reunir e organizar um conjunto consideravel de dados (dataset)
para o treinamento das mesmas. Para isto, foram selecionadas amostras de
imagens as quais contivessem conteudo suficiente e que representassem de
forma explicita os equipamentos e suas respectivas classes. Dessa forma, é
possivel fornecer ao algoritmo de treinamento informagdes suficientes para gerar
0S arquivos com 0s pesos para a posterior predicao.

Para a preparacdo do dataset de treinamento foram utilizadas duas
ferramentas: o software de codigo aberto Labellmg, para a marcacao e rotulacao
das imagens; e a aplicacdo web Roboflow, para processamento de imagem,

incrementacdo do dataset e geragdo dos arquivos para treinamento.

3.2.1 Categorizacao dos dados

Labellmg é uma ferramenta gratuita e de cédigo aberto desenvolvido em
linguagem Python para a marcacgéo e rotulacdo de imagens (NELSON, 2020).
Nela é possivel demarcar os objetos de interesse dentro de caixas delimitadoras
(bounding boxes) e atribuir rotulos para as classes. ApOs a categorizacado de
cada imagem pelo usuéario, a ferramenta gera um arquivo de texto contendo as

coordenadas e dimensdes das bounding boxes, assim como as classes de cada
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objeto demarcado. A ferramenta ainda possibilita gerar os arquivos de texto com
os rétulos das imagens em outros formatos para diferentes arquiteturas de redes
neurais. Para este trabalho, foram gerados arquivos de texto com a extensao
txt. Mais a frente, serd mostrado que a escolha deste formato néo é relevante
para a implementacao das diferentes arquiteturas de redes neste trabalho, visto
gue, o dataset sera processado na aplicacdo Roboflow.

Figura 18: interface de trabalho do software Labellmg
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Fonte: elaborado pelo autor.

Para a avaliacdo dos modelos deste trabalho, foi optado por realizar a
deteccédo e classificacdo de trés tipos de equipamentos diferentes. Essas trés
classes estdo exemplificadas no Quadro 2 com seus respectivos roétulos. Para
cada classe, foi realizado o processo de marcacao e rotulacdo do conjunto de
imagens selecionadas do dataset. Para que se obtenha um bom modelo de
treinamento e, por consequéncia, uma boa predi¢cdo dos modelos, é necessario
gue se tenha um 6timo controle na demarcacao dos objetos de interesse. Por
isso, € essencial garantir que as arestas da caixa de demarcacdo estejam

tangentes aos limites do objeto.
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Quadro 2: amostra de classes de equipamentos e seus rotulos

Imagem Classe

MW

RF

RRU

Fonte: elaborado pelo autor.

Ao todo, foram categorizadas 860 imagens, das quais o numero de
ocorréncia de cada classe esta representado no Gréfico 1. Vale ressaltar que
esse valor ndo é a dimensao do dataset de treinamento final. Como mencionado,
este mesmo dataset serd incrementado e processado na ferramenta Roboflow,
gue além de aumentar a quantidade de imagens, também dividir4 o dataset em
imagens para o proprio treinamento, validacao e teste.
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Grafico 1: ocorréncia de classes na categorizacdo do dataset
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.2.2 Pré-processamento e incrementagédo do dataset

Um dos obstaculos que podem ser encontrados em pesquisas e
aplicacdes de treinamento de redes neurais € a caréncia de informagcdo no
conjunto de dados. E isso pode ser decorrente da limitacao fisica e temporal para
se obter dados suficientes, assim como realizar a marcagao e processamento
dos mesmos.

Em vista de solucionar essa problematica, foi optado por utilizar uma
ferramenta para a incrementacdo do dataset, ou seja, aumentar e diversificar o
conjunto de imagens para o treinamento da rede. Para isso, foi utilizada a
plataforma web Roboflow, que oferece algumas ferramentas para processar e
padronizar o dataset de treinamento em projetos de deteccao e classificacao de
imagens e objetos. Algumas das funcionalidades que a plataforma oferece séo:
marcacdo e rotulacdo de imagens, conversao de arquivos de anotacdo, pré-
processamento de imagens, incremento de dados com processamento de
imagens, entre outras.

Apoés a marcacao e anotacdo do dataset no Labellmg, foi realizado o
upload das imagens e dos arquivos de anotagfes (.txt) através da interface do
Roboflow. A plataforma fornece uma pré-visualizagdo das marcacdes realizadas

nas imagens e permite o usuario excluir imagens ndo marcadas.
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Finalizado o upload dos arquivos, foi realizado uma separacao (split) das
imagens para o treinamento (75%), validacdo (20%) e teste (5%). Essa
separacao é realizada de forma randémica pela plataforma e o usuério também
possui 0 controle sobre a propor¢gdo de cada subconjunto do dataset. Essa
separagao do conjunto de dados tem por finalidade evitar o overfitting. O
overfitting pode ser entendido como uma adaptacao do modelo para o conjunto
especifico de dados do treinamento, ou seja, este performara muito bem nas
imagens usadas para o treinamento, porém ndo serd capaz de fazer o mesmo
em novos conjuntos de dados (SOLAWETZ, 2020). Para evitar isso, 0 conjunto
de validacéo é utilizado durante o treinamento para ajustar o modelo ao final de
cada etapa (epoch), e esse ajuste pode ser visualizado no grafico de perda que
serd abordado posteriormente.

Na Ultima etapa de preparacdo do dataset, foi realizado o
redimensionamento (416x416 pixels) e auto orientacao (orienta as imagens para
a forma original, caso tenham sido rotacionadas em alguma etapa anterior). Além
disso, foram aplicadas transformacdes randomizadas para o incremento de
dados. Como dito anteriormente, a caréncia de dados pode se tornar um dos
problemas em projetos de treinamento de rede neural. A plataforma Roboflow
permite aplicar uma série de filtros nas imagens para diversificar e expandir o
conjunto de dados. Para este conjunto foram aplicados os seguintes filtros:

e Grayscale (escala de cinza);
e Brightness (ajuste de brilho entre -15% e +15%); e

e Gaussian blur (1px).
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Quadro 3: aplicagao de filtros no conjunto de dados

Original Escala de cinza

Ajuste de brilho (-15% - +15%)

Gaussian Blur (1px)

Fonte: elaborado pelo autor.

Com isso, o0 dataset para realizar o treinamento (treino, validacéo e teste)
passou a ter 1623 imagens ao total, um incremento de cerca de 89% da
guantidade original. Ainda vale ressaltar a importancia e a justificativa da
aplicacéo dos filtros, que foram selecionados visando diversificar as imagens ja
existentes, mas, também, para simular variacdes que poderiam ocorrer nos
levantamentos das ERBs com os VANTs como, por exemplo, dias com mais ou
menos incidéncia de luz solar, desfoque da camera na captura das imagens, ou
simplesmente a auséncia de cores nas imagens.

Na ultima etapa do pré-processamento, a plataforma permite exportar o

dataset localmente, para aplicagées na maquina local, ou como linha de codigo
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para desenvolvimento web. Neste trabalho, foi optado por utilizar a plataforma

web Google Colaboratory.

3.3 Treinamento dos modelos

Para este trabalho optou-se por realizar o estudo de duas diferentes
arquiteturas de redes neurais, para que ao final pudesse ser avaliado as métricas
do treinamento e inferéncia dos resultados e entdo realizar a comparacéo entre
elas. E as duas bibliotecas de arquiteturas definidas para o estudo, como ja
comentado, foram a YOLOV5, desenvolvida pela empresa Ultralytics (2021), e
Detectron2 (2021), pela empresa do Facebook (Meta). Para ambos os
treinamentos foram utilizados os arquivos notebooks (.ipynb), desenvolvidos em
linguagem Python e adaptados e disponibilizados pela empresa Roboflow dentro
do ambiente do Google Colab.

O Google Colaboratory (Colab) € um servico da empresa Google baseado
no ambiente de desenvolvimento do Jupyter, que permite o usuario desenvolver
e executar células de cddigos em linguagem Python hospedados em seus
servidores (Colaboratory, Google). A ferramenta ainda disponibiliza para o
usuario ou pesquisador acesso gratuito a aceleradores de hardware como as
GPUs (unidade de processamento grafico), que séo, geralmente, requeridas em
projetos de redes neurais e que aceleram os processos de aprendizado, que
demandam grande processamento computacional. As GPUs que o Colab
disponibiliza para uso gratuito incluem Nvidia K80s, T4s e P100s.

A escolha por estas duas arquiteturas diferentes deram-se para avaliar o
desempenho de cada uma delas na deteccédo dos equipamentos nas ERBs e
posterior definicho da melhor tecnologia para a aplicagcdo, levando em
consideracdo o tempo de treinamento, tempo de inferéncia e precisdo das
deteccdes e classificacbes. Também, como fator influente para as escolhas, foi
a integracdo da aplicacdo do Roboflow com os arquivos notebooks,

possibilitando o carregamento do dataset direto da aplicagéo.

3.3.1 Parametros de treinamento
Por se tratarem de arquiteturas diferentes e, consequentemente,
desempenhos diferentes, alguns dos parametros foram definidos com o

proposito de realizar treinamentos das redes de forma mais nivelada possivel.
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Alguns dos parametros comentados aqui foram especificados para apenas um
modelo de rede, enquanto que outros para ambos os modelos.

Para o treinamento da arquitetura YOLOV5, um dos parametros a serem
definidos é o modelo da rede. Em seu repositdrio, a Ultralytics disponibiliza
alguns modelos de rede para diferentes aplicacdes e estudo. Para este trabalho
foi optado por utilizar o modelo YOLOv5x, uma rede neural mais profunda,
recomendada pela desenvolvedora para aplicacées em desktop, enquanto que
0s modelos YOLOvV5s e YOLOv5m séo recomendadas para aplicagdes mobile
(dispositivos moveis). Na Figura 19 estdo apresentados alguns dos modelos

disponiveis no repositoério citado.

Figura 19: modelos da arquitetura YOLOV5

> > B B

Small Medium Large XLarge
YOLOv5s YOLOv5m YOLOvSI YOLOv5x
14 MBFP16 41 I‘\/IBFF,16 90 MBFP16 168 MBFP16
2.2ms 2.9 mS,,.00 3.8 ms, . 6.0 ms

36.8 mAPCOCO 445 mAPCOCO 48 .1 mAF’COCO 50.1 mAPCOCO

Fonte: Ultralytics (2021).

Outra razéo pela qual foi optado utilizar o modelo YOLOvV5x, foi pela sua
maior precisdo na deteccédo e classificacdo de objetos. Entretanto, pelo mesmo
se tratar de um modelo mais profundo de rede neural, possui tempo de
treinamento e de inferéncia maiores que os demais modelos. Na Figura 20 esta
ilustrado a comparacdo do desempenho de cada modelo na deteccdo e

classificacdo com o dataset COCO e a relacdo com o tempo de inferéncia.
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Figura 20: comparacao de desempenho entre os modelos YOLOv5
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Outro parametro importante definido para o treinamento foi a quantidade
de rodadas (epoch). O valor de epoch define o nUmero de vezes que o algoritmo
de treinamento irA executar para todo o dataset. E em cada rodada do
treinamento, os pesos do modelo serdo atualizados conforme os dados do
dataset sdo analisados e validados. E o numero de rodadas para cada um dos
modelos foi obtido de forma experimental, observando em qual valor a rede
atingia uma convergéncia do valor de mAP. E com isso, definiu um valor de 300
rodadas para o modelo YOLOV5, e de 2000 rodadas para o Detectron2. Outras
razdes pelas quais ndo foi selecionado um valor maior de rodadas foi por conta
do tamanho do conjunto de dados, ja que ndo foram marcadas e rotuladas uma
guantidade maior de imagens e, também, um treinamento muito extenso pode
resultar no overfitting, dependendo do tamanho do dataset. Além disso, ainda ha
uma certa limitacdo do Google Colab. Por ser uma ferramenta de uso gratuito, a
disponibilidade do servidor e das GPUs variam dependendo do uso e horario,
podendo a execucdo da sessdo ser cessada caso 0 uso se estenda por muitas
horas ou muitos usuarios estarem utilizando a ferramenta ao mesmo tempo.

Para o treinamento da arquitetura Detectron2 foi utilizado o modelo X101-
FPN. Assim como a YOLOvV5, aqui optou-se por um modelo com a precisdo
maior na deteccdo e classificacdo, o que, igualmente, implica em tempos de

treinamento e inferéncia maiores. Na Figura 21 é mostrado os modelos da
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arquitetura Faster R-CNN da biblioteca Detectron2 e as métricas de cada um

para comparagao.

Figura 21: modelos da biblioteca Detectron2 baseada na arquitetura Faster R-

CNN
Faster R-CNN:
train inference  train
Ir time time mem  box

Name sched  (s/iter) (s/im) (GB) AP model id
R50-C4 1x 0.551 0.102 4.8 357 137257644
R50-DC5 1x 0.380 0.068 5.0 373 137847829
R50-FPN 1x 0.210 0.038 30 379 137257794
R50-C4 3x 0.543 0.104 4.8 384 137849393
R50-DC5 3x 0.378 0.070 5.0 39.0 137849425
R50-FPN 3x 0.209 0.038 3.0 402 137849458
R101-C4 3x 0.619 0.139 59 411 138204752
R101-DC5 3x 0.452 0.086 6.1 406 138204841
R101-FPN 3x 0.286 0.051 41 420 137851257
X101-FPN 3x 0.638 0.098 6.7 43.0 139173657

Fonte: Facebook Al Research (2021).

Demais parametros configuraveis foram mantidos padrées dos arquivos

originais dos pesquisadores.

3.3.2 Execucéo dos treinamentos

Definidos todos os parametros necessarios, foi iniciada a execucdo dos
treinamentos. A evolucdo destes foi acompanhada a partir das saidas geradas
por cada célula de codigo. Os dois modelos levaram tempos distintos para
executar as 300 rodadas (YOLOV5) e 2000 rodadas (Detectron2) de treinamento,
0 que sera discutido no capitulo seguinte.

Ap6s a finalizacdo dos treinamentos, gerou-se o0s graficos de
desempenho utilizando a ferramenta Tensorboard. O Tensorboard é uma
ferramenta para visualizacdo de dados, gréficos, imagens, fluxos, etc., para

aplicacdes, principalmente, de Machine Learning, desenvolvida pela Tensorflow.
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Com esta interface obteve-se os graficos de desempenho do treinamento como,

por exemplo, 0 mean average precision e perda total, que serdo abordados
posteriormente.

Figura 22: visualizagdo da ferramenta Tensorboard
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Fonte: Tensorflow.

Com os modelos dos treinamentos disponiveis, foram realizadas as
inferéncias no conjunto de imagens de teste, gerando como saida imagens com
0s objetos detectados e classificados com bounding boxes. Ao todo foram
analisadas 83 imagens, aproximadamente 5% do conjunto de dados, para
ambos os modelos. Em seguida, os resultados foram exportados localmente
para que se realizasse as analises de desempenho das deteccdes e
classificagdes dos sistemas.

Para a avaliacéo das predicdes do sistema, foram analisadas as imagens
de saida individualmente e coletadas as classificacées binérias para que se
pudesse ser construida a matriz de valores para cada classe de objetos. Dessa
forma, foi possivel calcular a métricas de desempenho das predicdes e, entéo,
comparar as duas solu¢gdes quantitativamente.
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4  ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS
Neste capitulo serdo abordados os métodos aplicados de avaliacdo de
desempenho tanto dos treinamentos quanto das predi¢cdes dos modelos, e sera

discutido a respeito dos resultados obtidos.

4.1 Analise de desempenho do treinamento

Inicialmente, foi analisado o desempenho dos algoritmos durante os
treinamentos dos modelos. Dessa forma, foi possivel comparar as duas solugdes
ndo apenas pelo desempenho nas predi¢cdes, mas também pela eficacia e
otimizacao do tempo e processamento computacional.

A primeira métrica a ser avaliada foi o tempo que levou para cada um dos
modelos concluir as 300 rodadas (YOLOvV5) e 2000 rodadas (Detectron2) de
treinamento. E possivel verificar no Gréafico 2 que o modelo do Detectron2 levou
mais tempo para concluir o treinamento.

Grafico 2: tempo de treinamento dos modelos
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Fonte: elaborado pelo autor.

Porém, cabe aqui deixar algumas ressalvas quanto a essa medida. Como
comentado no capitulo anterior, o Google Colab € uma ferramenta que
disponibiliza de forma gratuita o0 uso de GPUs para estudos de Machine
Learning. Porém, esse uso é dosado pela plataforma em funcéo do trafego de
usuarios no momento (GOOGLE). Os dois treinamentos, nao foram realizados
nas mesmas condic¢des, isso €, ndo foram executados no mesmo dia da semana
e horério. Entretanto, procurou-se, de forma experimental, executar 0s

algoritmos em um momento que se presumiu ter menos uso da plataforma, no
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periodo noturno.

Avaliaram-se, também, o0 mAP e a Perda Total. Essas duas métricas
avaliam o desempenho das redes durante o treinamento e, de acordo com 0s
valores que sé@o gerados pelas suas fun¢des, o modelo ajusta os parametros
para se aproximar do classificador ideal. Nos Gréficos 3, 4, 5 e 6 encontram-se

as curvas dessas métricas para cada um dos modelos.

Gréfico 3: evolugcdo do mAP — Gréfico 4: evolucéo da Perda Total —
YOLOV5 YOLOV5
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Fonte: elaborado pelo autor. Fonte: elaborado pelo autor.
Gréfico 5: evolugdo do mAP — Gréfico 6: evolugéo da Perda Total —
Detectron2 Detectron2
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E 70 g o9
207
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Fonte: elaborado pelo autor. Fonte: elaborado pelo autor.
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E possivel verificar que os graficos relacionados ao mAP possuem escalas
diferentes entre si. E necessario salientar que a medida de mAP é dada em
porcentagem, apesar das escalas diferentes nos dois graficos. Isso se deve a forma
como os algoritmos registram suas meétricas. Comparando os graficos de mAP,
observa-se que o do Detectron2 possui uma resolugcdo menor. Isso esta relacionado
a frequéncia de etapas de validacdes que o algoritmo realizou. Contudo, pode-se
concluir que o modelo YOLOV5 atingiu um valor de mAP maior (em torno de 95%),
enquanto que o Detectro2 atingiu um valor menor (em torno de 79%), 0 que nao
implica em um modelo menos acurado para as predicdes. O mesmo observa-se para
os gréficos de perda total, que mede a taxa de acerto da rede. O YOLOV5 atingiu
niveis melhores em relacdo ao Detectron2, o que também néo reflete o melhor
modelo, como seré explicado mais a frente.

E, para concluir a avalicdo relacionado aos algoritmos, foi coletado o tempo
médio de inferéncia das imagens para cada um dos modelos. O tempo de inferéncia
esté relacionado ao tempo que o algoritmo leva para realizar as predicdes dos objetos
em cada uma das imagens do conjunto de testes. Nota-se no Grafico 7 que o algoritmo
de deteccdo do YOLOvV5 foi expressivamente mais rapido para realizar todas as
inferéncias.

Grafico 7: tempo médio de inferéncia por imagem para cada modelo
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Fonte: elaborado pelo autor.

4.2 Analise das predicdes dos sistemas
Para um levantamento inicial dos resultados obtidos nas inferéncias, foram
analisadas imagens de saida individualmente e contabilizadas as predi¢cdes de cada

classe, positivas e negativas, e registradas em uma tabela. Com isso, foi possivel
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elaborar uma matriz de valores para cada arquitetura e, posteriormente, calcular as
métricas de desempenho das predicoes.

No Quadro 3 estdo representadas duas amostras de saidas de classificacdes,
uma de cada arquitetura utilizada. O somatorio das classificacdes binarias encontra-
se nas Tabelas 1 e 2.

Quadro 4: amostras das predicdes dos modelos
Predicdo do modelo YOLOVS5

Predicdo do modelo Detectron2

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 1: somatério das classificacdes binarias do modelo YOLOvV5

Total Verdadeiro  Falso Falso Total de
Verdadeiro  Positivo Negativo Positivo Predicdes
RF 175 145 29 0 178
RRU 87 55 29 8 92
MW 77 68 9 2 79

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 2: somatorio das classificagdes binarias do modelo Detectron2

Total Verdadeiro  Falso Falso Total de
Verdadeiro Positivo Negativo Positivo Predicbes
RF 175 157 18 6 181
RRU 87 71 12 2 106
MW 77 70 7 3 80

Fonte: elaborado pelo autor.
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Com os valores obtidos dos somatérios, foi elaborado uma matriz de valores
para cada modelo de rede. Os valores estao organizados pela classe de deteccédo e
pelos valores da classificacdo binaria. Uma medida presente nos graficos € o Total
Verdadeiro (TV), valor de objetos reais na imagem de entrada. As matrizes estdo

representadas nos Graficos 8 e 9.
Grafico 8: matriz de valores dos resultados do modelo YOLOvV5
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Fonte: elaborado pelo autor.

Gréfico 9: matriz de valores dos resultados do modelo Detectron2
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Fonte: elaborado pelo autor.

A partir das matrizes de valores é possivel, de forma qualitativa, verificar que
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as predicdes tiveram um bom desempenho, visto que a maioria das predi¢cdes sao de
Verdadeiro Positivo. E possivel verificar também que, dentre as 3 classes, a mais
prejudicada foi a RRU. Isso pode ter sido ocasionado devido a caréncia de dados, pois
foi a classe com o menor nimero de individuos no conjunto de treinamento. Contudo,
para se ter uma analise mais precisa e poder comparar 0os dois modelos é necessario
avaliar as medidas de desempenho quantitativamente.

Nas Tabelas 3 e 4 estédo presentes os valores calculados para as medidas de
Acuracia, Precisdo, Recall e F-score, para os modelos de YOLOV5 e Detectron2,
respectivamente. Nos Graficos 10, 11 e 12 encontram-se representados esses

valores.

Tabela 3: valores das métricas de desempenho do modelo YOLOvV5

Acuracia Preciséo Recall F-score
RF 0,8146 0,9732 0,8333 0,8978
RRU 0,5978 0,8730 0,6548 0,7483
MW 0,8608 0,9714 0,8831 0,9252

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 4: valores das métricas de desempenho do modelo Detectron2

Acuracia Precisdo Recall F-score
RF 0,8674 0,9632 0,8971 0,9290
RRU 0,6698 0,7553 0,8554 0,8023
MW 0,8750 0,9589 0,9091 0,9333

Fonte: elaborado pelo autor.



Grafico 10: métricas de desempenho para a classe RF
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Gréfico 11: métricas de desempenho para a classe RRU
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Fonte: elaborado pelo autor.

Gréfico 12: métricas de desempenho para a classe MW
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A partir dos valores obtidos e dos graficos de desempenho, é possivel observar
gue, para todas as classes, o0 modelo que obteve uma taxa maior de acerto foi o
Detectron2. Para todas as classes o valor de Acuracia do mesmo se sobressaiu em
relacdo ao modelo do YOLOvV5. Contudo, é possivel verificar que o valor de Preciséo
foi maior para o YOLOV5, considerando todas as classes. Isso significa que a YOLOv5
realizou menos predicdes incorretas, fato que € possivel determinar observando os
valores de Falsos Positivos, que foram menores para 0 mesmo.

Continuando a analise, observa-se que o valor de Recall € maior para o
Detectron2 em todas as classes. Isso significa que o modelo conseguiu predizer mais
individuos corretos que o YOLOV5, fato que se ratifica observando que os valores de
Falsos Negativos foram menores para o Detectron2.

E, por fim, analisando o valor do F-score, também é  possivel verificar que o
modelo Detectron2 se sobressaiu em relagdo ao outro. Destaca-se que a medida de
F-score é a média harménica entre a Precisdo e o Recall. Portanto, quanto mais
proximos de 1 a medida estiver, mais relevante € a qualidade das predi¢cdes do

sistema.
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5 CONCLUSAO

No presente trabalho foi proposto o estudo de diferentes modelos de redes
neurais convolucionais para a deteccéao e classificacdo de equipamentos em ERBs. O
processo consistiu em pesquisar e selecionar modelos que pudessem entregar a
solucdo desejada, e avaliar e compara-las para que ao final pudesse ser realizado as
consideracdes para uma aplicacdo da tecnologia em inspecdes reais.

Com o levantamento de todas as meétricas de desempenho foi possivel
comparar as duas solucdes, tanto da perspectiva do treinamento, quanto para as
predicdes. Com os resultados obtidos foi possivel concluir que o modelo do Detectron2
atingiu niveis mais acurados de predi¢cdes, conseguindo realizar mais acertos de
deteccdao e classificacdo que o YOLOV5. Essa, por sua vez, realizou menos predicdes
incorretas, ou seja, sua taxa de acerto foi mais calibrada. Para ambos os modelos, a
classe RRU obteve resultados piores que as demais. E isso, como mencionado, pode
ter sido ocasionado pela falta de dados no conjunto de treinamento, algo que poderia
ser corrigido em futuras pesquisas.

Duas métricas a serem observadas mais detalhadamente séo a Preciséo e o
Recall. E para projetos relacionados a classificacdo de objetos, por vezes é
interessante que se obtenha um valor de Precisdo maior, e outras que o Recall seja
maior. Neste trabalho, particularmente, é interessante que o modelo acabe por
detectar mais Falsos Positivos do que Falsos Negativos, ou seja, um Recall maior.
Dessa forma, o0 modelo que mais se adequou a essas caracteristicas foi o Detectron2.

Quanto a etapa de treinamento, conclui-se que para o modelo do Detectron2 é
valido a realizacdo de mais rodadas para que este atinja niveis mais elevados de
convergéncia do modelo. Enquanto que para o YOLOv5, uma alternativa seria
aumentar o conjunto de dados. Dessa forma, poderia se esperar modelos mais
acurados nas predi¢bes dos equipamentos. Por outro lado, a inferéncia do YOLOv5
levou um tempo expressivamente menor para detectar e classificar todas as imagens
do conjunto de teste. Essa é uma caracteristica interessante se, por exemplo, desejar
desenvolver um sistema classificador em tempo real, o qual é capaz de realizar as
predicbes no mesmo momento da aquisi¢cado de dados.

E, como parte das conclusdes deste trabalho, serdo apontados alguns pontos
de melhorias para os sistemas e propostas para futuras pesquisas envolvendo as

solucBes apresentadas aqui:
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e Aperfeicoamento do conjunto de treinamento

Como visto nos capitulos de metodologia e de andlise dos resultados, foram
observadas predicdes realizadas pelos modelos com acuracias boas. Contudo, em
todas as classes de detecgdo ainda houve falhas nas predic¢des, principalmente na
classe RRU. Para solucionar esse problema, poderia ser coletado e preparado um
conjunto de dados de treinamento maior, incluindo mais individuos. E essa abordagem
ndo vale apenas para a classe mencionada. Como discutido, uma caracteristica
preferivel para este trabalho, é a obtencédo de valores de Recall mais altos, ou seja,
modelos que realizem um nimero menor de predicdes Falso Negativos. E, para
melhorar o conjunto de dados nesse quesito, € possivel adquirir mais exemplos de
tais individuos, incrementando a ocorréncia dos mesmos na preparacao do dataset e
com mais variacdes dos objetos a serem estudados.

Visualizando outras alternativas para diversificar o conjunto de dados, é valido
considerar a captura de imagens de drone de outras perspectivas. Por exemplo, com
a camera da aeronave angulada ligeiramente para baixo ou para cima. Dessa forma,
se obteria diversos angulos dos mesmos equipamentos analisados e, dessa forma,

uma rede neural mais adaptada aos mais variados cenarios e equipamentos.

e Deteccao e classificacdo de multiplas classes
Para trabalhos futuros poderia ser considerado o treinamento da rede
abrangendo outras classes de objetos. Neste trabalho, foram considerados apenas
trés classes genéricas de equipamentos. Porém, ainda ha mais uma grande
guantidade e tipos de equipamentos, cada um com especificidades individuais. Além
disso, pode-se treinar a rede para detectar outras classes de objetos diferentes dos
definidos neste trabalho, por exemplo: ninhos de passaros, pontos de avaria na torre,

auséncia de elementos estruturais da torre, entre outras anomalias.

e Inventario automatizado dos equipamentos
Em uma possivel pesquisa, pode ser desenvolvido um sistema no qual realize
as predicdbes das classes de equipamentos com base em rede neural e,
posteriormente, realizado um inventario automatizado da torre. A partir dos dados de
saida das predicdes e de outros dados providos dos metadados das imagens de
drone, pode ser cadastrado os equipamentos em um banco de dados, considerando

a altura do equipamento na torre, area de exposi¢cao dos equipamentos entre outras
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informacoes relevantes.

Por fim, este trabalho demonstrou um estudo a implementacdo de um sistema
automatizado de deteccédo e classificacdo de equipamentos em ERBs utilizando
imagens de drones. Ha ainda melhorias e pesquisas a serem realizadas para um uso
comercial. Porém, revela-se um vasto campo de exploracdo e pesquisa na area da
Telecomunicacdo e Machine Learning, com a possibilidade de agregar inovacao a

essas areas.
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