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RESUMO

Os para-raios de oxido de zinco (ZnO) sdo essenciais para a protegao de
sistemas elétricos contra sobretensdes, garantindo a continuidade e confiabilidade
das operagdes. No entanto, é crucial que esses equipamentos estejam sempre em
boas condi¢gdes de funcionamento. Diante disso, ha uma crescente demanda por
técnicas eficientes de deteccdo de defeitos, especialmente métodos nao invasivos,
como a analise de temperatura externa. A termografia se destaca como uma
ferramenta poderosa, capaz de identificar variacbes de temperatura que podem
indicar falhas nos para-raios. Este trabalho foca na implementacéo de redes neurais
convolucionais para a classificagdo de defeitos em para-raios a partir de imagens
térmicas. Foram analisadas diferentes arquiteturas de redes neurais, incluindo CNN
classica, Inception, Xception, VGG16 e VGG19, com o objetivo de extrair
caracteristicas das imagens termograficas e identificar para-raios bons e
defeituosos. Observou-se que o desempenho das redes é influenciado pela
complexidade da arquitetura e pelo tamanho restrito da base de dados, sendo que
algumas arquiteturas mais avangadas apresentaram sinais de overfitting. O projeto
busca aprimorar essas redes para um melhor desempenho na classificagdo de
defeitos.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES IN LIGHTNING
ARRESTER DEFECT DETECTION THROUGH THERMOGRAPHY ANALYSIS.

ABSTRACT

Zinc oxide (ZnO) surge arresters are essential for protecting electrical systems
from overvoltages, ensuring operational continuity and reliability. However, it is crucial
that these devices are always in good working condition. In this context, there is a
growing need for efficient fault detection techniques, especially non-invasive methods
such as external temperature analysis. Thermography stands out as a powerful tool,
capable of identifying temperature variations that may indicate faults in surge
arresters. This work focuses on implementing convolutional neural networks (CNNs)
to classify defects in surge arresters based on thermal images. Various neural
network architectures were analyzed, including classic CNN, Inception, Xception,
VGG16, and VGG19, with the objective of extracting features from thermal images to
identify both healthy and faulty surge arresters. It was observed that the performance
of the networks is influenced by the complexity of the architecture and the limited size
of the dataset, with some more advanced architectures showing signs of overfitting.
The project aims to improve these networks for better defect classification
performance.

Keywords: Atrtificial Intelligence; Convolutional Neural Networks; Surge Arresters;
Thermography; Defect Detection; Overvoltages.



1. INTRODUGAO

Os para-raios de o6xido de zinco (ZnO) sao dispositivos utilizados para
suprimir surtos e sdo empregados na protecdo de equipamentos presentes no
sistema elétrico de poténcia contra sobretensdes originadas tanto externamente (por
exemplo, descargas atmosféricas) quanto internamente (por exemplo, sobretensdes
de manobra). Sua fungdo € controlar o nivel de tensdo que alcangaria equipamentos
criticos, como os transformadores de poténcia, prevenindo que sejam expostos a
niveis de tensédo inadequados para seu funcionamento, e assim evitem a retirada de

operacao deste equipamento. (LIRA, 2012).

A evolugdo continua da tecnologia de para-raios tem desempenhado um
papel fundamental na salvaguarda de vidas humanas e de infraestruturas elétricas
contra os efeitos adversos das descargas atmosféricas. A necessidade de proteger
sistemas elétricos contra sobretensdes tem impulsionado o aprimoramento dos
dispositivos de protegcdo. Entre esses dispositivos, os para-raios fabricados com
oxido de zinco emergem como uma escolha eficaz devido as suas propriedades

elétricas superiores e habilidade de dissipacéo de energia.

Contudo, a eficacia dos para-raios pode ser comprometida por uma variedade
de fatores, incluindo falhas intrinsecas ao préprio dispositivo como a perda de
estanqueidade; penetragdo de umidade; descargas parciais internas; dentre outras.
Diante dessa realidade, a implementacéo de técnicas avangadas de diagnostico
torna-se essencial para identificar potenciais falhas e garantir o desempenho
adequado dos para-raios de 6xido de zinco. Uma dessas técnicas, a termografia,
surge como uma ferramenta para avaliar o funcionamento dos para-raios,
possibilitando a deteccdo precoce de anomalias térmicas que indiquem falhas ou

irregularidades.

Adicionalmente, o avango da tecnologia de aprendizado de maquina oferece
oportunidades significativas para aprimorar a eficacia e a automatizagdo do
processo de diagnostico de para-raios. A utilizagdo de redes neurais convolucionais
(CNNs) tem se mostrado particularmente promissora nesse contexto, permitindo a
classificagdo precisa das imagens térmicas obtidas por meio da termografia. Por
meio da analise de padrbes complexos e sutis nas imagens, as CNNs s&o capazes

de distinguir entre para-raios em condi¢ées normais de operagao e dispositivos com
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falhas, contribuindo assim para a manutengao preventiva e a seguranga do sistema

elétrico.

Para enriquecer ainda mais o conjunto de dados e aprimorar a eficacia das
CNNs, sdo conduzidas simulagdes computacionais utilizando o software COMSOL
Multiphysics. Essas simulagbes permitem obter informag¢des adicionais sobre o
comportamento térmico dos para-raios de 6xido de zinco em diferentes condicbes
operacionais e cenarios de falha, proporcionando uma otimizagcdo dos modelos de

diagndstico.

Portanto, este estudo adota uma abordagem integrada, combinando técnicas
de termografia, aprendizado de maquina e simulagdo computacional, para fornecer
uma avaliacdo abrangente e precisa do funcionamento dos para-raios de 6xido de
zinco. Ao contribuir para o aprimoramento da seguranga e confiabilidade das redes
elétricas, espera-se que esta pesquisa beneficie significativamente a infraestrutura

elétrica e a sociedade como um todo.

2. MATERIAIS E METODOS (OU METODOLOGIA)

O procedimento de analise adotado no projeto consiste em uma revisao
detalhada da literatura que permitira a compreenséo das metodologias adotadas em
pesquisas anteriores, identificar lacunas no conhecimento existente e destacar
contribuigdes significativas para o desenvolvimento de Inteligéncias Artificiais e em

simulagdes de Para-raios.

Primeiramente, a escolha do soffware COMSOL advém de sua capacidade
de lidar associar diversos equacionamentos que permitem simular a interacdo de
diferentes fenbmenos fisicos, como eletrostatica, corrente elétrica, calor e radiacao
térmica, no caso do para-raios, o COMSOL devera permitir a simulagao de
comportamentos térmicos a partir de excitagdo elétrica, espera-se assim que seja
possivel expandir as bases de dados de imagens térmicas disponiveis num ritmo
mais acelerado do que seria possivel com medigcdes diretas. O COMSOL permite a
modelagem integrada desses fendmenos, proporcionando uma representagcao mais
precisa do sistema. Adicionalmente, o COMSOL oferece uma ampla gama de
opgdes de modelagem e de solugdes, permitindo personalizar suas simulagbes de

acordo com as necessidades especificas.



A abordagem de Inteligéncia Artificial empregada foi a das Redes Neurais
Convolucionais. Este método é amplamente reconhecido na literatura como um dos
mais eficazes e de maior desempenho na tarefa de classificagdo de imagens. As
Redes Neurais Convolucionais (CNN), parte do campo de Deep Learning
(Aprendizado Profundo), operam ao receber uma imagem como entrada e, por
meio de convolucdes, atribuem pesos e identificam caracteristicas que permitem

distingui-la de outras imagens.

Foram utilizadas diferentes arquiteturas de CNN para a tarefa de
classificagao, incluindo Xception, Inception, VGG16 e VGG19, além de um modelo
geral de CNN. Posteriormente, os resultados obtidos por cada uma dessas
arquiteturas foram comparados, com o intuito de avaliar o desempenho em termos
de precisdo e outras métricas relevantes. Essa comparagdo permite ndo apenas
identificar a arquitetura mais adequada para a tarefa especifica, mas também

fornecer os pontos fortes e limitagdes de cada abordagem.

Essas métricas sdo essenciais para entender e melhorar o desempenho de
uma CNN em tarefas de classificagdo de imagens. Elas fornecem informacgdes
sobre a capacidade do modelo de fazer previsdes precisas e ajudam a identificar
areas onde o modelo pode precisar de ajustes ou melhorias para alcangar

melhores resultados.
2.1. METRICAS UTILIZADAS

De forma a analisar o desempenho das redes neurais, a acuracia, a curva
ROC, as perdas e a matriz de confusdo sdo conceitos fundamentais ao avaliar o
desempenho de CNNs, especialmente em tarefas de classificagdo de imagens, que

€ 0 objeto de estudo.
2.2. ACURACIA E PERDA

A acuracia € uma métrica amplamente utilizada para medir a precisao global
do modelo, representando a proporgao de previsdes corretas em relagao ao total
de previsdes feitas. Essa é calculada dividindo o numero de previsdes corretas pelo

numero total de previsdes e multiplicando por 100%.

Por outro lado, as perdas, ou loss, refletem a discrepancia entre as previsoes
do modelo e os valores reais dos dados. Durante o treinamento da CNN, o objetivo

€ minimizar essas perdas ajustando os parametros do modelo. Por fim, a matriz de
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confusdo é uma ferramenta valiosa para avaliar o desempenho do modelo em um
conjunto de dados de teste. Ela organiza as previsdes do modelo em uma tabela,
onde cada linha representa as instancias em uma classe prevista e cada coluna

representa as instancias em uma classe real (ou vice-versa).

O gréfico de acuracia mostra a evolugao da precisdo do modelo ao longo do
treinamento, exibindo a taxa de acertos do modelo em relacdo ao total de exemplos
de treinamento. A medida que o treinamento avanca, a acuracia pode aumentar,
indicando que o modelo estda aprendendo com sucesso padroes nos dados de
treinamento. No entanto, € importante observar se ha sinais de overfitting, onde a
acuracia nos dados de treinamento continua a aumentar, mas a acuracia nos dados
de validagdo comega a diminuir, 0 que sugere que o modelo esta se tornando muito
especifico para os dados de treinamento e n&o esta generalizando bem para novos

dados (indicagéo de escassez de imagens utilizadas para o treinamento do modelo).

Por outro lado, o grafico de perda mostra como a perda do modelo diminui ao
longo do treinamento. A perda € uma medida do quao bem o modelo esta se
ajustando aos dados de treinamento. Idealmente, a medida que o treinamento
avanca, a perda deve diminuir, indicando que o modelo estd melhorando sua
capacidade de fazer previsdes precisas. Assim como com a acuracia, € importante
monitorar a perda nos dados de validagcédo para evitar o overfitting. Se a perda nos
dados de validagdo comegar a aumentar enquanto a perda nos dados de
treinamento continua a diminuir, pode ser um sinal de que o modelo esta se

ajustando demais aos dados de treinamento e nao esta generalizando bem.

Embora seja uma métrica simples e frequentemente utilizada, ela pode ser
insuficiente, especialmente em problemas de classes desbalanceadas. Em situagdes
onde uma classe € muito mais frequente do que as outras, o modelo pode obter uma
alta acuracia ao prever sempre a classe majoritaria, mas sem capturar corretamente
as caracteristicas das classes minoritarias. Portanto, a acuracia sozinha nao reflete
o verdadeiro desempenho do modelo nesses casos, e métricas adicionais sao

necessarias para uma analise mais robusta

2.3. MATRIZ DE CONFUSAO
A matriz de confusdo é gerada com os dados de métricas obtidas do modelo

criado. A matriz é organizada em linhas e colunas, onde as linhas representam as



classes reais dos dados e as colunas representam as classes previstas pelo modelo.
Cada célula da matriz contém o numero de exemplos que foram classificados de

acordo com a intersecgao entre a classe real e a classe prevista.

A matriz de confusdo oferece uma visao mais detalhada do desempenho do
modelo, pois indica a quantidade de verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP),
verdadeiros negativos (TN) e falsos negativos (FN) para cada classe, como ilustrado
na tabela 01. Isso permite uma analise mais precisa do comportamento do modelo
em cada categoria, especialmente util para avaliar erros de falsos positivos e falsos
negativos. Dessa forma, a matriz de confusdo é crucial em problemas onde o

impacto de um erro pode variar, como em diagndsticos.

Tabela 1. Quatro Resultados da Matriz de Confusao.

FALSO VERDADEIRO

Negativo Verdadeiro

FALSO (TN)

Positivo Falso (FP)

VERDADEIRO Negativo Falso (FN) Positivo Verdadeiro (TP)

Fonte: Autoria Propria
24. CURVAROC

Por fim, a curva ROC (Receiver Operating Characteristic)y € uma
representacéo grafica da performance de um modelo de classificagao binaria, que
mostra a relagao entre a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e a taxa de falsos
positivos (FPR) em diferentes limiares de classificagdo. Essa curva é usada para
avaliar a capacidade do modelo em distinguir, e a area sob a curva (AUC) serve
como uma meétrica para quantificar o desempenho do modelo quanto mais proxima
a AUC estiver de 1, melhor o modelo esta discriminando entre as classes, esse
comportamento pode ser avaliado na figura 01. A analise da curva ROC é
especialmente util em contextos onde as classes estado desbalanceadas, permitindo

uma avaliagdo mais precisa da qualidade do modelo.
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Figura 01- Autoria Prépria

3. DESENVOLVIMENTO
3.1. TRATAMENTO DA BASE DE DADOS

O presente trabalho busca melhorar o desempenho de sistemas de
classificagado de imagens térmicas de para-raios, neste contexto, o desafio inicial é a
inexisténcia de grandes e amplas bases de dados que seriam necessarias para a
formulacdo de tais modelos. Inicialmente serdo utilizadas bases de dados
produzidas no Laboratério de Alta Tensdo da UFCG, contudo, tal base de dados
ainda tera um volume bastante restrito, em fungcdo da dificuldade e dispéndio de

tempo necessario para realizagao dos experimentos.

Neste contexto, um dos principais desafios associados a producdo de um
modelo inteligente confiavel a partir de bases de dados restrita é conhecido como
“overfitting”. Entende-se que o overfitting, ou “sobre ajuste” em portugués, € um
fenbmeno comum em aprendizado de maquina e ocorre quando um modelo é
excessivamente ajustado aos dados de treinamento, captando ndo apenas os
padrées verdadeiros nos dados, mas também as caracteristicas especificas dos

dados de treinamento que ndo sédo generalizaveis.

Em sintese, um modelo com overfitting se adapta adequadamente durante

seu treinamento, mas tem um desempenho ruim ao ser exposto a novos dados. Isso
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acontece porque o modelo se torna especializado em memorizar os exemplos
especificos do conjunto de treinamento, ndo aprendendo os padrdes gerais que sao
realmente Uteis para fazer previsdes em dados novos. Uma abordagem comum para
evitar esse problema é a separacgdo do conjunto de dados em 70% para treinamento
e 30% para teste. No entanto, essa divisdo pode nao ser suficiente, principalmente
em funcao de sucessivas tentativas de treinamento, que podem influenciar o modelo
a se adaptar ao conjunto de testes. Para mitigar o overfitting, além de uma divisao
adequada, técnicas como regularizacao (L1, L2), early stopping, data augmentation

e validagdo cruzada (cross-validation) sao frequentemente utilizadas.

Com o intuito de reduzir a probabilidade de ocorrer esse tipo de fenébmeno
(“overfitting”), se fez necessario o tratamento da base de dados, através da
programagao em python, com o intuito de padronizar as imagens da base de dados.
Neste contexto, a primeira medida adotada foi realizar cortes em letras e palavras,
deixando apenas a imagem termografica do para-raio, como apresentado na figura
02.

i

26

Trefl=28 Tatm=28 Dst=3.0 FOV 23
2012-04-05 16:01:20 40 - +120 ¢=0.92 °C

(a) Imagem Original. (b) Imagem com Tratamento.

Figura 02- Autoria Prépria.

3.2. DESENVOLVIMENTO DE DATA ARGUMENTATION

Ainda visando evitar o overfitting, nos modelos em desenvolvimento nesta
pesquisa, foi implementado um algoritmo para a ampliagdo de dados. Para a
implementagdo do modelo foi usada a linguagem de programacgao Python, assim
como, as seguintes bibliotecas: numpy, pandas, matplotlib, keras e tensorflow. Onde

sdo configurados os parametros do ‘/mageDataGenerator, fungdo da biblioteca



keras, que controlam as transformacdes a serem aplicadas as imagens durante o
processo de aumento. Essas transformagdes incluem rotagdo, deslocamento
horizontal e vertical, cisalhamento, zoom e espelhamento horizontal. Essa variedade
de transformagdes permite criar uma ampla gama de variagbes das imagens
originais, o que enriquece o conjunto de dados de treinamento. Este tipo de

expansao da base de dados € usualmente referida como Data Augmentation.

A base de dados que foi utilizada a funcado, foi desenvolvida por
pesquisadores do Laboratorio de Alta Tens&o (LAT), inicialmente a base continha
104 imagens termograficas para os para-raios bons, como também, 104 imagens

termograficas para os para-raios defeituosos, como apresentado na figura 03.

) IR_1454 () IR_1455 IR_1456 ) IR_1457 () IR_1458 ) IR_1459 = IR_1460 ©IR_1462
_—-—— -
©IR_1464 ©IR_1465 @IR_1466 @IR_1467 @IR_1468 ©@IR_1471 ©@IR_1472 @IR_1473
—— A — - =
@ IR_1474 @ IR_1475 @IR_1476 @IR_1477 @IR_1478 ©IR_1481 @IR_1637 @IR_1639
= = = — i —
©IR_1640 @IR_1641 @IR_1642 ©IR_1643 ©IR_1644 ©IR_1645 @IR_1646 @IR_1649

Figura 03- Fracédo das Imagens Iniciais.

Aplicou-se uma série de transformagdes as imagens originais, como rotacao,
deslocamento, corte, zoom, entre outras, resultando em um novo conjunto de dados

que contém agora 336 imagens cada, como apresentado na figura 03.
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Figura 04- Fragao das Imagens Geradas com o ImageDataGenerator.

Ao analisar os elementos apresentados nas Figuras 01 e 02 sob uma
perspectiva humana, pode-se imaginar que tratam-se das mesmas imagens e por
tanto, ndo estaria sendo agregada informagao para evitar overfitting, contudo,
podemos observar que, por exemplo, agora o classificador tem uma indicagao clara
de que a inclinagdo do para-raios na imagem nao deve ser considerada no
diagnostico, por tanto, de um ponto de vista matematico, a base de dados tornou-se

mais ampla.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES
41. DESENVOLVIMENTO DE CLASSIFICADORES INTELIGENTES

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo uma técnica poderosa de
aprendizado de maquina amplamente utilizada para tarefas de classificagao de
imagens, deteccdo de objetos e reconhecimento de padrbes. Inspiradas no
funcionamento dos neurdnios biolégicos, as CNNs se destacam por sua capacidade
de aprender automaticamente caracteristicas importantes das imagens. Elas fazem
isso utilizando camadas convolucionais que detectam atributos visuais, comegando
com caracteristicas simples, como bordas, e avangcando para padrdées mais

complexos nas camadas subsequentes.

Com isso, o primeiro modelo de CNN desenvolvido teve o objetivo de
identificar a presenca de defeito no para-raio (atribuindo-lhe valor 0) ou identificar um

para-raios sem defeitos (atribuindo-lhe valor 1) .
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A criacdo do modelo comeca com a APl Sequencial do Keras, que permite
adicionar camadas de forma sequencial. Ela comeg¢a com uma camada
convolucional 2D (‘Conv2D’) com 32 filtros e um tamanho de kernel de (5, 5). Esta
camada processa a imagem de entrada, aplicando a operagédo de convolug&o para
extrair caracteristicas. Em seguida, € adicionada uma camada de max-pooling
(‘MaxPooling2D’) com um tamanho de pool de (2, 2). Essa camada reduz a
dimensionalidade da imagem, preservando as caracteristicas mais importantes.
Depois, € adicionada outra camada convolucional 2D com 64 filtros e um tamanho
de kernel de (3, 3), seguida por outra camada de max-pooling. Por fim, as camadas
sdo achatadas (‘Flatten’) para converter a saida das camadas convolucionais em um
vetor unidimensional, e duas camadas totalmente conectadas (‘Dense’) sao
adicionadas. A fungado de ativagdo RelLU (‘activation="relu") & usada em todas as
camadas, exceto na camada de saida, todos os passos para a criagdo do modelo

podem ser vistos na figura 05.

T ~1dar mo
» def myModel
model = Sequential()
model.add(Conv2D(32, kernel_size=(5, 5), input_shape=(imageDimesions[@], imageDimesions
model .add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

model.add(Conv2D(64, kernel_siz ), activation="relu"'))
model . add(MaxPooling2D(pool_size= )
model . add(Dropout(@.5))

model.add(Flatten())
model .add(Dense(128, activation='relu'))
model . add(Dense(no0fClasses, activation='softmax'))

# Co ar lo

model .compile(Adam(1r=0.001), loss='categorical crossentropy’', metrics=[ 'accuracy'])
1 model

Figura 05 — Fragéo do Caodigo para Implementagao do Modelo de Treinamento.

Em resumo, a funcido utilizada para a criacdo da CNN cria uma
arquitetura com varias camadas convolucionais, usando a ‘APl Sequencial’ da
biblioteca Keras. Essa arquitetura € adequada para classificagao de imagens e
€ compilada com configuragbes apropriadas para treinamento, tratamento e

avaliacao.

As figuras 6a e 6b a seguir, apresentam os graficos de acuracia e de
perdas do modelo para os dados de treino e de teste. A figura 07 a seguir

apresenta a matriz de confus&o para o treinamento do modelo.
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Figura 06 — Autoria Propria.
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Figura 07— Matriz de Confusdo do Modelo.

As figuras apresentadas acima demonstram que os resultados obtidos

foram satisfatérios, onde como panorama geral de métricas do modelo, foi obtida

uma taxa de acertos dentre as previsdes possiveis: 0.9357 ou 93.57%.

4.2.

INCEPTION

A InceptionV3 é uma evolugao significativa no campo das CNNs,

desenvolvida para lidar com a complexidade e a diversidade dos padrdes em
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imagens. Ela é caracterizada pelo uso de mdédulos Inception, que realizam
convolugdes com diferentes tamanhos de filtro em paralelo, permitindo que a rede
capture padrbes em varias escalas simultaneamente. Isso é especialmente util em
cenarios onde as caracteristicas das imagens variam em tamanho e

complexidade.

No desenvolvimento do modelo baseado na arquitetura InceptionV3, foi
utilizado um modelo pré-treinado. Um modelo pré-treinado € uma rede neural que
ja foi treinada em um grande conjunto de dados, como o ImageNet, contendo
milhdes de imagens categorizadas. Esses modelos ja possuem pesos ajustados
que capturam padrdes visuais gerais, como texturas e formas, o que acelera o
processo de desenvolvimento, pois a rede ja tem um entendimento inicial dos
dados. O modelo pré-treinado foi carregado sem as camadas superiores para
permitir a personalizagao para a tarefa especifica. Novas camadas densas foram
adicionadas, seguidas por uma camada de saida com fungdo de ativagao
sigmoide para a classificagdo binaria. Inicialmente, as camadas base foram
congeladas, e posteriormente foi aplicado o fine-tuning, descongelando algumas

das camadas finais para um ajuste mais refinado.

Este modelo foi compilado utilizando o otimizador Adam, com uma taxa de
aprendizado que foi ajustada entre as fases de treinamento inicial e fine-tuning
para garantir uma convergéncia eficaz. Além disso, foram utilizados callbacks
como Early Stopping para monitorar o desempenho do modelo e evitar o
overfitting. Durante a avaliagdo, o modelo gerou previsbes sobre o conjunto de
validacao, as quais foram comparadas com os rétulos verdadeiros para gerar uma

matriz de confusao e calcular a acuracia, como ilustrados nas figuras 08 e 09.
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Figura 08— Curva ROC para o Modelo.

Avaliacao no conjunto de validacao:

8/8 14s 2s/step - accuracy: @.7781 - loss:
Loss: ©.3454, Accuracy: 0.7828

Gerando previsoes no conjunto de validacao...

8/8 20s 2s/step

Matriz de Confusao:
[[84 39]
[86 35]]

Figura 09— Matriz de Confusdo do Modelo.

4.3. XCEPTION

A Xception é uma arquitetura que representa uma extensdo da Inception,
propondo uma abordagem mais eficiente através do uso de convolugdes separaveis
em profundidade. O modelo Xception foi projetado para capturar caracteristicas
complexas de maneira mais eficaz, dividindo o processo de convolucdo em duas
partes: a convolugdo espacial e a convolugao de profundidade. Isso permite um

modelo mais leve e rapido, sem comprometer a precisao.

O desenvolvimento de um classificador utilizando a arquitetura Xception
seguiu uma abordagem semelhante as anteriores. Primeiro, os diretérios de imagens

para as classes "defeituoso" e "bom" foram combinados para criar um unico conjunto
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de dados de treinamento e validagdo. Em seguida, o modelo Xception pré-treinado
foi carregado, sem as camadas superiores, permitindo a adigdo de novas camadas
densas e uma camada de saida sigmoide para a classificagao binaria. O treinamento
foi realizado com técnicas de data argumentation e callbacks, incluindo Early

Stopping para evitar o overfitting.

A avaliagdo do modelo foi conduzida tanto no conjunto de validagdo quanto
no de teste, com as métricas de acuracia e perda sendo calculadas. Além disso,
foram geradas previsdes no conjunto de teste, as quais foram usadas para criar um
relatorio de classificagdo e uma matriz de confusdo, visualizada através de um
heatmap. Para completar a anédlise de desempenho, foi gerada uma Curva ROC,
ilustrada na figura 10, que permite avaliar a capacidade do modelo em discriminar
entre as duas classes, resultando em um AUC (Area Sob a Curva) que fornece uma

medida global da performance do modelo.

Curva ROC

10 "
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x
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Taxa de Falsos Positivos

Figura 10— Curva ROC para o Modelo.
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Figura 11— Matriz de Confusdo do Modelo.

4.4. VGG16 E VGG19

As arquiteturas VGG16 e VGG19, desenvolvidas pelo Visual Geometry Group
(VGG) da Universidade de Oxford, s&o conhecidas por sua simplicidade e
profundidade. Ambas utilizam camadas convolucionais pequenas (3x3) empilhadas
sequencialmente, seguidas por camadas de pooling e, ao final, camadas totalmente
conectadas. A principal diferenca entre VGG16 e VGG19 é o numero de camadas
ponderadas: a VGG16 possui 16 camadas (13 convolucionais e 3 totalmente
conectadas), enquanto a VGG19 tem 19 camadas (16 convolucionais e 3 totalmente

conectadas).

Para desenvolver classificadores baseados nas arquiteturas VGG16 e
VGG19, o processo comegou com o carregamento dos modelos pré-treinados na
ImageNet, excluindo suas camadas superiores para permitir a adicdo de novas
camadas personalizadas. As camadas do modelo base foram congeladas para evitar
0 ajuste dos pesos durante o treinamento inicial. Novas camadas densas foram
adicionadas para adaptar o modelo a tarefa de classificagéo binaria de imagens, que
foi realizada utilizando um gerador de dados que aplica técnicas de data
augmentation para melhorar a robustez do modelo. Apds o treinamento inicial, foi

realizado o fine-tuning, descongelando algumas camadas do modelo base para um

17



ajuste mais fino com uma taxa de aprendizado menor e consegue-se obter os

seguintes parametros para os modelos, nas figuras 12 e 13.
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(a) Matriz de Confusao do Modelo
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(b) Grafico de ROC do Modelo.
Figura 12— Modelo VGG16.
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Figura 13— Modelo VGG19.

COMPARAGAO ENTRE MODELOS
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Tabela 2. Comparagao Para Os Modelos Implementados.

Caracteristica VGG16 VGG19 XCEPTION INCEPTION CNN
Separacgao Modulos Convolugodes
. 16 camadas 19 camadas  Convolucional Inception com seguidas de
Arquitetura ~ .
Geral de. pesos de_ pesos e convolugoes pooling,
treinaveis treinaveis Profundidade 1x1, 3x3 e 5x5  geralmente com
Depthwise em paralelo poucas camadas
36 camadas
Numero Total 1|3 ~ 1|6 ~ (dle ~ 42 camadas \I/arlavel, 1
de Camadas  convolugoes  convolugdes convolugéo, profundas geralmente 3-10
+3FC=16 +3FC=19 pooling e camadas
outras)
Melhor Altamente Facil de
Simplicidade Alta eficiéncia eficiente em entender e
L detalhamento = :
e eficacia s e desempenho extragéo de implementar,
Pontos Fortes devido a .
em fransfer . com menos caracteristicas boa para
, profundidade N :
learning - parametros com diferentes problemas
adicional X
escalas simples
Modelo
grande, caro  Mais pesado Arquitetura Pouca eficiéncia
emtermos que o VGG16 Mais complexo mais para problemas
Desvantagens de sem grande de entendere  complicada de complexos e
armazenam ganho de implementar implementar e grande volume
ento e performance entender de dados
inferéncia
Fonte: Autoria Propria
4.6. ESTUDO DO AQUECIMENTO DE VARISTOR DE OXIDO DE ZINCO

Nesse estudo dos para-raios de Oxido de zinco (ZnO), o COMSOL

Multiphysics foi utilizado na analise do comportamento térmico desses dispositivos.
Através da simulagdo computacional, € possivel obter uma maior quantidade de
dados, detalhados, sobre a distribuicdo de temperatura ao longo dos para-raios,
identificar pontos de aquecimento excessivo e avaliar o desempenho térmico do

dispositivo, agregando mais imagens para o treinamento da CNN.

Como forma de familiarizagdo com o software foram desenvolvidos modelos
introdutérios, como o apresentado na Figura 14. Ao modelar o para-raios no
COMSOL, sao considerados diversos parametros, como geometria do dispositivo,
propriedades térmicas dos materiais utilizados, condi¢des de contorno (tais como
temperatura ambiente e taxa de transferéncia de calor para o ambiente) e as

condigdes operacionais esperadas (incluindo corrente elétrica e tensao aplicada). A
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partir dessas informacodes, € possivel realizar simulacées que reproduzem fielmente

o comportamento térmico do para-raios em situagdes reais.

Surface: Temperature (degC)

x108

F 1 1.45

-1 1.35
e 1.3

11.25

1.2

1.15

1.1

Figura 14- Modelo Introdutério Para Estudo.

Para definicdo de parametros referentes as caracteristicas fisicas intrinsecas
ao modelo mais complexo, como por exemplo, a condutividade dos varistores de
oxido de zinco. Foram necessarios a extragao de pontos de uma curva de um
modelo real do para-raios, valores como tensao e corrente, para que adicionalmente
a caracteristicas geométricas do para-raio fosse possivel determinar um calculo
aproximado para a condutividade do material, conforme mostrado nas equacdes a
sequir.

p= (R.L)/A[Qm] (1)
R=V/I (2

substituindo (2) em (1), obtém-se (3):
p=W.L/A. D (3

e a condutividade sendo definida como,

o =1/p[(Qm) — 1]
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onde p é a resistividade do material; o corresponde a condutividade do material; V é
a tensdo no para-raios; | € a corrente elétrica no para-raios, e , por fim, A e L sao,
respectivamente, a area e o comprimento de cada bloco de varistor. Obtém-se a

seguinte curva para a condutividade, apresentado na figura 15.
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Figura 15- Condutividade dos Varistores

Em sintese, a geometria foi inicialmente desenvolvida no AutoCad e
importada para o COMSOL, sendo possivel definir um eixo de simetria para o
equipamento com a finalidade de definir os materiais e os parametros necessarios

para a simulagdo, como apresentado a seguir na figura 16.
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Figura 16- Modelo Final Para Estudo

Em resumo, o uso do COMSOL Multiphysics complementa as técnicas de
termografia e aprendizado de maquina propostas neste estudo, oferecendo uma
abordagem completa para avaliar e classificar o funcionamento dos para-raios de
oxido de zinco. Essa integragdo entre simulacdo computacional, analise térmica e
técnicas de inteligéncia artificial contribui significativamente para o avango da
pesquisa e desenvolvimento de dispositivos de protecdo contra descargas

atmosféricas, melhorando a seguranga e a confiabilidade das redes elétricas.

Na continuagdo deste trabalho, buscar-se-a definir os parametros dos
elementos da simulagdo de forma que possa ser validada em relacdo a medicdes
reais, posteriormente, podem ser introduzidas pequenas modificagdes na simulagao

como forma de criar novos dados para a base disponivel.

5. CONCLUSAO

Ao implementar diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais para
classificar defeitos em para-raios de Oxido de zinco a partir de imagens
termograficas, observou-se uma variagao significativa nos desempenhos das redes.
Com uma base de dados limitada, composta por imagens de para-raios bons e
defeituosos, a analise do desempenho de cada modelo revelou os seguintes pontos:

A CNN classica apresentou resultados satisfatérios em termos de acuracia e
loss, mostrando que redes convolucionais tradicionais conseguem identificar
padrbes nas imagens, mesmo com uma quantidade de dados restrita. O grafico de
acuracia revelou uma evolugao estavel entre o treinamento e a validagéo, com o
modelo ndo apresentando sinais evidentes de overfitting. Contudo, sua matriz de
confusdo indicou alguns erros na distincdo entre para-raios bons e defeituosos,
revelando que a simplicidade dessa arquitetura, embora eficaz, ainda enfrenta
desafios no reconhecimento de caracteristicas mais complexas.

A arquitetura Inception, projetada para ser mais eficiente e menos suscetivel
a overfitting, também apresentou resultados promissores. Entretanto, seus graficos
de acuracia e perda mostraram uma ligeira discrepancia entre o treinamento e a
validacdo, o que sugere que o modelo teve dificuldade em generalizar
adequadamente. A matriz de confusao indicou uma boa capacidade de classificagao
para uma base de dados limitada, mas o desempenho geral ainda n&o atingiu niveis

otimos, possivelmente devido a falta de dados.
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O modelo Xception teve o pior desempenho entre as arquiteturas avaliadas,
com uma curva ROC (AUC = 0.57), e uma matriz de confusédo que revelou uma alta
taxa de erro. O modelo classificou erroneamente uma grande quantidade de
para-raios bons como defeituosos (39 erros) e vice-versa. Essa arquitetura, que &
bastante complexa e poderosa para grandes volumes de dados, parece nido ser
adequada para o conjunto de dados restrito utilizado, resultando em uma baixa
capacidade de generalizagao. O overfitting pode ter ocorrido, ja que o modelo nao foi
capaz de capturar padrdes robustos nos dados de validacao.

O modelo VGG16 apresentou um desempenho razoavel, com uma Curva
ROC (AUC = 0.71), indicando uma capacidade moderada de discriminar entre as
classes. Embora tenha capturado bem os padrdes do conjunto de dados, a matriz de
confusdo mostrou uma quantidade consideravel de erros na classificagdo de
para-raios bons e defeituosos, especialmente na identificacdo de para-raios bons.
Isso sugere que o modelo foi um pouco mais eficiente que a Xception, mas ainda se
deparou com limitagdes em relagéo ao tamanho do conjunto de dados.

A arquitetura VGG19 foi a que apresentou o melhor desempenho, com uma
Curva ROC (AUC = 1.0), classificando quase perfeitamente os para-raios bons e
defeituosos, com apenas um erro registrado na matriz de confusdo. No entanto,
esse desempenho excepcional deve ser interpretado com cautela, pois uma AUC de
1.0 pode ser um indicativo de overfitting no conjunto de validacao. Isso sugere que,
embora o modelo tenha se ajustado muito bem aos dados de validagédo, sua
generalizagao para novos dados pode ser limitada.

A implementacdo de diferentes arquiteturas de redes neurais para a
classificagdo de para-raios a partir de imagens termograficas evidenciou a
importancia da escolha correta da arquitetura em relacdo ao volume de dados
disponiveis.

Com base nesses resultados, € possivel concluir que, em situagdes onde ha
restricdo de dados, arquiteturas mais simples e menos complexas, como a CNN
classica e o modelo Inception, podem ser mais eficazes. Redes mais elaboradas,
como VGG19 e Xception, exigem bases de dados maiores para atingir seu pleno
potencial, caso contrario, estdo sujeitas ao risco de overfitting. Portanto, é
necessario considerar a quantidade de dados e a complexidade da tarefa ao

escolher o modelo mais adequado para as classificagdes.
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