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RESUMO

O avanco datecnologia ao longo dos anos mudou bastante o Sistema Elétrico de Poténcia (SEP)
e a industria, melhorando a seguranca na entrega de energia para todos. A inspecdo de linhas
de transmissdo é um processo essencial que garante o funcionamento do sistema elétrico, mas
apresenta desafios. Tradicionalmente, as inspecdes séo realizadas por equipes que se deslocam
até locais de dificil acesso, que envolve altos riscos e custos financeiros. Com 0s novos recursos
de inteligéncia artificial, usar aprendizado de maquina tem se mostrado uma solucéo viavel para
otimizar o processo na identificacdo de problemas estruturais nas linhas de transmisséo. Neste
projeto, foi desenvolvido um sistema baseado em aprendizado de maquina para detectar e
analisar equipamentos nas linhas de transmissdo. O sistema usa 0 modelo YOLOV5 para
encontrar as pecas e identificar onde elas estdo na imagem. Em seguida, a rede neural
convolucional ResNet, que permite uma andlise eficiente das imagens, classifica cada peca
identificada, determinando se existe avaria ou ndo. Os componentes da linha de transmisséo
sem avaria possuem uma caixa delimitadora da cor verde, e as com avarias da cor vermelha.
Nos testes feitos, o sistema acertou 90,6% das vezes ao encontrar as pecas e 81% ao dizer se
tinham defeito. No entanto foi constado alguns desafios, como a falta de certas amostras do
proprio banco de dados, o que pode impactar o desempenho do modelo para determinados
componentes. Assim, obter um conjunto de dados com mais imagens e robusto é fundamental
para melhorar a eficacia do sistema. Este trabalho ajuda na moderniza¢do da manutencdo das
linhas de transmissdo usando técnicas avancadas de aprendizado de maquina. Quando usado
junto com sistemas de monitoramento remoto, pode diminuir gastos e riscos das inspe¢oes feitas
por pessoas. Além disso, permite a identificacdo de problemas previamente, tornando o sistema
elétrico mais confiavel e eficiente.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, deteccdo de anomalias, linhas de transmissao,
ResNet, YOLOVS.



ABSTRACT

The advancement of technology over the years has significantly transformed the Power System
(SEP) and the industry, enhancing the safety and reliability of energy delivery for everyone.
Transmission line inspection is a crucial process that ensures the proper functioning of the
electrical system, but it presents several challenges. Traditionally, inspections are carried out
by teams traveling to hard-to-reach locations, which involves high risks and financial costs.
With the latest advancements in artificial intelligence, machine learning has proven to be a
viable solution for optimizing the process of identifying structural issues in transmission lines.
In this project, a machine learning-based system was developed to detect and analyze equipment
in transmission lines. The system utilizes the YOLOv5 model to locate and identify components
within images. Then, a convolutional neural network, ResNet, performs an efficient analysis of
the images, classifying each identified component and determining whether it is damaged or
not. Transmission line components without defects are highlighted with a green bounding box,
while those with defects are marked in red. During testing, the system achieved 90.6% accuracy
in detecting components and 81% accuracy in identifying defective parts. However, some
challenges were identified, such as the lack of specific samples in the dataset, which could
impact the model's performance for certain components. Therefore, acquiring a more extensive
and robust dataset is essential to improve the system’s effectiveness. This work contributes to
the modernization of transmission line maintenance using advanced machine learning
techniques. When combined with remote monitoring systems, it can reduce costs and risks
associated with human inspections. Additionally, it enables the early identification of issues,
making the power system more reliable and efficient.

Keywords: machine learning, anomaly detection, transmission lines, ResNet, YOLOV5.
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1 INTRODUCAO

Os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) sdo organizacdes extensivas que abrangem a
producdo, transporte e distribuicdo energética. O principal obstaculo encontrado nessas
estruturas estd na manutencdo constante do fornecimento, evitando interrupcbes e
instabilidades.

As falhas nos processos de transmissdo e distribuicdo resultam em perdas econdmicas
significativas para consumidores e fornecedores. Por este motivo, torna-se essencial
estabelecer um sistema de fornecimento energético resistente e consistente em todos 0s seus
estagios.

No contexto brasileiro, a transmissao energética ocupa papel central no Sistema Elétrico
de Poténcia, estabelecendo conexdes por todo territorio nacional. O ONS (2025) indica que o
Sistema Interligado Nacional (SIN) estabelece ligacGes entre zonas de consumo e centros
geradores, permitindo administragéo efetiva da producdo e distribuicédo elétrica.

A estrutura de transmissdo incorpora elementos diversos de protecao e supervisao em sua
extensao. Estes sistemas, formados por estruturas metalicas e condutores, atravessam extensées
consideraveis e permanecem expostos as variacdes atmosféricas, incluindo exposicéo solar,
precipitacOes, correntes de ar e fendmenos elétricos (ANEEL, 2025).

As redes de transmissdo, submetidas a condi¢bes meteoroldgicas adversas e uso
ininterrupto, necessitam verificacbes regulares para assegurar distribuicdo segura. O
acompanhamento regular dos equipamentos mostra-se fundamental para estender a vida Util
dos elementos transmissores. E essencial para prolongar a durabilidade dos componentes de
transmisséo.

Vier (2019) ressalta que a manutencdo das linhas de transmissdo garante a seguranca e
confiabilidade do sistema, evitando interrupc¢des no fornecimento que possam comprometer a
estabilidade da rede. A manutencdo preventiva representa um servico essencial em diversos
setores para garantir a seguranca e o funcionamento eficiente esperado do servico ou
equipamento utilizado. Estas praticas também ajudam a evitar problemas inesperados, o que
torna o sistema elétrico mais seguro e estavel para todos os consumidores.

Vier (2019) ainda observa que a manutencdo preventiva das linhas requer procedimentos
elaborados, frequentemente custosos e arriscados, demandando técnicas especificas e
equipamentos apropriados para proteger trabalhadores e instalagfes. Diante destes desafios,

este trabalho explora o uso de tecnologias computacionais modernas, especificamente
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aprendizado de maquina e visdo computacional, para automatizar a identificacdo de
componentes e detectar anomalias como oxidacgao, danos fisicos ou interferéncias externas.

A deteccdo de objetos € um problema classico na area de visdo computacional, tendo
como principal caracteristica a localizacdo de objetos que existem em uma imagem estatica ou
em movimento, além de classificar o objeto (Li et al., 2021). Na detec¢do pode-se determinar
quantos objetos de uma classe estabelecida podem existir na imagem, e determinar onde este
objeto esté localizado. Ao contrario da classificacdo de imagens, que apenas indica a presenca
de um objeto em uma imagem especifica, a deteccdo revela a localizacdo desse objeto
utilizando uma caixa retangular de delimitacéo.

O progresso tecnoldgico nas redes neurais artificiais, as quais sustentam as técnicas
modernas de deteccao de objetos, possibilitou a ampla aplicacdo dessas abordagens a partir dos
anos 2000. Isso ocorreu devido ao desenvolvimento de métodos mais eficazes e, em paralelo,
ao avanco tecnoldgico que proporcionou aos hardwares maior velocidade e capacidade para
empregar esses métodos.

O sistema desenvolvido combina duas estruturas: YOLOvV5 e a Rede Neural
Convolucional (CNN) denominada ResNet. Esta integracdo busca aprimorar as inspecdes
automaticas, oferecendo maior rapidez, seguranca e eficiéncia. A arquitetura YOLO permite
deteccdo instantanea de objetos com alta precisdo, destacando-se em aplicacdes de visdo
computacional (Redmon et al.,, 2016). Além disso, as redes neurais convolucionais
demonstram excelente desempenho na classificacdo de imagens e reconhecimento de padrdes
visuais (Zhao et al., 2019).

Os experimentos praticos atingiram 90,6% de acerto na detec¢cdo de componentes e 81%
na identificacdo de defeitos. Foram identificadas limitaces relacionadas a distribuicao
desigual de amostras e necessidade de aperfeicoamento na deteccdo de elementos especificos,
como certos isoladores, indicando a importancia de expandir a base de dados. Esta pesquisa
contribui ao aplicar técnicas de aprendizado de maquina na manutencdo do sistema
transmissdo. A integracdo com sistemas remotos reduz custos e riscos nas inspecdes,

permitindo identificar falhas e aumentar a confiabilidade do sistema elétrico.



15

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver e avaliar um modelo baseado em
aprendizado de maquina para deteccéo e classificacdo de anomalias em componentes de linhas

de transmissdo de energia elétrica.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Implementar um modelo baseado na arquitetura YOLOV5 para deteccdo de
componentes das linhas de transmisséo;

e Treinar e avaliar uma Rede Neural Convolucional (ResNet) para classificagcdo de
anomalias nos componentes detectados;

e Integrar os dois modelos para criar um sistema automatizado de inspecéo de
linhas de transmissé&o;

e Avaliar a precisdo e a eficiéncia do sistema proposto por meio de experimentos
com imagens de inspecdes reais;

e ldentificar limitagdes melhorias para aperfeicoar o desempenho do modelo.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta dividido em 6 capitulos. No primeiro capitulo, apresentamos a
contextualizacdo motivos e objetos do estudo sobre deteccdo de anomalias dos componentes
na linha de transmissdo, destacando a importancia do tema e a estrutura do trabalho. O segundo
capitulo apresenta os conceitos tedricos sobre linhas de transmissdo, seus componentes e Ccomo
é realizada a manutencdo. No terceiro capitulo, apresentamos uma fundamentacao teorica,
destacando o embasamento necessario para aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina
e visao computacional. No quarto capitulo detalhamos a metodologia, procedimentos de coleta,
andlise de dados e métricas de avaliacdo. No quinto capitulo, apresentamos uma analise do
desempenho dos modelos aplicados separadamente e os resultados obtidos com integracdo das
técnicas aplicadas para a deteccao e classificacdo dos componentes do sistema de transmissao.
No sexto e ultimo capitulo concluimos este trabalho apresentando uma sintese geral dos

resultados obtidos ao longo do estudo.
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2 LINHAS DE TRANSMISSAO

O Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) é um conjunto de equipamentos e instalacbes com
0 objetivo de gerar, transmitir e distribuir energia para o consumidor, seja ele pequeno ou
grande, no momento em que € solicitado e com qualidade adequada.

O setor elétrico brasileiro deu inicio em 1879 quando Dom Pedro Il permitiu a Thomas
Edison a implantacdo dos seus equipamentos no Brasil para fins de iluminacdo publica. Dessa
forma, a utilizacdo da energia era basicamente para a finalidade de iluminacdo e s6 podia ser
realizada nas imediacdes da usina geradora de energia.

Com a construgédo de Paulo Afonso I, a primeira grande usina do Brasil, com 180 MW
de poténcia e com a implantacdo do Sistema Interligado Nacional , o sistema elétrico brasileiro
deu um salto significativo, pois a interligacdo do sistema proporciona maior qualidade e
confiabilidade para o usuario final. Além disso, o sistema elétrico brasileiro interligado torna
viavel a utilizagéo de diversas fontes de geracdo de energia de maneira integrada. 1sso permite
otimizar o uso dessas fontes de acordo com melhor custo-beneficio, seja ela termoelétrica,
hidroelétrica ou de energia renovaveis.

O Sistema Interligado Nacional é um sistema complexo e de grande porte para
transmissdo e producdo de energia elétrica, cuja operacdo esta sob controle do Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS), que é regulado e fiscalizado pela Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL).

Atualmente, o Brasil possui um dos maiores sistemas interligados no mundo com mais
de 170 mil km de extensdo de linhas de transmissdo com tensdes de 230 a 800 kV em corrente
alternada e frequéncia de 60 Hz que conectam diferentes usinas hidrelétricas como Belo Monte,
Itaipu, Jirau e diversas Usinas edlicas de Energias e Usinas solares pelo territério brasileiro.
Na Figura 1 ¢é possivel observar o Sistema Interligado Nacional e como ele integra as Regides
Norte, Nordeste, Sul, Sudeste-Centro e Oeste através de linhas de transmissdo que conectam

as usinas de geracdo de energia aos mais distantes dos centros de carga.
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Figura 1: Sistema Interligado Nacional (SIN)
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Fonte: Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2025.

Os sistemas elétricos de poténcia, como o SIN, podem ser subdivididos em trés grandes
etapas: Geracgdo, transmissdo e Distribui¢cdo. Cada uma das etapas do SEP desempenha um
papel fundamental para garantir que a energia produzida esteja sendo entregue com eficiéncia
e qualidade ao consumidor final. A Figura 2 mostra a estrutura do Sistema Elétrico de Poténcia.

A geracdo de energia é a etapa inicial do SEP, responsavel por realizar o abastecimento
energético para os grandes centros. Nessa etapa ocorre a transformacéo de diversas formas de
energia em energia elétrica, utilizando fontes renovaveis ou renovaveis.

Segundo dados da ANEEL (2025), a produgéo de energia é predominante hidrelétrica
que representa mais de 50% da matriz elétrica nacional (Figura 3). O pais é considerado uma
das grandes poténcias hidraulicas do mundo por ser composta por quadro grandes bacias

hidrogréficas: Bacia Amazonica, Bacia do S&o Francisco, Bacia do Tocantins, Bacia do Parana.
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Figura 2: Sistema Elétrico de Poténcia (SEP)
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Fonte: Energés, 2021.

No cenario brasileiro além da geracéo por hidrelétricas existem outras fontes de energias
renovaveis que se destacam, como a energia edlica e solar. Complementando a matriz
energética, a energia termoelétrica desempenha um papel importante no completo da matriz
energética brasileiro, principalmente em periodos de estiagem, quando a principal fonte de
energia do pais enfrenta limitagdes.

Na Figura 3 é apresentada a matriz energética brasileira em 2025 que mostra a
diversidade na sua geracdo de energia. Essa diversidade permite 0 ONS operar o0 sistema com
seguranca e sustentabilidade tornando o brasil como referéncia em matriz de geracédo limpa e
renovavel.

A etapa de transmissao de energia tem o papel crucial na interligacdo entre os sistemas
de geracdo de energia e o sistema de distribuicdo de energia, ou seja, é a etapa responsavel pelo
transporte de energia demandada. Nessa etapa os valores de tensdo sdo elevados por causa das
perdas de energia por efeito Joule, desse modo é estabelecido um valor de tensdo de
transmissdo de acordo com a quantidade de energia a ser transportada e a distancia que possui
a linha.

As linhas de transmissdo sdo formadas por diversos equipamentos como torres, cabos,
para-raios e isoladores que necessitam uma inspecdo periddica por operarem em tensdes
elevadas. Nessa etapa do SEP a identificacdo de problemas na linha de transmissdo, que é o

ponto principal desse trabalho, pode evitar eventuais falhas no sistema de transmisséo.



Figura 3: Matriz de Energia Elétrica
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Fonte: Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2025.
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A etapa final do sistema elétrico de poténcia é o sistema de distribuicdo que consiste em

distribuir a energia elétrica aos consumidores finais. Nesse sistema existe um processo de

reducdo das tensBes de transmissdo para niveis seguros de utilizacdo segura em equipamentos

elétricos.

No brasil o sistema de distribuicdo € regulado por um conjunto de normas dispostas em

Resolucbes da ANEEL e pelo documento chamado Procedimentos de Distribuicdo

(PRODIST), no qual sdo classificados os niveis de tensdo de distribui¢cdo como:

Alta tensdo de distribuicdo (AT): tensdo entre fases cujo valor eficaz é igual ou superior

a 69kV e inferior a 230kV;

Média tensdo de distribuicdo (MT): tenséo entre fases cujo valor eficaz é superior a

1kV e inferior a 69kV;

Baixa tensdo de distribuicdo (BT): tensdo entre fases cujo valor eficaz é igual ou inferior

a 1kV.
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2.1 SISTEMA DE TRANSMISSAO BRASILEIRO

O sistema elétrico brasileiro € um dos maiores sistemas interligados do mundo, com uma
extens&o de cerca de 4.000 km no eixo norte-sul. E essa distancia seria equivalente a interligar
as cidades de Lisboa e Helsinque, na Europa (Aradjo, 2009). O sistema de transmissdo
brasileiro possui uma grande rede de linhas de transmissdo que transporta energia pelo pais
todo. Com os dados fornecidos pelo Operador Nacional do Sistema (ONS) de 2023, atualmente
0 sistema de transmisséo brasileiro possui 170.640 km de extensdo, com previsdo de expansdo
para 200.015 km até 2028.

A caracteristica mais interessante do sistema brasileiro é a sua interconexdo que permite
que a geracgdo que € realizada no norte do pais abasteca as regides no sul, sudeste ou nordeste
do pais. Isso mostra o quanto o fornecimento de energia ao consumidor final depende
significante do sistema de transmissao.

De acordo com Araujo (2009), o sistema de linhas de transmissdo faz um papel similar a
um reservatorio “ambulante”, o que reflete como o sistema de transmissao permite a utiliza¢ao
de reservatorios de agua das usinas de forma estratégica. Um exemplo pratico que mostra a
importancia do sistema interligado brasileiro € quando ha chuvas intensas que fazem com os
reservatorios das hidrelétricas atinjam niveis elevados, exigindo a liberacédo de agua para evitar
transbordamentos. Dessa forma, € aproveitado esse excedente hidrico para geracéo de energia.
Essa energia gerada pode ser enviada para uma outra regido atraves de linhas de transmissao
garantindo fornecimento e eficiéncia no sistema.

De modo geral as caracteristicas geogréaficas e climéticas do pais tém o papel crucial para
essa configuracdo especial e para aproveitar toda a energia que o sistema pode gerar, o Brasil
investe muito na construcdo e manutencao das linhas de transmissdo. Embora existam muitos
sistemas interligados pelo mundo somente o sistema elétrico de transmisséo do Brasil investe
tanto em linhas de transmissao, essa “estranha” decisdo faz sentido pelo potencial hidraulico
do pais que reflete em uma geracao de energia barata e renovavel.

No Brasil, o sistema de transmisséo é uma parte essencial do Sistema Elétrico de Poténcia
que garante o fornecimento e a geracdo de energia. Se o sistema de transmissdo falhar ou for
limitado, todo pais ou partes dele podem ser afetados com a reducéo da capacidade do sistema.
De modo geral as caracteristicas geogréaficas e climaticas do pais tem o papel crucial para
interconexdo do sistema de transmissdo brasileiro e sdo fundamentais para aproveitar toda a

energia que o sistema pode gerar. Além disso, 0s investimentos na construcdo e manutencdo
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das linhas de transmissdo garantem ao maximo a confiabilidade, sustentabilidade e o

fornecimento de energia.

2.2 COMPONENTES DAS LINHAS DE TRANSMISSAO

De acordo com Fuchs (1977), as linhas transmissdo dependem exclusivamente da sua
geometria, ou seja, das suas caracteristicas fisicas sendo responsaveis pelo regime normal de
operacdo do sistema. Para desenvolver a deteccdo tanto do componente quanto a sua
classificacdo € necessario conhecer a composicdo de uma linha de transmissdo. Os
componentes de uma linha de transmissédo sdo cabos condutores, torres de sustentacéo,

isoladores, componentes de conexdo, suspensao e protecdo contra descargas atmosféricas.

2.2.1 Cabos Condutores

Os cabos condutores sdo 0s elementos ativos do sistema de transmissdo que devem
apresentar alta condutividade elétrica, baixo custo, alta resisténcia a oxidacdo e a corroséo,
aléem de uma boa resisténcia mecanica para garantir a integridade e continuidade do servigo.

Por muito tempo, os cabos de cobre eram utilizados nas linhas de transmisséo por possuir
precos baixos e uma boa resisténcia mecanica, mas com a invengdo dos cabos de aluminios
(CCA ou ACSR - Aluminum Conductor Steel Reinforced) em 1908 e a evolucdo dessa
tecnologia, o cobre foi sendo desconsiderado para construcao de linhas de transmisséo.

As vantagens da utilizacdo do aluminio em relagdo ao cobre nas linhas de transmisséo
estdo principalmente relacionadas ao seu menor peso e menor custo, apesar de sua maior
resistividade elétrica. Considerando uma corrente elétrica | (A) constante ao longo de uma
mesma distancia, um condutor de aluminio com a mesma secdo transversal que o de cobre
apresentara aproximadamente 1,6 vezes mais perdas por efeito Joule, devido a sua maior
resistividade. No entanto, para compensar essa diferenca e igualar a resisténcia elétrica dos
dois condutores, o didmetro do condutor de aluminio precisa ser cerca de 1,261 vezes maior
que o do condutor de cobre. Ainda assim, o aluminio continua sendo vantajoso em aplicacGes
de transmissao por ser significativamente mais leve e econdmico, permitindo a utilizacédo de

cabos mais espessos sem comprometer a viabilidade estrutural e financeira.
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No Brasil as linhas de transmissdo percorrem longas distancias e 0 peso dos cabos é um
fator critico na estrutura afetando diretamente os custos do projeto. Por isso, 0 aluminio passou
a ser mais utilizado, na maioria dos projetos de transmissao.

2.2.2 Torres De Sustentacéo

As torres de sustentacdo tém um papel importante na estrutura do sistema pois sao elas
que sustentam os cabos, as chaves e os isoladores, além de manter a isolagdo, os cabos ali
conectados. A Figura 4 mostra a relagdo das configuracGes das torres de transmisséo de acordo
com a classe de tensdo e do local que elas sio instaladas. E possivel notar que o quanto o maior
o nivel da tensdo ao qual a torre é submetida, maior é o espacamento entre os seus condutores.

Figura 4: Torres de transmisséo
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Fonte: Jielian Steel Structure, 2025.

As torres possuem uma estrutura metalica e podem ser classificadas com autoportantes e
estaiadas. As torres autoportantes possuem estrutura de concreto e sdo instaladas e sustentadas
pela sua propria base. A estaiada sdo sustentados por meio de cabos conectadas ao solo. Na
Figura 5 sdo apresentados os tipos estruturais de torres metalicas.
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Figura 5: Tipo estrutural de torres metélicas
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AUTOPORTANTE ~ ESTAIADA
Fonte: Engetower Engenharia, 2022.

2.2.3 Isoladores

Os isoladores sdo equipamentos responsaveis por suportar os cabos das linhas de
transmissdo além de resistir as solicitacbes mecanicas e elétricas do sistema. Além disso deve
manter os cabos isolados das torres de transmiss&o.

Os materiais utilizados na fabricagdo de isoladores séo a porcelana vitrificada e o vidro
temperado. Os isoladores empregados nas linhas de transmissao podem ser classificados de
acordo com o material, a aplicacdo e a forma que possuem. Os principais isoladores utilizados
sdo os isoladores de polimero e os isoladores de vidro.

O isolador de polimero é utilizado em linhas de transmisséo por ser leve e possuir alta
resisténcia a corrosdo, o que leva a ser uma opcao viavel em ambientes sujeitos a poluicéo

atmosférica. J& o isolador de vidro tem um grande destaque pela facilidade de inspecéo por
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apresentarem falhas visiveis quando danificados, facilitando a manutencdo preventiva. A

Figura 6 mostra os tipos de isoladores.

Figura 6: Tipos de isoladores

Y

Isolador de polimero ISOLADOR DE VIDRO

Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.

Um arranjo muito utilizado no sistema de transmissdo é conhecido como cadeia de
isoladores em que diversos cabos estdo conectados entre sim e suspensos acima do solo
sustentado pelos isoladores, mostrado na Figura 7. A cadeia de isoladores deve suportar valores

acimas da tensdo nominal do sistema além de resistir surtos atmosféricos.

Figura 7: Cadeia de isoladores

Fonte: Freep'k, 2025.

As cadeias de isoladores realizam a ligacdo mecanica e o isolamento elétrico entre a
estrutura e os cabos condutores. Na sua estrutura deve haver uma peca de ligacdo que liga a

estrutura que geralmente € uma manilha. A manilha, é responsavel por conectar os isoladores
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as torres ou condutores, garantindo seguranca mecéanica das linhas de transmissdo e podem ser
classificadas de acordo com o material e a localizagdo. Figura 8 mostra uma manilha utilizada

na linha de transmissao.

Fo?t? Insplad ,2023.

Os cabos das linhas de transmissdo estdo sujeitos a acdo de ventos que resultam em
vibrac6es que podem levar a sua ruptura. Para reduzir os efeitos das vibragdes sdo empregados
amortecedores como o de Espiral e Stockbridge.

O amortecedor Espiral é instalador nos cabos reduzindo as vibracdes mecanicas por meio
da sua interacdo fisica com o condutor de energia. JA& 0 amortecedor Stockbridge, realiza a
dissipacao de energia provocada pelo vento, protegendo os cabos e prologando a sua vida util.
Esses dispositivos sdo instalados ao longo das linhas de transmissdo e podem ser observados
na Figura 9.

Figura 9: Tipos de amortecedores

Amortecedor Stockbridge

Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.
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Outro elemento importante nas cadeias de suspensdo de isoladores € o conjunto de
fixacdo que deve ser dimensionando para resistir aos esforgos mecénicos que pode ser
submetido garantindo a estabilidade e seguranca das linhas de transmissdo. Um exemplo de

conjunto de fixagdo é mostrado na Figura 10.

Figura 10: Conjunto de Fixacéo

NN
Fonte: Insplad,2023.

2.2.4 Componentes de Conexao e Suspensao

Nas linhas de transmissdo existem varios componentes que realizam a conex@o e
suspensdo dos cabos e outros equipamentos, como o espacador Losangular, quadrangular e
pincas de suspensdo. Os espacadores tém a funcdo manter os cabos multiplos de cada fase
separados garantindo o funcionamento da linha de transmisséo e prevenindo vibracdes edlicas
e de rotacdo que podem ocasionar rompimentos ao longo da linha.

No mercado podem ser encontrados, além de espacadores simples com a unica funcao
de funcdo de separar, os modelos de espacador-amortecedor que atuam na reducdo de
oscilacdes excessivas. Os tipos mais comuns de espacadores sao os Espacador Losangular e o
Espacador Quadrangular. A diferenca entre suas configuracfes pode ser vista na Figura 11.

Ja as pingas de suspensdo, popularmente conhecido como “amarra balancim”, sio
responsaveis por atuar sobre os cabos criando uma tensdo mecanica que é transmitida aos
suportes. A sua estrutura multiarticulada, observada na Figura 12, deve permitir que os cabos
se mantenham estaveis, sem balancar, para que a linha de transmissdo ndo sofra impactados ou

rompimentos.
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Figura 11: Configuracao do Espacgador Losangular e do Espagador Quadrangular

Espacador Losangular Espacador Quadrangular

Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.

Figura 12: Pinca de suspenc¢do ou amarra balancim

Fonte: Insplad,2023.

2.2.5 Componentes de Protecdo Contra Descargas Atmosféricas

As torres de transmissdo sdo sujeitas a descargas atmosféricas e necessitam de
dispositivos que permita o escoamento dessas descargas para terra sem afetar o sistema de
transmissdo. As componentes de protecdo contra descargas atmosféricas tém a fungdo de
proteger 0s equipamentos da linha e desviar as descargas atmosféricas para o solo. Um dos
componentes utilizado é a manilha Para-Raios e a suspensdo Para-Raios

A manilha Para-Raios, ou, amarra Para-raios tem a funcdo de fixar o para-raios a torre
ou a linha. J& Suspensdo Para-Raios suporta o para-raios, garantindo sua funcionalidade e

conexao ao sistema. Essas pecas podem ser vistas nas Figura 13 e Figura 14, respectivamente.
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Figura 13: Amarra Para-Raios

Fonte: Insplad,2023.

Fonte: Insplad,202§.

2.2.6 Outros componentes

Ao longo das linhas de transmissdo, existem sinalizadores com a finalidade de chamar a
atencdo para possiveis obstaculos e realizar a sinalizagdo para evitar com acidentes avifes e
helicdpteros.

A sinalizacdo na linha de transmissdo ocorre por meio de placas de identificacdo de torre,
que contém informacdo de identificacdo e localizacdo da torre, e esferas. De acordo com
Agéncia Nacional de Aviagéo Civil (ANAC), as esferas ao longo da linha devem ter uma Unica

cor: branca, vermelha ou Laranja.
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A definicdo da cor depende do meio que a linha de transmissdo esta localizada. Em
relacdo a sua constituicdo, sdo fabricadas de fibra de vidro ou poliéster, com cerca de 50 cm de
diametro e pensando 5kg.Os tipos de sinalizagdo mencionados podem ser observados na Figura
15.

Figura 15: Tipos de sinalizacéo

Esferas

Placas de identificacao

Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.

2.3 MANUTENCAO DE LINHAS DE TRANSMISSAO

A responsabilidade para realizacdo de manutencdes nas linhas é atribuida a propria
transmissora e a ndo realizacdo da manutencdo das linhas pode causar muitos problemas néao
s0 aos componentes das linhas como pode levar a interrupcéo do fornecimento de energia.

As linhas de transmissdo séo inseridas em ambientes externos e ndo controlados
expostos a fatores da natureza e humanos como chuvas, maresia, poluicdo, sol intenso e
passaros que contribuem para a corrosao, rachaduras, curtos-circuitos entre outros distarbios

no sistema. Um exemplo disso é mostrado na Figura 16.
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Figura 16: Cegonhas em um ninho construido na torre de transmisséo de energia

A inspecdes nas linhas de transmisséo séo realizadas de diversas maneiras, mas existem
algumas que se destacam como a inspec¢do visual, a inspecdo Ultrassonica e a inspegédo
Termogréfica.

A inspecdo visual € um método utilizado para monitorar as linhas de transmisséo no qual
técnicos especializados com binoculos, drones ou helicopteros monitoram as linhas de
transmissdo para detectar anomalias como danos mecanicos ou corrosdo nos componentes da
linha. O uso do helicoptero para realizacdo de inspec@es visuais € bastante utilizado e pode ser

visto na Figura 17.

Figura 17: O uso do helicéptero para de inspecao na linha de transmisséo.

A inspecdo termografica é uma técnica de monitoramento das linhas de transmissao que

utiliza cdmeras infravermelhas que auxiliam na identificacdo da temperatura dos componentes
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da linha de transmissdo que obteve um aumento na temperatura causado por conexdes
danificadas ou soltas.

A inspecdo ultrassdnica € uma técnica que contribui para uma analise avancada em
relacdo a integridade mecanica dos equipamentos e estrutura das linhas de transmissdo
utilizando ondas sonoras de alta frequéncia.

Portanto, de forma geral as metodologias tradicionais realizam a inspecéo nas redes de
energia por meio de pesquisas de campo e aéreas, nas quais equipes realizam o monitoramento
da rede visualmente utilizando cameras infravermelhas ou bin6culos. Esse tipo de abordagem
é bastante cara, lenta e potencialmente perigosa, pois expdem os inspetores a condicdes

perigosas, especialmente em situagcdes de emergéncias.
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3 CONCEITOS FUNDAMENTAIS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

De acordo com Russell (2021), a Inteligéncia Artificial (1A) vem se tornando a tecnologia
mais transformadora do século XXI, revolucionando setores como salde, transporte, energia e
comunicacdo. A Inteligéncia Artificial permite que maquinas realizem tarefas complexas e
aprendam com dados para tomar decis@es inteligentes. Atualmente, a Inteligéncia Artificial é
bastante difundida no cotidiano através de chatbots, assistentes virtuais e sistemas de
recomendagé&o.

Além disso, 0 aprendizado de maquina (AM), subarea da IA, tem se destacado em
aplicacbes como diagndsticos médicos, no reconhecimento da fala, na deteccéo de fraudes na
internet e na deteccdo de objetos, que é o foco desse trabalho. Essa revolucgédo tecnoldgica é
possivel por que vivemos em uma era digital, onde todos estamos cada vez mais conectados
com celulares, tablets e computadores por meio da internet. Nesse contexto, dados séo
coletados diariamente em uma proporcdo gigantesca, permitindo que empresas de grande porte
tenham acesso a preferéncias, buscas e comportamentos dos usuarios.

O avancgo tecnologico que vivemos atualmente, especialmente do aprendizado de
maquina, tornou-se possivel por causa do aumento da capacidade de armazenamento de dados,
da capacidade computacional e processamento de computadores. Esses avancos tornam a
aplicacdo de modelos de aprendizagem de maquinas cada vez mais acessiveis e relevantes. A
Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo sdo conceitos
essenciais para compreender o modelo YOLO (You Only Look Once) utilizado nesse trabalho.

A Inteligéncia Artificial € o conceito mais amplo que engloba o aprendizado de maquina
e o aprendizado profundo. Na Figura 18 é apresentada, a hierarquia existente sobre esses
conceitos em que a Inteligéncia Artificial é representada como o conjunto mais amplo, no qual
se encontra o aprendizado de maquina, que, por sua vez, contém o aprendizado profundo.

O termo Inteligéncia Artificial foi citado pela primeira vez na década de 50 durante um
Workshop de Dartmouth. Cientistas como Newell, Simon e John McCarthy estiveram
presentes e contribuiram para o inicio do avanco intelectual que esta em andamento até hoje.
A inteligéncia artificial surgiu a partir da ideia de automatizar tarefas, executadas por humanos,
nas maquinas. Os estudos iniciais na area se baseavam em pesquisas sobre como tornar as
maquinas capazes de manipular dados e utilizar métodos para resolver problemas complexos.
Isso era realizado por meio de programas e bancos de dados capazes de armazenar as regras

especificamente desenvolvidas para resolver problemas légicos bem definidos.
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Figura 18: Inteligéncia artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado profundo.
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Fonte: Francois Chollet, 2021.

Com o tempo, os problemas enfrentados pela humanidade ficaram cada vez mais
complexos, como a necessidade de classificagdo de imagens, transcricdo de texto e
reconhecimento de fala. Esses desafios impulsionaram o surgimento do aprendizado de
maquina que é uma subarea da IA capaz de realizar previsdes a partir de dados.

O aprendizado de maquina & baseado na estatistica e matematica simulando o
comportamento humano por meio de grandes quantidades de dados, ou seja, ao analisar um
conjunto de dados, o aprendizado de maquina tenta identificar padrbes existentes que seriam
impossiveis para humanos detectarem.

O aprendizado de maquina pode ser dividido em trés categorias de algoritmos:
supervisionado, ndo-supervisionado e por refor¢o. No aprendizado supervisionado o modelo é
treinado com um conjunto de dados rotulados, ou seja, com respostas conhecidas capaz de
realizar previsdes, com novos dados ndo vistos, utilizando o conhecimento adquirido durante
0 processo de treinamento. Ja no aprendizado ndo-supervisionado, 0 modelo € treinado com
um conjunto de dados ndo rotulados, ou seja, sem respostas conhecidas e é capaz de identificar
padrdes de agrupamentos por meio das estruturas presentes nos dados. Por fim, no aprendizado
por reforco o modelo € treinado por meio de um sistema de recompensas, ou seja, ele é
recompensado ao tomar uma decisdo certa e punido ao tomar uma decisdo errada, ajustando
suas acdes com base nos resultados obtidos.

Para o desenvolvimento de um modelo de aprendizado de maquina, é necessario
compreender muito bem o problema a ser resolvido. Essa etapa inicial é fundamental para

definir os dados que deverdo ser coletados e os critérios que devem ser avaliados. Muitas vezes
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o0s dados coletados ndo sdo suficientes ou séo inconsistentes, o que leva a construcdo de um
novo modelo. Na Figura 19 sdo apresentadas as principais etapas envolvidas no
desenvolvimento de um aprendizado de maquina, desde a identificacdo do problema até a
implantacdo do modelo e a geracdo de valor.

Problema, Coleta e
Necessidade analise de
ou ldeia dados

Pré-
processamento

Modelagem e Pos-
Inferéncia processamento

Apresentagdo de

Implantagao do modelo
Resultados

e geragao de valor

Fonte: Escovedo & Koshiyama, 2020.

O aprendizado profundo é um subconjunto especifico do aprendizado de maquina que
possui uma estrutura matematica para aprender representacdes a partir dos dados. Ele se baseia
no uso de camadas hierarquicas, conhecido como Redes Neurais, que permite aprender
representacdes significativas de forma continua.

As redes neurais sao treinadas para aprenderem com os dados e identificar padrGes por
meio de processos de treinamento. Essa abordagem é bastante utilizada em aplicacdes como
visdo computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento de fala, devido a
sua capacidade de lidar com dados nédo estruturados.

O aprendizado profundo tem um papel fundamental neste trabalho por ser utilizado para
a deteccdo de componentes de linhas de transmissao. Por meio de redes neurais convolucionais
(CNNSs) e do uso da arquitetura do YOLO (You Only Look Once), sera possivel identificar e
categorizar componentes e anomalias em imagens de linhas de transmissao de forma eficiente
e automatizada. A abordagem que sera apresentada nesse trabalho ndo apenas aumenta a
precisdo na detec¢do, mas também reduz o tempo necessario para a analise mostrando assim a

sua relevancia no setor elétrico.
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3.1 REDES NEURAIS

As redes neurais, também conhecidas como Redes Neurais Artificiais (ANNS), sdo compostas
por camadas interconectadas inspirado na neurobiologia. Ela s&o compostas por trés niveis de
camadas: a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida, como
representado na Figura 20. Essas camadas sdo conectadas por meio de nds, conhecidos como
neuronios artificiais, que possuem a capacidade de aprender e resolver um problema como um

neurdnio real do organismo humano.

Figura 20: Exemplo da estrutura em camadas de uma rede neural simples.

Deep neural network

Input layer Multiple hidden layer Output layer

Fonte: IBM, 2025.

Os neurdnios da rede neural sdo associados a pesos Sinapticos que servem como
parametros de aprendizagem do modelo. Os pesos sindpticos determinam a forca entre as
conexdes de cada neurdnio e sdo ajustados durante o processo de aprendizado da rede neural.

A Figura 21 representa o neurdnio artificial, em que x,,, representa os sinais de entrada
do neurénio, wy,,, a0 0s pesos sindpticos do neurbnio. O by, refere-se ao Bias, que sdo valores

que ajudam a calibrar as ativacoes dos neurdnios para melhorar a performance do modelo.
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Figura 21: Neurdnio artificial
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Fonte: Matheus coelho, 2022.

Os neuronios artificiais sao ativados através de funcbes de ativacdo, que desempenham
um papel central na estrutura de uma rede neural. Essas funcfes decidem se as informacgdes
recebidas por um neurdnio sdo relevantes e devem ser processadas e transmitidas para 0s
proximos neurdnios ou ignoradas.

O aprendizado em redes neurais ocorre por meio de dois processos principais: Forward
Propagation e Backpropagation. O aprendizado por Forward Propagation consiste no
processamento dos dados por meio das camadas da rede, da entrada até a saida, gerando uma
previsdo com base nos pesos e Bias. Ja o aprendizado por Backpropagation € utilizado
algoritmos, como o gradiente descendente, para ajustar 0s pesos e Bias para minimizar os erros
na rede. Esse processo € realizado por uma funcéo de custo, que mede a disparidade entre as
previsdes e 0s valores reais.

As redes neurais artificiais sao fundamentais para a implementacdo do YOLO que utiliza
uma extensdo das ANNs, conhecida como Redes Neurais Convolucionais, projetadas
especificamente para lidar com imagens. Dessa forma, a arquitetura do YOLO e o

funcionamento das redes neurais estdo conectados ao objetivo deste trabalho.

3.2 VISAO COMPUTACIONAL E REDES CONVOLUCIONAIS

A visdo computacional € uma area que lida com aquisi¢do, processamento e analise de

imagens e videos. Atualmente, a sociedade esta imersa em modelos de visdo computacional
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como filtros de videos em redes sociais, sistemas de pesquisa de imagens, aplicativos de
organizacdo de fotos, reconhecimento facial em smartphones, diagndsticos médicos e entre
outras funcionalidades.

Somente em 2012, com desenvolvimento da rede neural convolucional AlexNet, por
Alex Krizhevsky, a visdo computacional obteve um grande avanco. A AlexNet demostrou a
capacidade de diminuir a taxa de erro em tarefas de classificagdo de imagens. Esse avango
possibilitou que as Redes Neurais Convolucionais (CNNSs) se tornassem a base para aplicacfes
em modelos de visdo computacional. Isso levou ao surgimento de bibliotecas como
TensorFlow e Pytorch, que foram e continuam sendo cruciais para a popularizacdo da CNNs.

De acordo com Chollet (2021), a visdo computacional pode ser dividida em trés ramos
principais:

e Classificacio de imagem: tem o objetivo de atribuir um ou mais rétulos a uma
imagem. Essa classificacdo pode ser de rotulo dnico ou de varios rotulos. Por
exemplo, quando pesquisamos uma palavra-chave no aplicativo Google Fotos
na realidade estamos consultando um modelo de classificacdo de varios rotulos,
com mais de 20.000 classes diferentes, treinada em milhGes de imagens;

e Segmentacdo de imagem: tem o objetivo de segmentar uma imagem em
diferentes areas, sendo cada area representada por uma categoria. Por exemplo,
quando o Google Meet exibe um plano de fundo personalizado em uma
chamada de video, ele estd usando um modelo de segmentacdo de imagem para
diferenciar o rosto do background escolhido, com precisédo de pixels;

e Deteccdo de objetos: tem o objetivo de localizar objetos especificos em uma
imagem ao desenhar retangulos, chamados de caixas delimitadoras, em torno
deles associando cada retangulo a uma classe. Por exemplo, usar um modelo
de deteccao de objetos para monitorar e identificar equipamentos nas linhas de

transmissao, como é foco deste trabalho.

A visdo computacional funciona processando dados por meio de redes neurais
convolucionais que sdo modelos de aprendizado profundo programados para identificar
padrdes visuais, como bordas, texturas e formas. O processo tem inicio com a divisdo da
imagem em pixels, que sdo analisados e rotulados. A medida que o modelo é treinado com
conjuntos de dados, ele se torna capaz de identificar e classificar objetos em novas imagens

com alta preciséo.
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Na Figura 22 ¢ apresentada a estrutura de uma CNN composta por diferentes camadas
cada uma com uma funcgdo especifica. A camada de convolucdo realiza a extragdo de padrdes
e caracteristicas capturadas na imagem. A camada de pooling tem o papel fundamental de
destacar essas caracteristicas a fim de que as classes possam ser reconhecidas. J& na camada
localizada no final da rede neural, chamada de rede totalmente conectada (ou rede densa), é
realizada a classificacdo ap6s os dados serem transformados em um vetor de nUmeros que sao

conectados por uma ou mais camadas totalmente conectadas.

Figura 22: Arquitetura de CNNs totalmente conectada
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-
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Fonte: Pedro Ney Stroski, 2018.

3.3 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

O processo de treinamento de uma CNN € o que torna 0 modelo confiavel e deve ser
feito quantas vezes seja necessario. Esse processo envolve a utilizagdo de conjuntos de dados

rotulados que geralmente, sdo divididos em trés partes:

e Dados para treinamento: E o conjunto de dados usados durante o treinamento
para ensinar o0 modelo e ajustar os parametros;

e Dados para validacdo: E o conjunto de dados de exemplos utilizado para
avaliar o desempenho do modelo durante o treinamento e ajustar parametros
por meio de comparacdo de modelos diferentes;

e Dados para teste: E o conjunto de dados usado para verificar a precisdo do

modelo com dados que ele nunca viu antes.
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3.4 YOLO (YOU ONLY LOOK ONCE)

A YOLO é uma das arquiteturas mais famosas para deteccdo de objetos, criada por
Joseph Redmon em 2015. Essa arquitetura consiste em uma estrutura de deteccdo em uma
Unica passada, diferente dos métodos tradicionais que envolvem multiplos estagios. A YOLO
trata o problema de deteccdo como um problema de regressdo, fracionando a imagem de
entrada em uma grade com S x S células como representado na Figura 23. Cada célula da grade
realiza a predi¢do de caixas delimitadoras, ou em inglés bounding boxes, e atribui valores de
confianga a elas.

Figura 23: Modelo de sistema YOLO

Final detections

Class probability map

FONTE: Redmon, 2016.

A arquitetura também associa cada caixa a uma classe especifica. Essa abordagem
permite identificar objetos em tempo real, combinando simultaneamente a localizacdo das
caixas delimitadoras e a classificacdo das classes.

Desde sua criacdo foram desenvolvidas diversas versdes incluindo YOLOv1, YOLOv2,
YOLOvV3, YOLOv4, YOLOVS5, e a mais recente, como YOLOv11. Essas evolugdes trouxeram
melhorias significativas em termos de precisdo, velocidade e eficiéncia, como mostrada na
Figura 24. Na versdo inicial do YOLO, cada célula pode prever no maximo duas caixas e
apenas uma classe por caixa. I1sso limita o desempenho em casos em que ha muitos objetos
proximos ou pequenos ou com muitos detalhes complexos em uma imagem.

A YOLOvV2 ¢ um modelo de classificacdo que introduziu a utilizacdo de camadas

convolucionais para facilitar a localizacdo precisa de objetos. J& a YOLOvV3 aumentou a
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precisdo de classificacdo ao usar classificadores logisticos independentes, 0 que permitiu a
deteccdo de multiplos objetos de diferentes classes em uma mesma imagem.

A versdo YOLOV4 trouxe inovagdes como 0 aumento automatico da quantidade de dados
de treinamento, por meio de mosaicos compostos por imagens existentes, e ajustes no modelo
para melhorar a precisao e o desempenho.

Figura 24: versdes do YOLO
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Fonte: Ultralytics, 2025.

A YOLOV5, utilizada neste trabalho, é uma versdo que possui uma maior eficiéncia e
rapidez tanto no treinamento quanto na deteccdo. Com sua estrutura otimizada e suporte a
melhorias implementadas nas versdes anteriores, ela apresenta excelente desempenho em
aplicacdes praticas.
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4 METODOLOGIA DO PROCEDIMENTO

Neste capitulo, sdo apresentados os métodos, ferramentas e procedimentos utilizados
para a identificacdo de componentes em linhas de transmissdo. O objetivo é detalhar as etapas
aplicadas, desde a selecdo do conjunto de dados até o treinamento e valida¢cdo do modelo.

4.1 BASE DE DADOS

Para esse trabalho, buscou-se um conjunto de dados que representasse os ativos de linhas
de transmissd@o de energia em um contexto real. Dessa maneira, foi selecionada base de dados
InsPLAD (Inspection of Power Line Assets DataSet) que é o primeiro grande conjunto publico
de dados preparado para classificacdo, segmentacao e deteccdo de componentes de linhas de
transmissdo em grande escala. Esse conjunto de dados compreende um total de 10.607
imagens, organizadas de maneira a facilitar o treinamento e a avaliagdo de modelos de
aprendizado de maquina em aplicacdes no setor elétrico.

Com isso, foram selecionadas 10.561 imagens de 18 classes diferentes de componentes
de linhas de transmisséo, disponibilizada pelo InsPlad. Para realizacdo da classificacdo do
equipamento como defeituoso ou nédo, so foi possivel utilizar 5 classes das 18. Isso se deve ao
fato de que as outras classes ndo possuiam imagens suficientes para um treinamento eficiente
do modelo.

As 18 classes que foram selecionadas para realizar a detec¢éo séo: espacador losangular,
amarra balancim, espacador quadrangular, amortecedor stockbridge, amarra para-raios,
suspensdo para-raios, isolador de polimero, isolador de vidro, placa de identificacdo da torre,
conjunto de fixacdo, manilha inferior do isolador de polimero, manilha superior do isolador de
polimero, manilha da torre do isolador de polimero, manilha grande do isolador de vidro,
manilha pequeno do isolador de vidro, manilha da torre do isolador de vidro, amortecedor
espiral e esfera. As 5 classes para as quais possivel realizar a classificacdo foram: isolador de
vidro, suspensdo para-raios, manilha superior do isolador de polimero, conjunto de fixacéo e
amarra balancim.

A escolha desse DataSet foi fundamental para garantir o desenvolvimento do modelo de
deteccdo de componentes, dado que ele apresenta uma ampla diversidade de cenarios que

refletem situagdes reais encontradas em inspec¢des de linhas de transmisséo.
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4.2 GOOGLE COLAB

Todo desenvolvimento do modelo de aprendizagem de maquina para deteccdo de
componentes de linhas de transmissdo deste trabalho foi realizado no ambiente do Google
Colab (Google Colaboratory), uma plataforma baseada em nuvem que oferece recursos
gratuitos para o desenvolvimento de aplica¢fes de aprendizagem de maquina e aprendizado
profundo. O Colab é utilizado por causa da sua facilidade de uso e da possibilidade de acesso
remoto a unidades de processamento grafico (GPUs), essenciais para tarefas de treinamento
intensivo.

Para uso das GPUs, o Colab seleciona automaticamente a GPU a ser utilizada para os
experimentos. No contexto deste trabalho, foi disponibilizada a Tesla T4, uma placa de video
com 15 GB de memdria RAM como pode ser observado na Figura 25. Esse recurso permite
um processamento eficiente dos dados, com uma média de tempo de uso diario de até 12 horas,
com excecdo de situacdes em que o limite de memdria do ambiente for excedido.

Além disso, no ambiente do Colab foram importadas bibliotecas fundamentais para o
funcionamento da rede YOLO, como o Google Drive, Ultralytics e a OpenCV (cv2),
garantindo a compatibilidade do modelo e o suporte as fungbes necessarias para treinamento e
deteccao.

Figura 25: InformacGes sobre a memoéria da GPU no Google Colab
Wed Jan 22 82:31:31 2825

| GPU Name Persistence-M | Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap | Memory-Usage | GPU-Util Compute M.
| | MIG M.

=====t4======================f=============:

Off | eeeeepee:e0:04.8 Off |
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| Processes:
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Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.

4.3 ESTRUTURA DO MODELO YOLO

A versdo da YOLO escolhida para realizacdo deste trabalho foi a YOLOV5. Essa versao

é conhecida pela sua simplicidade de uso e eficiéncia, que sdo essenciais para aplicacfes como
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a analise de componentes de linhas de transmissdo, em que a velocidade e a precisdo séo
fundamentais.

Para personalizagdo do modelo de detecgdo em linhas de transmisséo foram realizadas
algumas modificacdes em alguns arquivos de configuragdo do algoritmo YOLOV5. Foram
modificados os arquivos “train.txt”, “val.txt”, “VOC_custom.yaml” e “yolov5s.yaml”.

Os arquivos “train.txt” e o “val.txt” sdo arquivos de texto gerados na etapa de preparacao
do conjunto de dados que contém os caminhos para cada imagem de treinamento e validacéo,
permitindo que o modelo localize corretamente os dados durante o treinamento.

O arquivo “VOC_custom.yaml” define 0s caminhos para os conjuntos de dados de
treinamento, validacdo e teste, além de especificar as classes utilizadas no projeto. Neste
trabalho, o arquivo foi alterado para possuir 18 classes que foram definidas para a analise de
componentes das linhas de transmisséo do conjunto de dados.

O conjunto de dados de treinamento, validacdo e teste foram organizadas em pastas
especificas de tal maneira que cada imagem do dataset possuisse um arquivo no formato txt
correspondente as anotacdes no formato YOLO. Esse formato consiste na especificacdo das
coordenadas das caixas delimitadoras e as suas classes associadas.

Ja o arquivo “yolov5s.yaml” abrange a arquitetura da rede neural, incluindo o nimero de
camadas, filtros e a estrutura da rede. A modificacdo nesse arquivo consistiu em ajustar o
parametro referente ao nimero de classes, para garantir que a ultima camada da rede
correspondesse as 18 classes definidas no arquivo “VOC_custom.yaml”.

ApoOs a preparacdo dos arquivos de configuracdo, foi realizada a customizacdo do a
customizacao da rede neural e compilacdo da biblioteca do modelo YOLOvV5. A biblioteca
oficial foi clonada do repositorio “Ultralytics” por meio do comando “git clone”, e 0s arquivos
personalizados, juntamente com as imagens e anotagdes, foram copiados para os diretorios
apropriados da biblioteca.

Com a estrutura configurada, o treinamento do modelo foi iniciado com o comando
mostrado na Figura 26. Nesse comando, sao especificados os principais parametros necessarios
para o treinamento:

e --data: Indica o arquivo yaml que neste trabalho foi configurado no arquivo
“VOC_custom.yaml”;
o --cfg: Define 0 arquivo que descreve a arquitetura da rede neural, neste caso, o

yolov5s.yaml;
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e --weights: Define os pesos do treinamento. Como é o treinamento inicial do
modelo este parametro utiliza os pesos iniciais yolov5s.pt, fornecidos pela
Ultralytics, para acelerar o processo de aprendizado;

e --batch-size (batch): Configurado como 16, para equilibrar eficiéncia
computacional e precisdo durante o treinamento, considerando as limitacdes de
memoria da GPU utilizada;

e --epochs (épocas): Definido como 100, nimero suficiente para garantir que o
modelo convergisse de forma adequada, permitindo ajustes continuos nos pesos
durante 0 processo;

e --img-size: Especifica 0 tamanho das imagens processadas pela rede neural,
estabelecido como 608x608 pixels, uma configuragdo comumente utilizada
para alcancar um desempenho de qualidade do modelo.

Apos a concluséo do treinamento, os pesos gerados foram salvos automaticamente como
backup em uma pasta do Google Drive. Esse backup inclui os pesos das diferentes etapas do
treinamento, além de informacdes detalhadas sobre a evolucao da perda e da precisdo ao longo

das épocas fundamentais para analises dos resultados deste trabalho.

Figura 26: Comando Inicial de treinamento

!python train.py --data /content/yolov5/data/VOC_custom.yaml --cfg /content/yolovs/models/yolovSs.yaml --weights yolovss.pt --batch-size 16 --epochs 5@ --img-size 688

Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.

44 TREINAMENTO DO MODELO YOLO

Para o treinamento da rede YOLOV5, os dados foram estruturados entre o conjunto
treinamento (70%), de validacdo (15%) e de teste (15%). Essa divisdo é uma pratica padrdo em
aprendizado de maquina, permitindo que o modelo seja treinado, ajustado e avaliado de
maneira eficiente.

O conjunto de treinamento foi utilizado para atualizar os pesos da rede durante as
iteracOes, enquanto o conjunto de validacdo serviu para monitorar o desempenho do modelo
ao longo do treinamento. Por fim, o conjunto de teste foi utilizado para avaliacdo final do
modelo, garantindo uma analise confiavel do desempenho.

Durante o processo de treinamento, a YOLOV5 gera backups automaticos dos pesos ap0s
cada época. Esses backups foram salvos em uma pasta especifica no Google Drive, permitindo

a retomada do treinamento e a analise dos resultados parciais.



45

4.5 ESTRUTURA E TREINAMENTO DO MODELO DE CLASSIFICACAO

Para a realizacdo do treinamento de classificacdo foi escolhida uma Rede Neural
Convolucional (CNN) profundo chamada de ResNet (Residual Network). Essa CNN possui
vérias versdes, a escolhida para esse trabalho foi a ResNet-18 por possuir uma menor
complexidade de execucdo e treinamento rapido. Além disso, essa versao possui um uso de
memoria menor em relacdo as outras, sendo ideal para aplicabilidade no Google Colab com
GPU limitada.

A estrutura de treinamento do modelo consistiu na organizagdo do conjunto de dados
separados entre treinamento e validacdo, aonde para cada conjunto de dados foi necessaria a
classificagdo das imagens entre componentes defeituosos ou ndo. Com o conjunto de imagem
anotado, as imagens foram passadas para 0 modelo de classificacdo ResNet-18.

O processo de treinamento do modelo foi realizado utilizando PyTorch configurado para
executar até 30 épocas, ativacdo da funcdo de perda, duas classes (bad e good) e com o tamanho
do batch de 16. Com a finalizacdo do treinamento, foram armazenados o melhor modelo
encontrado durante o treinamento com menor erro na validacdo e o ultimo estado do

treinamento.

4.6 INTEGRACAO YOLOVS5 E RESNET

A combinacdo do YOLOvV5 com a ResNet é fundamental para identificar e avaliar como
estdo os componentes nas linhas de transmissdo. O YOLOV5 trabalha encontrando e marcando
onde exatamente os equipamentos estdo nas fotos, e a ResNet, que é uma rede neural que
processa imagens em camadas, analisa se esses equipamentos estdo "bad" ou "good".

O YOLOV5 é rapido em identificar as pecas nas imagens e recorta bem as partes
importantes para a ResNet analisar. A ResNet entdo olha com cuidado cada detalhe dessas
imagens recortadas, conseguindo perceber até pequenos sinais de problemas que poderiam
passar despercebidos.

Na Figura 27 é apresentado o fluxograma desenvolvido para representar o
funcionamento do modelo proposto, que integra as etapas de deteccdo e classificagdo em um

processo continuo e automatizado.
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A imagem inicia com a entrada da imagem bruta, capturada diretamente da linha de
transmissdo. Embora o exemplo apresentado contenha apenas um componente visivel, o
sistema é capaz de processar imagens com multiplos componentes simultaneamente.

Na segunda etapa, ocorre a deteccdo utilizando o modelo YOLOV5. Esse modelo
identifica 0s componentes presentes na imagem e retorna caixas delimitadoras ao redor de cada
objeto detectado, juntamente com a probabilidade de acerto para cada deteccdo. Essa etapa é
responsavel por localizar os elementos de interesse na imagem.

Com base nessas detecces, é realizada a extracédo e recorte das regides de interesse. Cada
componente detectado é isolado em uma nova imagem, de modo que se reduza interferéncia
de fundo e se concentre a andlise apenas no item relevante. Esse recorte é essencial para
garantir uma classificacdo mais precisa na etapa seguinte.

As imagens recortadas sdo, entéo, enviadas a rede neural ResNet, previamente treinada
para classificar o estado dos componentes. O modelo analisa cada imagem individualmente e
retorna uma das seguintes classificacdes:

e Verde: Componente detectado e classificado sem avaria (good);

e Vermelho: Componente detectado e classificado com avaria (bad);

e Amarelo: Componente detectado, mas sem classificacdo devido a falta de dados
suficientes para treinar o modelo de classificacdo para essas classes especificas.

Por fim, a imagem de saida é gerada com todas as caixas delimitadoras, agora coloridas
de acordo com a classificacdo realizada. Esse resultado facilita a visualizagdo, interpretacao e

posterior tomada de decisdo pela equipe técnica responsavel pela inspecéo.
Figura 27: Estrutura de integragdo YOLO e RESNET

1 _— 2 3
IMAGEM DE YoLovs RECORTE DA
ENTRADA (DETECGAO) REGIAO

Verde: Componente
detectado e classificado
como bom

Vermelho: Componente
detectado e classificado
como ruim;

Componente
detectado, mas sem
classificacdo

Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.
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4.7 METRICAS DE AVALIACAO

A avaliacdo de desempenho do modelo treinado foi realizada através de métricas
convencionais de aprendizado de maquina, com destaque para a matriz de confusdo, o que
permite uma andlise detalhada da capacidade de deteccéo e classificacdo da rede Yolovs.

A matriz de confusdo é uma ferramenta para avaliar o desempenho do modelo de forma
visual e quantitativa. Esse método consiste em comparar os valores previstos em relacdo aos
valores reais do conjunto de dado, mostrando a diferenca entre a expectativa e a realidade.

A matriz de erro, como também é conhecida, € representada por uma tabela que é dividida

em quatro categorias:

e Verdadeiro Positivo (TP): Quando o modelo classifica certo para uma classe
Positiva;

e Falso positivo (FP): Quando o modelo classifica errado uma classe Negativa
como Positiva;

e Verdadeiro Negativo (TN): Quando o modelo classifica certo para uma classe
Negativa,

e Falso Negativo (FN): Quando o modelo classifica errado uma classe Positiva

como Negativa.

A partir dessas informacdes é possivel definir diversas equacdes para avaliar o
desempenho do modelo como precisdo, recall, F1-score e acuracia. A precisdo mede a
proporcao de quantas previsoes de classe Positiva foram realizadas no modelo, incluindo a taxa

de falsos positivos. Essa métrica é calculada como,

TP

precisao = W

O recall mede a capacidade do modelo de identificar as classes Positivas com relacdo a taxa

de falsos negativos, ou seja, avalia a sensibilidade do modelo. Essa métrica é calculada como

TP

recall = TP+—F]V
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A F1-Score é a combinagdo da precisdo e do recall em uma Unica métrica. Essa métrica e
calculada como

precisao * recall

F1Score = 2 * — .
precisao + recall

A acurécia indica o qudo bem foi feito a identificagdo do modelo. Essa métrica é calculada
como

TP+TN
TP+VN+FP+FN

acuricia =

Outra métrica utilizada para avaliar a capacidade do modelo de detectar e classificar
corretamente 0s componentes das linhas de transmisséo, servindo como um indicador global
de desempenho é a métrica Mean Average Precision (mAP). O calculo da mAP é baseado na

Precisdo Média (AP) e pode ser expresso da seguinte forma:

1 N
mAP = NZ AP,
i=1

Na prética, sdo utilizadas diferentes variacbes da métrica mAP, dependendo dos critérios
de avaliacéo:
e mMAP@0.5: Considera uma predicdo correta quando a intersecdo sobre a unido
entre a predicdo e a anotacgdo real é maior que 0.5;
e mMAP@0.5:0.95: Representa a média da precisdo média calculada em multiplos
limiares, variando de 0.5 a 0.95 em incrementos de 0.05. Essa versao fornece uma

avaliacdo mais rigorosa do desempenho do modelo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nessa sessdo serdo apresentados os resultados das métricas de avalicdo utilizadas para
avaliar o desempenho da YOLOV5 na tarefa de deteccdo de componentes das linhas de
transmissé@o, bem como o desempenho da ResNet na classificacdo de algumas classes
detectadas. As métricas de avaliacdo consistem na matriz de confuséo, na Curva de F1-Score
em funcéo da confianca e a Curva de Precisdo em funcdo do Recall, com os resultados dessas
métricas é possivel entender a qualidade das previsdes.

5.1 DESEMPENHO DA YOLOV5 NA DETECCAO

Na Figura 28 é possivel observar a curva de Precisdo em Fungédo do Recall da arquitetura
da YOLOV5, em que analisando individualmente cada curva, podemos notar que ao aumentar
o recall, a precisdo diminui o que indica que o modelo inclui mais falsos positivos em diferentes
limiares. Para 0 nosso modelo, o limiar de confianca utilizado foi de 50% que € onde o0 modelo
possui um valor médio de precisdo de 0,906 o que indica um bom desempenho na detec¢do

dos componentes das linhas de transmisséo.

Figura 28: Curva de Precisdo em Func¢éo do Recall da arquitetura da YOLOV5
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Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.

A Figura 29 mostra a pontuacdo F1 de 0,87 para todas as classes com um limiar de

confianca de 0,502 que demonstra que 0 modelo de detecgdo é altamente eficaz na tarefa para
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a qual foi projetado. Na Figura 30 € possivel visualizar exemplos visuais da detec¢do realizada

com base nos dados de validagéo.

Figura 29: Curva de F1-Score em Funcdo da Confianca da arquitetura da YOLOV5
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Fonte: Elaborado pela prépria autora, 2025.

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos para cada classe de componente identificado

na linha de transmiss@o, como precisdo (P), recall (R) e mAP (mean Average Precision) nos

limites de 50% e 50-95%.

Observa-se que a maioria das classes obteve um desempenho satisfatério, com valores

de mAP50 acima de 90% para a maioria dos componentes. Por outro lado, algumas classes

tiveram desempenho inferior, como a manilha da torre do isolador de polimero e a manilha

pequena do isolador de vidro, que apresentaram mAP50 inferiores a 70% o que indica a

necessidade de um maior refinamento no treinamento e um maior nimero de amostras para

essas classes.
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Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.
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Tabela 1:Resultados de cada componente identificado pela YOLO

52

Classe Instancias Precisdo (P) | Recall (R) | mAP50 mAP50-95

Todas 3889 0,901 0,861 0,906 0,702
Espagador losangular 182 0,877 0,912 0,943 0,853
Amarra balancim 734 0,971 0,988 0,993 0,875
Espacador quadrangular 17 0,989 0,882 0,942 0,483
Amortecedor Stockbridge 764 0,943 0,955 0,978 0,839
Amarra

21 0,607 0,667 0,781 0,499
para-raios
Suspensao para-raios 56 0,97 1 0,995 0,911
Isolador de polimero 199 0,947 0,99 0,982 0,959
Isolador de vidro 919 0,944 0,945 0,978 0,879
Placa de identificacdo da

27 0,981 1 0,995 0,956
torre
Conjunto de Fixa¢do 113 0,961 1 0,994 0,943
Manilha inferior do

223 0,908 0,793 0,905 0,637
isolador de polimero
Manilha superior do

231 0,972 0,983 0,993 0,867
isolador de polimero
Manilha da torre do 1 0,784 1 0'995 0'299
isolador de polimero
Manilha grande do

109 0,811 0,472 0,612 0,326
isolador de vidro
Manilha pequena do

99 0,816 0,492 0,647 0,312
isolador de vidro
Manilha da torre do

79 0,868 0,633 0,671 0,432
isolador de vidro
Amortecedor espiral 115 0,969 0,93 0,991 0,86

Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.
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5.2 DESEMPENHO DA RESNET NA CLASSIFICACAO

A Figura 31 mostra a matriz de confusdo para o0 modelo de classificagdo da ResNet que
classificou corretamente 81% das previsdes em relagéo aos dados de validagdo. Para a classe
bad, o modelo possui um recall de 83% e precisdo de 69%, o que significa que detecta bem,
mas ndo € tdo preciso. Para a classe good, 0 modelo possui um recall de 81% e precisdo de
90% que demostra bem o equilibrio bem das previsdes corretas e falsos positivos.

Na Figura 32 é possivel visualizar exemplos visuais da classificagdo realizada com base

nos dados de validagdo da Rede Neural Convolucional (CNN).

Figura 31: Matriz de confusdo da Rede Neural ResNet
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Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.
Figura 32: Amostras de Classificagdo com ResNet
Pred: bad Pred: good Pred: good Pred: good

Pred: bad Real: bad Real: good Real: good Real: good
Real: bad p W > .

L g—
Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.
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5.3 AVALIAGCAO DA INTEGRAGAO YOLOVS5 E RESNET

A YOLOV5 foi responsavel pela deteccdo dos componentes, enquanto a ResNet foi
integrada ao modelo para classificar 5 das 18 classes detectadas como "bad" ou "good. Assim,
essa integracao permite identificar os componentes e avaliar sua condi¢do. Nesse contexto, na
Figura 33, séo exibidos exemplos visuais que ilustram as deteccgdes e a classificacdo de alguns
componentes utilizando a integracdo desses dois modelos.

A abordagem visual destaca a precisdo da YOLO na identificacdo dos componentes e a
e capacidade da ResNet na classificacdo dos equipamentos como bons ou ruins. Na pratica 0s
resultados sdo mostrados visualmente com cores deferentes nas bounding boxes de acordo com
a classificacao da rede neural:

e Caixa verde: Componente detectado e classificado como bom;
e Caixa vermelha: Componente detectado e classificado como ruim;

e Caixa amarela: Componente detectado, mas sem classificagéo.

Figura 33: Classificagdo e detec¢do com Yolo e ResNet

Fonte: Elaborado pela propria autora, 2025.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um algoritmo de aprendizagem de maquina
para identificacdo de componentes da estrutura de linhas de transmissdo, além de classificar
esses componentes em casos de anomalias, como ferrugem, presenca de ninhos de passaros ou
pecas quebradas. Esses problemas podem afetar negativamente tanto a seguranga quanto
eficiéncia do sistema elétrico por isso é fundamental desenvolver solu¢des automatizadas para
manutengéo preventiva.

Inicialmente, foi realizado um estudo sobre os fundamentos de aprendizado de maquina,
bem como as ferramentas utilizadas para parametrizacao e aplicacdo dos modelos preditivos,
como a arquitetura YOLOV5 para detec¢do dos componentes e a utilizacdo da Rede Neural
Convolucional (CNN), ResNet, para classificacdo de alguns elementos defeituosos em linhas
de transmissao.

Os resultados alcancados ao combinar as duas técnicas de aprendizado de maquina
indicam que a utilizacdo desse tipo de tecnologia pode tornar a supervisdo das linhas de
transmissdo mais eficiente e segura, reduzindo a necessidade de inspecfes manuais e
permitindo uma deteccao precoce de problemas.

De forma geral, o sistema de deteccdo de anomalias apresentou bons resultados em
termos de tempo e precisdo nos experimentos realizados. No entanto, foram identificadas
algumas limitagdes, como as variacdes nos fundos das imagens no conjunto de dados, a
quantidade limitada de dados para classificacdo de componentes com defeitos e o desequilibrio
das classes na ResNet. Atualmente, apenas 5 dos 18 componentes detectaveis séo classificados
como defeituosos ou ndo pelo modelo, indicando a necessidade de melhorias no equilibrio e

na quantidade de dados disponiveis.
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