Classificador de Imagens Termograficas usando
Transferéncia de Aprendizagem
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Resumo O presente trabalho propde desenvolver uma ferramenta para classificar imagens ge-
radas a partir de inspegdes termograficas em equipamentos elétricos. A proposta é classificar a
situagdo dos equipamentos como normal e critica. Para o desenvolvimento desse classificador
foram utilizadas técnicas de transferéncia de aprendizagem utilizando redes neurais convolucio-
nais ja treinadas e de reconhecimento no ambiente da inteligéncia artificial. Essas redes estao
sendo utilizadas em diversas aplicagdes que envolvem a classificagcao de imagens. Por fim, o tra-
balho apresenta uma comparagao de uma rede neural convolucional basica e das redes VGG-16
e ResNet-50 ja amplamente difundidas no meio do aprendizado profundo.

1 Introducao

A manutencao elétrica tem evoluido bastante nos ultimos anos principalmente quando se trata
de manutencao preditiva, pois ela avalia o estado real dos equipamentos, recorrendo, para isto,
a equipamentos especificos, tendo por finalidade ajustar o planejamento da manutengao preven-
tiva, detectar precocemente possiveis falhas, evitar o surgimento de problemas e contribuir na
tomada de decis6es com base em dados reais (CAMPQOS, 2010).

Nesse contexto as principais técnicas de manutencao preditiva tais como: analise de vibracao,
andlise de 6leos, aplicagao de ultrassons, deteccao de fugas e termografia, trazem o beneficio de
se tirar o melhor aproveitamento dos equipamentos sem correr o risco de uma parada inesperada
para corregao de defeitos.

A termografia de painéis elétricos, transformadores e motores elétricos vem se destacando
como uma grande ferramenta de manutencao preditiva permitindo o reconhecimento precoce de
falhas diminuindo o tempo de inatividade de sistemas, custos de manutencao e evitando quebras
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desastrosas (BAGAVATHIAPPAN et al., 2013) e indicando o momento certo de atuar nesses equi-
pamentos, detectando falhas, melhorando sua confiabilidade, garantindo uma maior integridade
e diminuindo os custos de manutengao. Ela se transformou em uma inovagao vital e poderosa
para diagnosticar problemas internos e externos, observando o estado térmico dos equipamentos
elétricos, de uma maneira confiavel e sem contato, fornecendo dados subjetivos visuais rapidos
sobre a confiabilidade do material (CHELLAMUTHU; SEKARAN, 2019). Entre as falhas relacio-
nadas a altas temperaturas em equipamentos podem-se citar: mau contato, sobrecarga, desali-
nhamento, falta de lubrificagdo, enfim, uma variedade de falhas que, sendo identificadas antes de
uma parada definitiva do equipamento proporcionarao um ganho na atividade de manutencao.
Um sobreagquecimento em um equipamento ou instalagao elétrica pode ser facilmente identifi-
cado conforme pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1: Termografia indicando sobreaquecimento.

A Figura 1 mostra que no local mais quente a temperatura € maior que 70° C, o que represen-
tar um risco a integridade dos cabos que alimentam o disjuntor, podendo ser causa até de um
incéndio no local.

A partir desse sobreaquecimento detectado na termografia, uma inspecao no local evidencia
a falha, conforme pode visto na Figura 2.

A Figura 2 mostra o tipo de falha detectada a partir da inspegao termografica. Um mau contato
na conexao entre o cabo e o disjuntor resultou num sobreaquecimento neste ponto. No entanto,
essa situacao so6 foi encontrada apdés um retorno a instalagao, por indicacao do relatério da
inspecao, que foi elaborado a partir da realizagdo da termografia.

O relatério de inspecao é que informara as diretrizes que o setor de manutencdo de uma
industria ou empresa deve seguir para manter de forma integra as suas instalagées. Nas
inspegdes termograficas realizadas na industria de uma forma geral, a quantidade de imagens
geradas € elevada, pois existem muitos equipamentos que necessitam passar por esse tipo de
avaliagdo, exigindo um tempo precioso na elaboragao do relatério. Neste caso, um classificador
que diferencie equipamentos com um risco potencial, daqueles que estao em condi¢gdes normais
proporcionaria um ganho de tempo e agilidade na elaboragao do relatério de inspecéao.
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Figura 2: Identificagao da falha.

2 Trabalhos Correlatos

As pesquisas em processamento de imagens, incorporadas a algum tipo de sistema inteli-
gente com o propédsito de diagnosticar a condigdo dos equipamentos elétricos, estiveram em
seus estagios iniciais por volta do ano de 2010 (JADIN; TAIB, 2012).

Como o produto de uma inspecao termografica sao imagens, varios estudos estao sendo feitos
com o objetivo de usar o processamento digital dessas imagens e 0s sistemas inteligentes para
identificar os equipamentos que apresentam algum tipo de risco por sobreaquecimento e os que
estdo em condigdes normais de funcionamento. Um estudo de Ahmed, Huda e Mat Isa (2015)
utilizou a transformagao das imagens em escala de cinza e em seguida realizou a segmentagao
destas, obtendo apenas a parte definida como quente. Posteriormente, desenvolveu através da
l6gica fuzzy seu classificador, inicialmente, com duas situagoes de saida: normal e com defeito; e
posteriormente, com trés situacdes de saida: normal, atencéo e critica. O sistema proposto ava-
liou automaticamente as condigbes dos componentes visualizando as anormalidades de com-
ponentes elétricos nas condigdes definidas. O aproveitamento do sistema construido com duas
situagdes de saida ficou em 92,3%, e com trés situagdes o aproveitamento foi de 80%, demons-
trando a viabilidade de se elaborar através da logica fuzzy um classificador para as imagens
obtidas a partir da termografia.

Em outro caso, Huda e Taib (2013) discutiram um sistema de classificagao inteligente para
as condi¢cbes dos equipamentos. Nesse estudo, as redes neurais artificiais (RNA) foram utiliza-
das para classificar as condicdes térmicas do equipamento em duas classes, nomeadas como
normais e defeituosas. O sistema empregava as redes Multilayer Perceptron (MLP) usando os
algoritmos de treino Resilient back propagation (RP), Bayesian Regulazation (BR), Levenberg-
Marquardt (LM) e Scale conjugate gradiente (SCG). As caracteristicas de entrada para as re-
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des MLP foram avaliadas analisando o desempenho de trés conjuntos de caracteristicas: carac-
teristicas de primeira ordem de histograma, caracteristicas de matriz de ocorréncia de niveis de
cinza e caracteristicas de intensidade dos componentes conectados. A acuracia foi de 82,89%
na fase de treinamento e 74,25% para a fase de teste, indicando também a viabilidade de se
classificar as imagens termograficas através das redes neurais.

Ja Milaki¢, Nikolovski e Baus (2017) propuseram que a Aprendizagem Profunda (Deep Le-
arning) era um campo novo e digno de nota no aprendizado de maquina, destacando a Rede
Neural Convolucional (CNN).

Ainda Guo et al. (2017) demonstrou o funcionamento das redes convolucionais e suas
aplicagdes, destacando sua importancia em tratamento de imagens, classificagao, detecgao e
segmentacao a partir de caracteristicas que essas redes podem extrair para aprender determi-
nados padroes. No entanto, a utilizacdo das CNN exige grandes quantidades de imagens para
treinamento que nem sempre estao disponiveis. Porém, essa limitacdo de imagens pode ser re-
solvida através das técnicas de Transferéncia de Aprendizagem, que consiste em usar os dados
gerados por uma CNN previamente treinada em um novo classificador para que seja treinado
com esses dados ou utiliza-los como entrada para uma proxima camada de classificagao.

Na area do Deep Learning, Yosinski et al. (2014) afirmaram que a transferéncia de aprendi-
zagem ficou ainda mais explorada por conta da capacidade de reutilizar modelos pré-treinados
em bases de dados mais abundantes em problemas mais especificos , contornando, assim, a
limitagdo de dados em quantidades expressivas para o treinamento dos modelos.

Desde entao, diversos trabalhos foram e continuam sendo realizados utilizando-se dos recur-
sos oferecidos das redes pré-treinadas tornando algumas muito famosas no ambiente do Deep
Learning. Entre as mais conhecidas se destacam a LeNet, AlexNet, VGG-16, ResNet-50, Yolo,
Inception, entre outras.

Diante do exposto, o trabalho propde a utilizagdo da transferéncia de aprendizagem para clas-
sificar imagens termograficas a fim de proporcionar mais facilidade para técnicos e engenheiros
que trabalham com manutengao preditiva, tendo como objetivo realizar um comparativo entre
trés redes: uma elaborada a partir dos conceitos de criacao das CNN, chamada nesse trabalho
de Alfa, e outras duas pré-treinadas, sendo elas a VGG-16 e a ResNet-50; a fim de se avaliar a
eficacia da utilizacao dessas redes em um conjunto de imagens bem mais especifico, como o de
termografia de equipamentos elétricos.

3 Desenvolvimento

Uma CNN é um tipo de rede neural normalmente utilizada para classificagdo de imagens.
Ela pode ser dividida em duas partes: extragao de caracteristicas e uma rede neural tradicional.
A parte de extragcdo de caracteristicas € composta por camadas de convolugdo que possuem
fungbes distintas, mas que permitem um treinamento significativamente mais rapido. A Figura 3
ilustra a composigao de uma CNN basica.

Na CNN basica ilustrada na Figura 3 temos a entrada das imagens (/nput), seguida das cama-
das de convolugao (Conv), onde sao extraidos os mapas de caracteristicas das imagens a partir
de filtros (kernels), que sdo matrizes que se deslocam por toda a imagem; funcao de ativacao
(ReLu) que permite que a CNN detecte a aprenda caracteristicas nao-lineares; pooling (Pool),
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Figura 3: Composicéo de uma CNN basica.

utilizada para reduzir o tamanho das matrizes resultantes da convolugéo, porém, mantendo as
caracteristicas mais importantes; e a camada completamente conectada , Fully Connected (FC),
onde ocorre o aprendizado dessas caracteristicas. Por fim, temos a saida das imagens (Ouiput).

A rede Alfa elaborada para a classificacao das imagens termograficas possui uma arquitetura
bem mais simples que a das redes pré-treinadas VGG-16 e ResNet-50 que foram utilizadas e
que serdo descritas a seguir.

3.1 Alfa

Toda CNN nova elaborada é dividida em duas partes: extracao de caracteristicas e uma rede
neural tradicional. A parte de extracao de caracteristicas € composta por camadas que possuem
funcdes distintas, mas que permitem um treinamento significativamente mais rapido. A rede Alfa
que foi utilizada nesse trabalho possui a seguinte estrutura:

+ Camada de convolugao 1, com 32 mapas de filtros (3 x 3), e fungao de ativacao Relu;

+ Aplicagdo do MaxPooling 1, com um filtro (2 x 2);

+ Camada de convolugéo 2, com 64 mapas de filtros (3 x 3), e fungéo de

« ativacao Relu;

* Aplicacao do MaxPooling 2, com um filtro (2 x 2) Camada de convolugao 3, com 128 mapas
de filtros (3 x 3) e fungao de ativacao Relu;

* Aplicagdo do MaxPooling 3, com um filtro (2 x 2);

* Aplicagdo do Flatten, para que os dados sejam aplicados a uma rede neural tradicional;

* Aplicagdo da funcdo Dense para utilizagao da rede neural tradicional, com fungao de ativagao
sigmoid, pois deseja-se na saida um valor binario.

Essa estrutura esta ilustrada na Figura 4.

3.2 VGG-16

A Visual Geometry Group (VGG) é um modelo de CNN proposto por K. Simonyan e A. Zisser-
man, da Universidade de Oxford, no artigo “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition”. Ela possui variagdes de 11, 13, 16 e 19 camadas, das quais as trés Ultimas
camadas sao do tipo totalmente conectadas, com 4096, 4096 € 1000 neur6nios, respectiva-
mente, e as primeiras camadas sao camadas convolucionais (MIGUEL WANDERLEY; RICARDO
PRUDENCIO, 2018). A Figura 5 ilustra a arquitetura da VGG-16.

Na Figura 5 podem ser identificadas as diversas camadas de convolugao e fungcao de ativagao
RelLu, max pooling e a fully connected, seguida fungdo softmax utilizada quando se tem mais
estados de saida.
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Figura 4: Estrutura da Alfa.
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Figura 5: Estrutura da VGG-16.

A VGG-16 foi a rede convolucional vencedora do “ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge” (ILSVRC) em 2014, um concurso anual de Deep Learning que premia as melhores
redes utilizadas na classificagao e deteccao de imagens, e passou a ser bastante referenciada e
utilizada desde entao.

3.3 ResNet-50

A Residual Network (ResNet) € um modelo de CNN desenvolvida pela Microsoft, sendo apre-
sentada por Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren e Jian Sun no artigo “Deep Residual
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Learning for Image Recognition”. Ela foi construida por blocos residuais que tém uma entrada x
que passa por uma série de operagoes de convolugao-relu-convolugéo. O resultado da operagao
f(x) é adicionado a entrada original x. A Figura 6 ilustra uma parte arquitetura da ResNet-50.

Camada de

pesos
F(x) l relu
X
Camada de identidade
pesos

F(x)+x E

Figura 6: Bloco residual da ResNet-50.

relu

Essas camadas adicionais sdo o mapeamento de identidade e as outras camadas sdo copia-
das do modelo mais raso aprendido. Esta solug¢éo indica que um modelo mais profundo ndo deve
produzir um erro de treinamento maior do que sua versao da rede mais rasa (HE et al., 2016).

A ResNet-50 foi vencedora do ILSRVC de 2015 e também vem sendo amplamente utilizada
em trabalhos envolvendo classificacdo e detecgao de imagens através da transferéncia de apren-
dizagem.

3.4 Implementacao

As redes VGG-16 e ResNet-50 séo redes que foram pré-treinadas a partir do ImageNet, que é
um banco de dados de 1000 classes de imagens. Neste trabalho elas foram adaptadas para tra-
balharem com apenas duas classes, mas aproveitando os pesos alcangados no ImageNet. Essas
trés CNN passaram pelo mesmo dataset de imagens termograficas, previamente classificado em
imagens que apresentam um comportamento térmico normal e em um comportamento térmico
critico. O dataset possui 150 imagens de situagao normal e critica, respectivamente, fazendo um
total de 300 imagens para treinamento e 30 imagens de situagao normal e critica para validagao,
respectivamente, fazendo um total de 60 imagens de validagdo. Essas imagens sao de situagoes
reais encontradas na industria e do local de trabalho de um dos autores. O particionamento das
imagens de treinamento e validacao foi feito aleatoriamente, também, por um dos autores do
trabalho.

As imagens passaram por um pré-processamento sendo redimensionadas para a escala 150
x 150 pixels e pelo aumento de dados, que € uma técnica que faz alteragdes nas imagens como
rotacdes e ampliagdes, por exemplo, para aumentar a quantidade de dados de treinamento.

O treinamento foi realizado através da linguagem de programagao Python com a biblioteca
Keras, sendo executado dentro do ambiente do Google Colaboratory (Colab). Todos os testes
foram realizados com os mesmos parametros de processamento: batch size = 20, steps per
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epoch = 10 e epochs = 30. O critério de parada utilizado foi o dropout, sendo testados trés
valores diferentes e definido o valor que obteve o melhor desempenho nas trés redes.

4 Analise dos resultados

Apéds o treinamento é feita a analise de desempenho. Neste trabalho foram analisadas as
métricas de acuracia e log loss de cada rede. Os graficos mostram o desempenho das CNN
tanto na fase de treino e quanto na fase de validagao.

4.1 Desempenho da CNN Alfa

O desempenho utilizando a CNN Alfa foi razoavel, devido a simplicidade de sua arquitetura.
Com uma acuracia chegando a 85,0% na 122 época ela cumpriu 0 seu objetivo de classificar
imagens termograficas. O desempenho de /og loss chegou a um valor minimo de 32,14%. As
Figuras 7 (a) e (b) mostra o desempenho dessa rede através dos graficos de acuracia e log loss.

Training and validation accuracy Training and validation loss
070 L] Ta!nlng loss

e —— Validation loss
065

0851 e Taining acc
—— Validation acc
*®

0.80

075 060

055
070
050

063 0.45

0.60 0.40

0.55 035

0 5 10 5 2 5 30 0 5 10 15 20 5 30

(a) (b)

Figura 7: (a) Acuracia e (b) Log loss da CNN Alfa.

Um ajuste nas camadas convolucionais pode melhorar ainda mais o desempenho da CNN Alfa
e torna-la especialista em imagens termograficas.

4.2 Desempenho da CNN VGG-16

O desempenho da VGG-16 foi melhor que o da rede Alfa e com menos variagdes de amplitude.
O valor maximo de acurdcia foi de 100% na 132 época, mas de uma forma geral a acuracia obteve
um bom desempenho. Ja os valores log loss tiveram uma maior variagao de amplitude e o valor
minimo atingido foi de 2,64%. As Figuras 8 (a) e (b) mostra o desempenho dessa rede através
dos graficos de acuracia e de log loss.

Mesmo sendo pré-treinada em dataset bem maior que o deste trabalho, a VGG-16 demonstrou-
se versatil sendo aplicada a um dataset menor e com caracteristicas tao diferentes.
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Figura 8: (a) Acuracia e (b) Log loss da CNN VGG-16.

4.3 Desempenho da CNN ResNet-50

O desempenho da ResNet-50 foi inferior que o das duas redes anteriores. Ele teve uma
variacdo de amplitude menor, mas seu valor maximo de acuracia foi de 62,5% na 132 época.
Os valores de log loss também foram altos e ficaram acima de 50% sendo que o valor minimo
foi de 63,25% na 232 época. As figuras 9 (a) e (b) mostra o desempenho dessa rede através dos
graficos de acuracia e da fungao perda.
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Figura 9: (a) Acuracia e (b) Log loss da CNN ResNet-50.

O desempenho abaixo do esperado com essa rede mostra que nem todas as redes se adap-
tam bem a todos os tipos de dataset.

4.4 Comparacao do Desempenho das Redes

Para uma melhor comparacdo a Tabela 1 mostra a acuracia das trés redes em algumas das
30 épocas do processamento.

Analisando a tabela pode-se ver que o desempenho das redes foi bem diferente e que a Rede
VGG-16 obteve o melhor resultado, apresentando um valor de 97.5%, valor esse considerado
satisfatério para sua aplicagao no problema destacado neste trabalho.
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Rede Epocas

05 epc|{10 epc|15 epc|20 epc|25 epc(30 epc
Alfa |67,5% |75,0% [80,0% |75,0% |77,5% |80,0%
VGG16 |82,5% |85,0% |87,5% |90,0% |92,5% | 97,5%

ResNet-50|50,0% | 50,0% | 57,5% | 55,0% | 45,0% | 50,0%

Tabela 1: Desempenho das CNN.

5 Conclusao

A aplicagao da transferéncia de aprendizagem com o objetivo de classificar as condigoes de
funcionamento dos equipamentos através da termografia foi a proposta desse estudo. Foram
utilizadas trés redes neurais convolucionais diferentes, uma elaborada a partir do zero e as outras
duas sao redes conhecidas e que serviram para a realizagao da transferéncia de aprendizagem.

Assim, o trabalho proposto mostra que é possivel de se utilizar a transferéncia de aprendiza-
gem na classificagao de imagens termograficas de painéis elétricos e confirma a versatilidade de
utilizacao de pesos ja treinados em outros tipos de dataset, mesmo as imagens termograficas
possuindo um estilo diferente das imagens utilizadas nas redes aqui testadas. O desempenho
das redes ja treinadas pode ser melhor se for aplicado a um dataset com maior nimero de
imagens, pois estas foram treinadas com uma quantidade de imagens bem superior ao dataset
utilizado.

Fica como proposta para trabalhos futuros a aplicagdo de uma rede neural convolucio-
nal especifica para um dataset de imagens termograficas, de forma que sejam utilizados as
convolugdes que melhor se adégquam a esse tipo de imagem.
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