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RESUMO

O monitoramento de isoladores em sistemas elétricos de poténcia ¢ essencial para reduzir
o risco de falhas associadas a polui¢do superficial. Em ambientes litoraneos, a deposi¢ao
de sais e a presenga de umidade podem intensificar a corrente de fuga superficial e
provocar aquecimentos localizados capazes de conduzir o equipamento a falha e causar
interrupgdes no fornecimento de energia. Nesse contexto, a termografia infravermelha
constitui uma técnica ndo invasiva promissora, pois permite avaliar a condigdo térmica
do equipamento sem contato direto e sem interrupcao da operagdo. Nesta dissertacao,
propoe-se uma metodologia para classificar perfis térmicos de isoladores poliméricos,
visando distinguir condigdes limpas e poluidas. Para isso, perfis térmicos unidimensionais
sdo extraidos de termografias, corrigidos em relagdo a temperatura ambiente,
segmentados em janelas sucessivas e descritos por atributos relacionados ao nivel
térmico, a dispersao de temperatura: variancia e desvio padrdo, ao contraste, a forma da
distribuicdo: assimetria e curtose, a variagdo espacial e a dependéncia espacial. Sdo
avaliadas trés formas de representacdo da informacdo ao longo do perfil: agregada,
sequencial e simbolica. A representagdo agregada resume os atributos obtidos nas janelas,
enquanto as representagdes sequencial e simbolica preservam explicitamente a ordem
espacial dessas janelas. Para a classificagdo, sdo avaliados maquina de vetores de suporte,
floresta aleatdria, rede neural recorrente de memoria de longo e curto prazo, modelo
oculto de Markov com misturas gaussianas € modelo oculto de Markov discreto. A base
de dados ¢ composta por 344 perfis térmicos, distribuidos em 69 grupos de captura, e
contempla isoladores limpos e isoladores submetidos a poluicdo artificial e natural. A
selecdo dos atributos, o ajuste dos modelos e a estimativa inicial do desempenho sdo
realizados por validagdo aninhada, com separagdo por grupos de captura, evitando que
amostras provenientes de uma mesma captura sejam distribuidas entre treinamento e
teste. Os resultados indicam que todos os modelos avaliados apresentam capacidade de
distinguir perfis limpos e poluidos. Posteriormente, realiza-se uma anélise de robustez,

na qual os melhores modelos de cada forma de representacdo sao avaliados em diferentes
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repeticoes da divisdo entre treinamento e teste, mantendo-se fixos os atributos
selecionados, os hiperparametros e as estruturas definidas durante a validagdo aninhada.
Nessa andlise, a maquina de vetores de suporte aplicada a representagdo agregada
apresenta o melhor desempenho, com acuracia balanceada de 0,923 + 0,058 e métrica
multicritério de 0,897 + 0,067. Conclui-se que a segmentacao espacial do perfil térmico
fornece informagdes relevantes para a identificagdo da poluicdo superficial e constitui
uma abordagem promissora para o diagnostico de isoladores poliméricos.

Palavras-chave: Isoladores poliméricos; Termografia; Perfis térmicos; Poluicao

superficial; Modelos Ocultos de Markov; Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Monitoring insulators in electric power systems is essential for reducing the risk
of failures associated with surface pollution. In coastal environments, salt deposition and
the presence of moisture can intensify surface leakage current and cause localized heating
capable of leading the equipment to failure and causing interruptions in the power supply.
In this context, infrared thermography is a promising non-invasive technique because it
enables the thermal condition of the equipment to be assessed without direct contact or
interruption of operation. This dissertation proposes a methodology for classifying the
thermal profiles of polymeric insulators, aiming to distinguish between clean and polluted
conditions. To this end, one-dimensional thermal profiles are extracted from
thermograms, corrected relative to the ambient temperature, segmented into successive
windows, and described using features related to thermal level, temperature dispersion,
including variance and standard deviation, contrast, distribution shape, including
skewness and kurtosis, spatial variation, and spatial dependence. Three forms of
representing the information along the profile are evaluated: aggregated, sequential, and
symbolic. The aggregated representation summarizes the features obtained from the
windows, whereas the sequential and symbolic representations explicitly preserve the
spatial order of these windows. For classification, a support vector machine, a random
forest, a long short-term memory recurrent neural network, a hidden Markov model with
Gaussian mixtures, and a discrete hidden Markov model are evaluated. The dataset
comprises 344 thermal profiles distributed across 69 acquisition groups and includes
clean insulators as well as insulators subjected to artificial and natural pollution. Feature
selection, model tuning, and the initial performance estimation are conducted through
nested validation with separation by acquisition groups, thereby preventing samples
originating from the same acquisition from being distributed between the training and test
sets. The results indicate that all evaluated models are capable of distinguishing between
clean and polluted profiles. Subsequently, a robustness analysis is conducted in which the
best models for each representation are evaluated over different repetitions of the
training—test split, while keeping fixed the selected features, hyperparameters, and
structures defined during nested validation. In this analysis, the support vector machine

applied to the aggregated representation achieves the best performance, with a balanced



accuracy of 0.923 £ 0.058 and a multicriteria metric of 0.897 = 0.067. It is concluded that
the spatial segmentation of the thermal profile provides relevant information for
identifying surface pollution and constitutes a promising approach for the diagnosis of
polymeric insulators.

Keywords: Polymeric insulators; Thermography; Thermal profiles; Surface pollution;

Hidden Markov Models; Machine learning.
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Variavel backward: probabilidade do restante da sequéncia dado o estado i no instante t.
Probabilidade a posteriori de estar no estado i no instante t.

Probabilidade a posteriori de transitar do estado i para o estado j entre t e t+1.
Comprimento da sequéncia ou nimero de janelas do perfil térmico.

Numero de estados ocultos do HMM, quando usado no contexto de modelos de Markov.

Numero de simbolos observaveis ou componentes de mistura, conforme o contexto.
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1 INTRODUCAO

O desempenho de isoladores em sistemas elétricos de alta tensdo constitui um
elemento essencial para garantir a confiabilidade e a seguranca operacional das
subestacdes, particularmente em regides litoraneas. A deposi¢do de particulas
higroscopicas provenientes da névoa salina, intensificada por ventos, variagdes de
umidade e efeitos meteorologicos, forma camadas contaminantes capazes de modificar
significativamente as propriedades elétricas da superficie externa dos isoladores. Em
situacdo de alta umidade, essas camadas tornam-se condutivas, intensificando a
distribuicao da corrente de fuga e favorecendo o surgimento de descargas parciais, bandas
secas e aquecimentos localizados ao longo do isolador. A evolucdo desses fendmenos
pode culminar em arcos elétricos ou falhas por escoamento (flashover), ameacando a
integridade do sistema elétrico de poténcia (Santos e Sanz-Bobi, 2023).

Esses mecanismos de degradagdo, associados tanto as condi¢cdes ambientais
quanto ao estresse elétrico, representam riscos significativos para o sistema, podendo
gerar interrupgdes, deterioragdo da qualidade do fornecimento e penalidades regulatorias
as empresas que operam instalagdes de transmissao e distribui¢cdo. Nesse contexto, torna-
se indispensavel o emprego de estratégias de manutencdo preditiva e monitoramento
continuo para assegurar o pleno funcionamento dos ativos e prevenir falhas catastroficas
(Bindi et al., 2023).

Tradicionalmente, a analise da condi¢ao de isoladores contaminados ¢ realizada
mediante ensaios laboratoriais padronizados, como a Densidade Equivalente de Depdsito
de Sal (do inglés Equivalent Salt Deposit Density, ESDD) e a Densidade de Depdsito Nao
Soluvel (do inglés Non-Soluble Deposit Density, NSDD) e medi¢des de corrente de fuga
(Salem et al., 2022), além da detec¢ao de descargas corona por ultravioleta (UV) (Brito
et al., 2022). Embora amplamente empregadas, essas técnicas apresentam limitagdes
importantes: os ensaios de deposi¢cdo salina sdo longos e apresentam imprecisdes na
determinagdo dos valores medidos, além da possibilidade de destruicdo das amostras

contaminadas durante o transporte para analise (Gouda et al., 2022); a medi¢ao de
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corrente de fuga, por sua vez, torna-se invasiva por exigir instrumentacdo dedicada, além
de ser sensivel a variacdes ambientais (Wang et al., 2019; Salem et al., 2022; Villalobos
et al., 2022); e as inspegoes por UV normalmente apresentam metodologias ainda
limitadas a aplicagdo em laboratérios ou ambientes controlados.

Diante dessas limitagdes operacionais e de aplicabilidade em campo, métodos nao
invasivos, aplicaveis diretamente in situ e capazes de capturar respostas fisicas associadas
ao estado do isolador passam a ser particularmente uteis. Nesse contexto, métodos
capazes de registrar respostas térmicas associadas a condugao superficial surgem como

alternativas especialmente adequadas para antecipacgao de falhas (Shi, 2021).

1.1 MOTIVACAO

Apesar dos avangos no monitoramento por termografia, observa-se que a maior
parte das abordagens presentes na literatura trata os dados termograficos de forma
predominantemente estatica. Em muitos casos, as termografias sdo analisadas como
imagens bidimensionais independentes, sendo processadas por técnicas de visdo
computacional ou modelos de aprendizado profundo, como redes neurais convolucionais
(Tang e Jian, 2024). Embora essas abordagens sejam eficazes para a detecgdo,
segmentacao e classificacdo de padrdes térmicos, ndo ha como garantir que elas modelam
de forma interpretavel a continuidade espacial do campo térmico ao longo do eixo
longitudinal do isolador. Assim, a relacdo ordenada entre regides adjacentes, como lado
fase, regido central e lado terra, pode ndo ser explorada diretamente como uma sequéncia
espacial estruturada. Essa limitagdo motiva a investigagdo de representacdes capazes de
preservar a organizagdo longitudinal dos perfis térmicos, permitindo avaliar se a
dependéncia espacial entre janelas sucessivas contém informagao discriminativa
relevante para a classificacao da condi¢ao do isolador.

No entanto, a distribuicdo de temperatura ao longo do isolador apresenta um
comportamento intrinsecamente estruturado. O perfil térmico longitudinal reflete a
interacdo entre fendmenos fisicos como campo elétrico, gradientes de temperatura,
corrente de fuga, presenca de umidade e deposicdo ndao uniforme de contaminantes
(Zhang e Meng, 2019). Dessa forma, cada ponto do perfil ndo deve ser interpretado de
maneira isolada, mas sim como parte de uma sequéncia ordenada, na qual a relagao entre
posigdes consecutivas carrega informacao relevante sobre o estado operacional do

equipamento. Estudos na area de analise de séries temporais e reconhecimento de padroes
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destacam que a modelagem adequada de dados sequenciais ¢ fundamental quando ha
dependéncia entre observacdes adjacentes (Bishop, 2006).

Nesse contexto, a forma de representagao do perfil térmico torna-se um elemento
central para o desempenho dos sistemas de diagnodstico. Abordagens baseadas em
agregacao de atributos, como médias, desvios padrao ou estatisticas globais, embora tteis
para reducdo de dimensionalidade, podem levar & perda de informacdes estruturais
importantes, especialmente aquelas relacionadas a dindmica espacial do aquecimento ao
longo do isolador. Como consequéncia, padrdes sutis associados a diferentes condi¢oes
de poluicdo podem ndo ser adequadamente capturados por modelos que ignoram essa
organizagao sequencial.

Por outro lado, modelos probabilisticos sequenciais oferecem uma alternativa
promissora para esse tipo de problema. Entre eles, destacam-se os Modelos Ocultos de
Markov (do inglés Hidden Markov Model, HMM), que caracterizar valores observaveis
de saida de sistemas, que dependem de valores ndo observaveis. Esses modelos tém sido
aplicados com sucesso em diversas areas, incluindo reconhecimento de padrdes,
processamento de sinais e diagnostico de sistemas industriais, devido a sua capacidade de
capturar dependéncias estruturais e inferir comportamentos subjacentes nao diretamente
observaveis (Rabiner, 1989).

Apesar da maturidade desses modelos e de sua ampla aplicagdo em problemas de
natureza sequencial, observa-se uma lacuna significativa na literatura no que se refere a
sua utilizagdo na modelagem de perfis térmicos de isoladores. Em particular, ndo sao
encontrados trabalhos que explorem explicitamente a natureza sequencial do perfil
térmico longitudinal como uma fonte primaria de informacdo para classificacdo de
estados de poluigao.

Diante desse cenario, a principal motivacao deste trabalho reside na necessidade
de investigar abordagens que nao apenas utilizem dados termograficos, mas que também
respeitem e explorem sua estrutura intrinseca. Parte-se da hipotese de que a modelagem
sequencial do perfil térmico pode fornecer uma representacao mais fiel do fenomeno
fisico observado, permitindo capturar padrdes espaciais e transigdes caracteristicas entre
diferentes regides do isolador. Consequentemente, espera-se que essa abordagem
contribua para o desenvolvimento de métodos de diagndstico mais robustos, sensiveis e

interpretaveis.
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1.2 OBIJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver e avaliar uma metodologia para

representacao e classificacdo de perfis térmicos de isoladores poliméricos, visando ao

diagnostico de condigdes associadas a polui¢do superficial por meio da comparagao entre

representacdes agregada, sequencial e simbdlica e diferentes modelos de classificagao.

Como objetivos especificos desta pesquisa, pode-se citar:

Organizar, padronizar ¢ ampliar uma base de dados composta por perfis
térmicos extraidos de imagens termograficas de isoladores poliméricos em
condig¢des limpas e poluidas;

Extrair perfis térmicos longitudinais dos isoladores, realizar a corre¢do em
relagdo a temperatura ambiente e segmenta-los em janelas sucessivas ao
longo da diregdo espacial do isolador;

Definir e documentar uma metodologia sistematica de extragdo, selecdo e
organizac¢do de atributos térmicos associados ao nivel térmico, dispersao,
contraste, forma da distribui¢do, variagdo espacial e dependéncia espacial;
Construir e avaliar diferentes formas de representacao dos perfis térmicos,
contemplando as representacdes agregada, sequencial e simbdlica;
Desenvolver, treinar e avaliar modelos de classificagdo aplicados aos
perfis térmicos, incluindo Maquina de Vetor de Suporte (do inglés Support
Vector Machine, SVM), Floresta Aleatoria (do inglés,Random Forest,
RF); Memoria de Curto Longo Prazo (do inglés, Long Short-Term
Memory, LSTM) e os Modelos Ocultos de Markov (do inglés Hidden
Markov Model, HMM);

Comparar o desempenho dos modelos e das representagdes por meio de
métricas de classificacao e validagdo por grupos de captura, considerando

a capacidade de distinguir isoladores limpos e poluidos.

1.3 PRODUCAO CIENTIFICA

Durante o desenvolvimento do mestrado, o autor participou da elaboracdo de

publicagdes cientificas relacionadas ao monitoramento e ao diagnostico de equipamentos

elétricos, com énfase no uso de técnicas de processamento de sinais, processamento de

imagens, termografia, imagens ultravioleta e aprendizado de méquina. Essa produgdo
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cientifica resultou em dois artigos publicados em periddico internacional e trés trabalhos
publicados em congresso, contribuindo para a consolidacdo das abordagens investigadas
ao longo da pesquisa.

As publicagdes em periddico foram veiculadas na revista Measurement e abordam
aplicagdes de técnicas computacionais no monitoramento de equipamentos elétricos. O
primeiro trabalho trata do monitoramento de para-raios de ZnO por meio de redes neurais
convolucionais, processamento de imagens e alinhamento de sinais, enquanto o segundo
apresenta uma metodologia automatizada para o monitoramento de isolamento por
imagens ultravioleta e aprendizado profundo. Esses trabalhos reforcam a inser¢dao da
pesquisa em temas associados a inspe¢do ndo invasiva e ao diagnostico baseado em
dados.

Além das publicagdes em periodico, foram apresentados trés trabalhos no 2025
Workshop on Communication Networks and Power Systems (WCNPS), contemplando
temas relacionados a corrente de fuga, polui¢do em isoladores poliméricos e andlise de
perfis térmicos. Dentre essas publicacdes, destaca-se o artigo Comparative Analysis of
Thermal Profile Alignment Techniques for Surge Arresters, que recebeu o prémio de
melhor artigo na area de sistemas elétricos de poténcia. Esse reconhecimento evidencia o
potencial das técnicas de analise de perfis térmicos sequenciais com o Modelo Oculto de
Markov, bem como sua relevancia para o monitoramento de equipamentos em sistemas
elétricos.

As publicagdes desenvolvidas durante o periodo do mestrado sdo listadas a seguir:

1. ARAUIJO, B. V. S.; RODRIGUES, G. A.; OLIVEIRA, J. H. P. de; et al.
Monitoring ZnO surge arresters using convolutional neural networks and
image processing techniques combined with signal alignment.
Measurement, V. 248, 116889, 2025. DOI:
10.1016/j.measurement.2025.116889.

2. RODRIGUES, G. A.; ARAUIJO, B. V. S.; OLIVEIRA, J. H. P. de; et al.
Automated monitoring of insulation by ultraviolet imaging employing
deep learning. Measurement, v. 242, Part D, 116018, 2025. DOI:
10.1016/j.measurement.2024.116018.

3. OLIVEIRA, J. H. P. de; ARAUJO, B. V. S.; RODRIGUES, G. A.; et al.
Comparative Analysis of Thermal Profile Alignment Techniques for Surge
Arresters. 2025 Workshop on Communication Networks and Power

Systems, 2025. DOI: 10.1109/WCNPS69127.2025.11295890.
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4. OLIVEIRA, A.; ARAUJO, E. S.; OLIVEIRA, J. H. P. de; et al
Assessment of Leakage Current on Polymeric Insulators Under Non-
Uniform  Saline  Pollution  Conditions. 2025 Workshop on
Communication Networks and Power Systems, 2025. DOI:
10.1109/WCNPS69127.2025.11295919.

5. LISBOA, J. L. de C.; OLIVEIRA, J. H. P. de; LEBRE, U. D. E. S.; et al.
Statistical Analysis of Insulation Leakage Currents Under Pollution
Incidence in a 500 kV Substation. 2025 Workshop on Communication
Networks and Power Systems, 2025. DOI:
10.1109/WCNPS69127.2025.11295915.

1.4 ESTRUTURA DO TEXTO

A presente dissertagdo estd organizada em seis capitulos, incluindo este.

No Capitulo 2, desenvolve-se a fundamentagdo tedrica necessaria a pesquisa.
Inicialmente, sdo abordados os conceitos relacionados aos isoladores elétricos, incluindo
suas fungdes, tipos construtivos, aspectos associados aos isoladores poliméricos, poluicdao
superficial e efeitos elétricos e térmicos decorrentes da contaminacdo. Em seguida, sdo
discutidas as estratégias de monitoramento e diagndstico, as técnicas invasivas e ndo
invasivas de inspecao, os fundamentos da termografia infravermelha, os fatores que
influenciam a medigao termografica e sua aplicagdo em isoladores.

Ainda no Capitulo 2, sdo apresentados os procedimentos de extragdo e
interpretacao de atributos térmicos, contemplando descritores de nivel térmico, dispersao,
forma da distribuicdo, variagdo espacial e dependéncia espacial. Também sao discutidos
os métodos de selecdo de atributos, com énfase na relevancia, redundancia e no método
Minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR), bem como os classificadores
empregados no trabalho, incluindo modelos de entrada fixa, como a Maquina de Vetor de
Suporte ¢ Random Forest, € modelos de entrada sequencial, com destaque para a rede
Long Short Term Memory e Modelos Ocultos de Markov.

No Capitulo 3, realiza-se a revisao bibliografica, reunindo trabalhos relacionados
ao uso de técnicas de monitoramento, processamento de sinais, processamento de
imagens, aprendizado de maquina e modelos probabilisticos aplicados ao diagnostico de

equipamentos elétricos. A partir dessa revisdo, a pesquisa realizada ¢ posicionada em
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relagdo as abordagens existentes, com destaque para a lacuna associada a modelagem
sequencial de perfis térmicos de isoladores.

No Capitulo 4, descreve-se a metodologia proposta, incluindo a organizacao da
base de dados, o tratamento das imagens termograficas, a extragao dos perfis e atributos
térmicos, a selecdo das variaveis mais relevantes e o treinamento dos modelos de
classificagdo. Também sdo detalhados os critérios de avaliagdo adotados para a
comparac¢do do desempenho dos classificadores.

No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacao da
metodologia proposta, incluindo a andlise do desempenho dos atributos selecionados e
dos modelos de classificagao avaliados.

Por fim, no Capitulo 6, sdo reunidas as conclusdes da pesquisa, com destaque para
as principais contribuigdes do trabalho, suas limitacdes e as sugestdes para estudos
futuros voltados ao aprimoramento do diagnostico de isoladores por meio de termografia

e modelagem baseada em dados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo, sdo reunidos os fundamentos tedricos necessarios ao
desenvolvimento da metodologia proposta nesta dissertacdo. Inicialmente, sdo abordados
os conceitos relacionados aos isoladores elétricos, com énfase nos isoladores poliméricos,
na poluicdo superficial e nos efeitos elétricos e térmicos decorrentes da contaminagao.
Em seguida, sdo apresentados os fundamentos da termografia infravermelha e sua
aplicacdo no monitoramento de equipamentos elétricos, incluindo os fatores que
influenciam a medi¢ao térmica. Também sdo descritos os procedimentos de extracdo e
selecdo de atributos térmicos, bem como os fundamentos dos modelos de classificagdo
utilizados, abrangendo classificadores de entrada fixa e classificadores aplicados a analise
de sequéncias. Por fim, sdo apresentadas as métricas empregadas para avaliar o
desempenho dos modelos, permitindo a comparagdo das diferentes abordagens

consideradas neste trabalho.

2.1 ISOLADORES POLIMERICOS E POLUICAO SUPERFICIAL

Os isoladores elétricos sdo componentes essenciais em sistemas elétricos de
poténcia, pois asseguram o isolamento entre partes energizadas e estruturas aterradas, ao
mesmo tempo em que suportam esforcos mecanicos associados aos condutores,
barramentos e demais elementos do sistema. Dessa forma, seu estado operacional e
confiabilidade esta diretamente relacionado a continuidade do fornecimento de energia
elétrica, uma vez que falhas no isolamento podem provocar descargas superficiais,
desligamentos nao programados e danos a equipamentos adjacentes (Frontin, 2013; Dias,
2021; Nobrega, 2024).

Em redes de média e alta tensdo, os isoladores estdo sujeitos a solicitagdes
elétricas, mecanicas, térmicas e ambientais. Do ponto de vista elétrico, devem suportar a
tensao nominal do sistema e eventuais sobretensdes sem permitir a formagao de caminhos
condutivos entre pontos submetidos a diferentes potenciais. Nesse contexto, a distancia
de escoamento ¢ um parametro relevante, especialmente em ambientes contaminados,
pois corresponde ao caminho superficial disponivel para a circulagdo da corrente de fuga

ao longo do isolador. Quando contaminantes e umidade se acumulam sobre essa
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superficie, a condutividade superficial pode aumentar, favorecendo descargas parciais,
formagao de bandas secas e, em casos criticos, a ocorréncia de flashover (Kuffel, Zaengl
e Kuffel, 2000; Frontin, 2013; Salem et al., 2022). Na Figura 1 ilustra-se a comparagao

entre a distancia de arco e distancia de escoamento em um isolador.

Figura 1. Comparagdo entre distancia de arco e distdncia de escoamento.

Conexao superior

Corpo isolante

Aletas

Legenda

== Distancia de arco
(menor caminho pelo ar)

Conexdo inferior

«= Distancia de escoamento
(caminho ao longo da superficie)

Fonte: autoria propria.

Os isoladores podem ser classificados, de forma geral, em ceramicos e
poliméricos. Os isoladores ceramicos apresentam elevada rigidez dielétrica e ampla
tradicdo de uso no setor elétrico, porém possuem maior massa € maior fragilidade
mecanica. Os isoladores poliméricos, também denominados compostos ou ndo ceramicos,
destacam-se pelo menor peso, facilidade de instalagdo, resisténcia mecanica adequada e
desempenho favoravel em ambientes contaminados, principalmente devido as
propriedades do revestimento externo (Gorur, Cherney ¢ Burnham, 1999; Dias, 2021;
Nobrega, 2024).

A estrutura tipica de um isolador polimérico ¢ composta por nucleo de fibra de
vidro, revestimento polimérico e terminais metalicos. O nucleo ¢ responsavel pela
resisténcia mecanica a tra¢dao, enquanto o revestimento atua como barreira dielétrica e
ambiental, protegendo o isolador contra umidade, radiagdo ultravioleta, poluicdo e
descargas superficiais. As aletas aumentam a distdncia de escoamento e dificultam a

formagao de filmes continuos de agua sobre a superficie. Os terminais, por sua vez,
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realizam a conexao mecanica entre o isolador, o condutor e a estrutura de sustentagao,
transmitindo os esforcos mecanicos ao nucleo (Zhao e Bernstorf, 1998; Gorur, Cherney
e Burnham, 1999; Ferreira, 2007). Na Figura 2 ilustra-se, respectivamente, exemplares

de isolador de porcelana, vidro e polimérico.

Figura 2. Exemplares de isolador. (a) Porcelana; (b) Vidro; (c) Polimérico.

(a) (b) (c)

Fonte: autoria propria.

Uma caracteristica importante dos isoladores poliméricos ¢ a hidrofobicidade,
especialmente quando o revestimento ¢ constituido por borracha de silicone. Essa
propriedade reduz a tendéncia de formacao de filmes continuos de 4gua sobre a superficie,
favorecendo a formacao de gotas isoladas e diminuindo a continuidade elétrica entre as
regides energizadas e aterradas. Com isso, ha menor propensdo a intensificagdo da
corrente de fuga em condi¢des umidas. Entretanto, a exposi¢do prolongada a radiagdo
ultravioleta, temperatura, umidade, polui¢do, esfor¢os mecanicos e estresse elétrico pode
provocar envelhecimento do material, perda parcial da hidrofobicidade, fissuras, erosao,
trilhamento, exposi¢ao do nucleo, corrosao das ferragens e comprometimento da interface
entre nucleo, revestimento e terminais (Diniz, 2019; Qiao et al., 2022; Salem et al., 2023).

A poluigdo superficial em isoladores ocorre pela deposicdo de particulas
contaminantes sobre a superficie isolante. Esses contaminantes podem ser de origem
marinha, industrial, agricola ou natural, incluindo sais, poeira, fuligem, particulas sélidas,
residuos organicos e compostos quimicos. Em regides litoraneas, a deposicao de sais
provenientes da névoa salina ¢ particularmente relevante, pois esses compostos

apresentam carater higroscopico e podem formar camadas condutivas quando associados
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a presenca de umidade. Nessas condi¢des, a corrente de fuga tende a aumentar,
favorecendo a formacdo de aquecimentos localizados, bandas secas e descargas
superficiais, resultando na degradagdo do equipamento (Gorur, Cherney e Burnham,
1999; Dias, 2021; Salem et al., 2022; Ahmed et al., 2022).

Do ponto de vista térmico, a passagem da corrente de fuga por regides
contaminadas produz dissipacdo de energia na superficie do isolador. Esse processo pode
gerar elevagdes locais de temperatura, especialmente em regides com maior concentragao
de contaminantes, maior condutividade superficial ou maior solicitacao elétrica. Assim,
a distribuicao térmica ao longo do isolador passa a refletir, ainda que indiretamente, o
estado de sua superficie. Em uma condi¢do integra e limpa, espera-se baixa corrente de
fuga e uma distribuicdo térmica relativamente mais uniforme. Em uma condigdo
contaminada, envelhecida ou defeituosa, a superficie pode apresentar aumento localizado
da condutividade, maior dissipacao de poténcia e aquecimento localizado (Diniz, 2019;
Dias, 2021; Salem et al., 2023).

Essa relagdo entre poluicdo, corrente de fuga e aquecimento superficial
fundamenta o uso da termografia infravermelha como técnica ndo invasiva para analise
da condi¢ao de isoladores. Por meio da inspe¢do térmica, torna-se possivel observar
padroes de aquecimento associados a presenga de contaminantes, perda de
hidrofobicidade, intensificacdo da condugdo superficial e regides de maior solicitagdo
elétrica. No contexto desta dissertagdo, essa fundamentacao € particularmente relevante
porque justifica a extracdo de perfis térmicos longitudinais e sua analise como

representacdo do comportamento espacial da temperatura ao longo do isolador.

2.2 TERMOGRAFIA

A termografia ¢ uma técnica de medicdo ndo invasiva que permite estimar a
distribuicdo de temperatura aparente de uma superficie a partir da radiagdo infravermelha
emitida, refletida e transmitida pelo objeto analisado. Essa técnica tem sido amplamente
utilizada em inspecdes de sistemas elétricos por possibilitar a avaliagao térmica de
equipamentos energizados, sem contato direto e sem necessidade de interrup¢ao da
operagdo. Sua aplicabilidade decorre do fato de que alteragdes fisicas, elétricas ou
superficiais em componentes elétricos podem se manifestar como variagdes térmicas

detectaveis por sensores infravermelhos (Muniz e Mendes, 2019; Pan et al., 2025).
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A base fisica da termografia esta associada ao principio de que todo corpo com
temperatura superior a 0 K emite radiacao eletromagnética. A intensidade dessa emissdo
depende da temperatura absoluta do corpo e das propriedades radiativas da superficie. O
corpo negro ¢ utilizado como referéncia ideal, por absorver toda a radiacao incidente e
emitir a maxima radiagdo possivel para uma dada temperatura. Entretanto, superficies
reais ndo se comportam como corpos negros perfeitos, pois parte da radiagdo incidente
pode ser absorvida, refletida ou transmitida. Em materiais opacos, como grande parte dos
componentes elétricos e isoladores cerdmicos ou poliméricos, a transmissividade ¢
geralmente desprezivel, de modo que a interpretacdo termografica depende
principalmente da emissdo propria da superficie e da radiagdo refletida do ambiente
(Santos, 2012; Muniz ¢ Mendes, 2019).

O termovisor converte a radiacdo infravermelha recebida pelo detector em sinais
elétricos que sao processados para formar uma imagem térmica. Em cameras modernas,
esse processo ocorre por meio de uma matriz de sensores, geralmente denominada matriz
de plano focal, na qual cada elemento sensivel registra a radiacdo proveniente de uma
pequena regido da cena. Apds etapas internas de calibragao e compensagdo, a imagem
resultante pode ser interpretada como uma matriz térmica, em que cada pixel estd
associado a um valor de temperatura aparente ou intensidade térmica calibrada (Muniz e
Mendes, 2019; Pan et al., 2025). Na Figura 3 ilustra-se um esquematico da matriz de

temperatura e a extragao de informagdes térmicas na regiao de interesse.

Figura 3. Esquematico da matriz de temperatura e a extragdo de informagdes térmicas na regido de
interesse.
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Fonte: autoria propria.
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A medicao termografica, entretanto, ndo corresponde apenas a temperatura real
da superficie. O valor estimado pelo termovisor ¢ influenciado por parametros
relacionados ao objeto, ao ambiente e ao proprio sistema de medi¢do. Entre os principais
fatores estdo emissividade, temperatura refletida, temperatura ambiente, umidade
atmosférica, distancia de aquisicao, angulo de observacao, resolugdo espacial e ruido do
sensor. Esses fatores podem alterar os valores absolutos de temperatura e,
consequentemente, afetar a comparacao entre inspegdes realizadas em condi¢des distintas
(Muniz e Mendes, 2019; Barreira, Almeida e Simdes, 2021; Pan ef al., 2025).

A emissividade ¢ um dos parametros mais relevantes na medicao termografica,
pois define a capacidade de uma superficie emitir radiagdo em relagdo a um corpo negro.
Valores incorretos de emissividade inseridos no termovisor podem produzir erros
expressivos na temperatura estimada, especialmente em superficies metalicas, polidas,
oxidadas de forma irregular ou contaminadas. Além disso, a emissividade pode variar
com a umidade e com o estado superficial do material, o que ¢ particularmente relevante
para isoladores expostos ao ambiente e sujeitos a deposicdo de poluentes (Muniz e
Mendes, 2019; Barreira, Almeida e Simdes, 2021).

A temperatura refletida também deve ser considerada, pois parte da radiagdo
registrada pelo termovisor pode ndo ser emitida pelo objeto, mas refletida por sua
superficie. Esse efeito ¢ mais pronunciado em materiais de baixa emissividade ou com
comportamento especular, podendo produzir falsas indicagdes de aquecimento ou
mascarar anomalias reais. Em inspec¢des de sistemas elétricos, esse fator ¢ relevante em
ferragens, conexdes, carcagas metalicas e regides cuja superficie tenha sido modificada
por oxidacdo, umidade ou contaminacao (Lafargue-Tallet et al., 2022).

A temperatura ambiente, a umidade atmosférica e a distancia de aquisi¢ao
influenciam a transferéncia de calor e a transmissao da radiacdo infravermelha entre o
objeto e o sensor. Variagdes na temperatura do ar modificam as condi¢des de troca
térmica por convecgao e radiacdo, enquanto a radia¢ao solar pode aquecer diretamente o
componente ou gerar reflexos no termograma. A umidade e a distancia, por sua vez,
afetam a transmitancia atmosférica, podendo atenuar a radiacao recebida pelo termovisor
e introduzir incertezas na medicao, especialmente em inspe¢des de campo (Santos, 2012;
Muniz ¢ Mendes, 2019; Pan et al., 2025).

O angulo de aquisi¢do e a resolugdo espacial também interferem na qualidade da
informagdo térmica. Angulos muito obliquos podem modificar a emissividade aparente

da superficie, reduzir a area efetivamente observada e aumentar a influéncia de reflexdes.
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Ja a resolugdo espacial determina o menor detalhe térmico distinguivel na imagem e
depende da distancia de aquisi¢do, do conjunto 6ptico (lente, etc.) utilizado e do tamanho
do detector. Quando o objeto ocupa poucos pixels na imagem, pequenas regides
aquecidas podem ser suavizadas ou ndo detectadas adequadamente, comprometendo a
extracdo de atributos e a andlise de perfis térmicos (Muniz e Mendes, 2019; Pan et al.,
2025).

Além desses fatores, o ruido de medicao pode afetar a repetibilidade dos valores
extraidos da imagem térmica. Esse ruido estd associado a limitagdes do detector,
discretizag¢ao dos sinais, instabilidades eletronicas, condi¢des de calibracao e variagdes
ambientais durante a aquisicdo. Em aplicagdes baseadas em atributos numéricos, como a
proposta nesta dissertagdo, essas variagdes podem influenciar medidas como temperatura
maxima, média, desvio padrao, gradiente térmico e descritores espaciais. Por isso,
procedimentos de padronizagao, correcdo ambiental e analise relativa sdao importantes
para reduzir a influéncia de variagdes ndo associadas diretamente ao estado do isolador

(Hou et al., 2022).

2.3 EXTRACAO DOS ATRIBUTOS TERMICOS

A extracdo de atributos térmicos consiste na transformacdo de uma imagem
termografica, de uma regido de interesse ou de um perfil térmico em um conjunto de
descritores numéricos capazes de representar propriedades relevantes do campo de
temperatura. Em imagens térmicas, cada pixel pode ser interpretado como uma amostra
espacial da temperatura aparente, de modo que a imagem deixa de ser apenas uma
representacdo visual e passa a constituir uma matriz quantitativa de medig¢des térmicas.
Essa abordagem ¢ coerente com estudos que utilizam termogramas para analise
automatica, nos quais atributos estatisticos, texturais e espaciais sao empregados para
caracterizar padrdes de aquecimento, heterogeneidade térmica e anomalias locais (Han et
al., 2022; Periyasamy et al., 2022; Santoro e Sesana, 2025).

Considere uma regido térmica de interesse R, composta por L pixels validos,

conforme ilustrado na Figura 3, cujos valores de temperatura sao representados por

T = {Tl, Tz, ...,TL}, (1)
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em que T; representa a temperatura, ou intensidade térmica calibrada, do i-ésimo pixel.
Quando a imagem ¢ analisada como perfil unidimensional, pode-se representar o sinal

térmico como
T= {T1:T2: ---’Tl}T, (2)

em que x indica a posi¢ao espacial. Assim, os atributos térmicos podem ser organizados
em grupos complementares: atributos de nivel térmico, dispersao e contraste, forma da
distribuig¢@o: assimetria e curtose, varia¢ao espacial, dependéncia espacial e interpretagdo
fisica. Essa organizacdo ¢ util porque separa diferentes aspectos do fendmeno térmico:
intensidade média do aquecimento, grau de heterogeneidade, presenca de assimetrias,

transi¢des espaciais abruptas e persisténcia de padroes ao longo da superficie.

2.3.1 ATRIBUTOS DE NIVEL TERMICO

Os atributos de nivel térmico descrevem a magnitude global da temperatura na
regido analisada. Eles fornecem uma primeira estimativa do estado térmico predominante
da superficie, indicando se a regido apresenta aquecimento geral, resfriamento ou
manutengdo de um nivel térmico aproximadamente homogéneo. Em termografia
infravermelha, atributos como média, variancia, assimetria, curtose ¢ contraste tém sido
empregados para estudar caracteristicas estatisticas de termografias, especialmente
porque imagens térmicas possuem propriedades diferentes das imagens digitais
convencionais (Han et al., 2022).

A média amostral da temperatura na regido de interesse representa o valor médio

da temperatura na regido de interesse, cuja expressao ¢ dada por

L
1
= ZZ T, 3)

Esse atributo expressa o nivel térmico do conjunto de pixels. Em termos fisicos,
valores elevados de média podem indicar maior emissdo térmica superficial, acimulo de
calor ou presenca de fontes térmicas mais intensas. Em andlises de falhas, regides
defeituosas podem apresentar maior temperatura média quando ha retencdo de calor,

dissipacdao andmala ou concentragdo localizada de energia.
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Outro atributo de nivel térmico ¢ a mediana, que corresponde ao valor central da

distribuicdo ordenada de temperaturas, podendo ser expressa por
T = mediana(Ty, Ty, ..., T)). (4)

A mediana € menos sensivel a valores extremos do que a média. Por isso, torna-
se util quando a regido analisada contém poucos pixels muito quentes ou muito frios, os
quais poderiam deslocar artificialmente a média. Em superficies com pontos de
aquecimento isolados, a comparacdo entre média e mediana permite avaliar se o
aquecimento ¢ generalizado ou concentrado. Quando a média € substancialmente maior
que a mediana, pode haver presenca de pontos quentes localizados; quando ambas sao
proximas, o campo térmico tende a ser mais uniforme.

A energia térmica, no contexto de atributos de imagem ou sinal, pode ser definida

como a soma dos quadrados dos valores térmicos

L
E; = Z T;?, (5)
i=1
ou em sua forma normalizada
L
1 2
ETnorm = ZZ Ti * (6)
i=1

Esse atributo enfatiza temperaturas mais altas, pois o termo quadratico aumenta a
contribui¢do dos pixels mais intensos. Dessa forma, a energia ¢ especialmente sensivel a
regides com aquecimento acentuado. Em descritores de textura, a energia também
aparece associada a concentragao ou uniformidade dos niveis de intensidade, sendo
empregada em matrizes de coocorréncia para caracterizar padrdes texturais em

termografias (Milosevic, Jankovic e Peulic, 2014; Periyasamy ef al., 2022).

2.3.2 ATRIBUTOS DE DISPERSAO E CONTRASTE TERMICO

Os atributos de dispersdo e contraste quantificam a variabilidade térmica dentro
da regido analisada. Enquanto os atributos de nivel indicam o quanto uma regido esta
aquecida em média, os atributos de dispersao indicam como esse aquecimento se distribui

espacialmente. Essa distingdo ¢ importante porque duas regides podem apresentar médias
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semelhantes, mas padrdes térmicos distintos: uma pode ser aproximadamente uniforme,
enquanto outra pode conter alternincia entre areas frias e quentes.
O desvio padrao térmico mede o espalhamento dos valores em relagao a média,

sendo definido por

L
1
or = mZ(Ti — ur)?. (7)

Valores elevados de orindicam maior heterogeneidade térmica. Em termografia,
isso pode estar associado a aquecimento irregular, presenga de materiais com
propriedades térmicas distintas, deposicdo ndo uniforme de contaminantes, falhas
internas, rugosidade superficial ou variacdes de emissividade. Em estudos de
classifica¢do de termografia, o desvio padrao e a variancia sdo frequentemente utilizados
para diferenciar regides normais e anoOmalas, pois regides alteradas tendem a apresentar
maior variagdo térmica (Periyasamy ef al., 2022; Santoro e Sesana, 2025).

Ademais, a amplitude térmica ¢ definida como a diferenca entre a maior e a menor

temperatura observada

Ar = Thnax — Tins (8)

em que Tpax © Tmin Indicam, respectivamente a temperatura maxima e minima
observada. Esse atributo fornece uma medida simples da faixa total de variagao térmica.
Em imagens térmicas, amplitudes elevadas sugerem forte contraste entre zonas quentes e
frias. Entretanto, como depende apenas de dois valores, a amplitude ¢ sensivel a ruidos,
pixels saturados ou reflexdes térmicas pontuais.

Além da amplitude, o intervalo interquartil (do inglés interquartile range, IQR),

pode ser utilizado como medida robusta de dispersao

IQR = Q3 — Q1, ©)

em que Q¢ o primeiro quartil, correspondente ao percentil 25, e Q5 € o terceiro quartil,
correspondente ao percentil 75. O IQR mede a dispersao da metade central dos dados e ¢
menos sensivel a valores extremos do que a amplitude. Montgomery ¢ Runger (2018)

destacam o intervalo interquartil como uma medida de variabilidade menos influenciada
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por valores extremos, sendo util quando se deseja avaliar a variabilidade predominante
sem que poucos pontos muito quentes dominem a analise (Montgomery e Runger, 2018).
O desvio absoluto mediano (do inglés Median Absolute Deviation, MAD),

também pode ser utilizado como medida robusta de dispersao
MAD = mediana(|T; — T|). (10)

Esse atributo representa a mediana dos desvios absolutos em relagdao a mediana térmica.
Por ser robusto, 0 MAD ¢ adequado para imagens em que ha valores extremos, como
pequenas regides de reflexo, bordas com erro de segmentacdo ou pixels isolados com
ruido. Em aplicagdes ambientais ou industriais, esse atributo pode auxiliar na
diferenciagdo entre heterogeneidade térmica estrutural e alteragdes pontuais.

Por fim, a diferenga entre percentis, como Py, — P;(, mede a faixa térmica ocupada pela
maior parte dos dados, desconsiderando extremos inferiores e superiores. Esse atributo
descreve o contraste térmico robusto entre regides relativamente frias e relativamente
quentes. Em comparacdo com a amplitude, Pyy — P;, reduz a influéncia de ruidos
extremos e fornece uma estimativa mais estavel do contraste interno da regido. Em
imagens térmicas, esse atributo pode ser usado para caracterizar polui¢do nao uniforme,
acumulo desigual de material, falhas localizadas ou diferengas de dissipagdo térmica entre

partes da superficie.

2.3.3 ATRIBUTOS DE FORMA DA DISTRIBUICAO

Os atributos de forma da distribuicdo descrevem o comportamento global do
histograma térmico. Eles ndo se limitam ao nivel médio nem a variabilidade, mas indicam
como os valores estdo distribuidos, se hd predominancia de cauda a direita ou a esquerda,
concentragdo em torno da média ou maior aleatoriedade térmica. Esses atributos sdo
importantes porque alteragdes fisicas na superficie podem modificar a forma da
distribuicao sem, necessariamente, produzir grandes mudangas na média.

A assimetria mede o grau de falta de simetria da distribui¢do térmica em relagao
ao seu centro. Esse atributo ¢ calculado a partir do terceiro momento central padronizado,

sendo definido por
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m3
91 = )
e (11
em que
1 L
my =7 (T = pr), (12)
i=1

em que m, e my representam, respectivamente, o segundo e terceiro momento central.

Em imagens térmicas, a assimetria permite avaliar se a distribui¢ao dos valores de
temperatura apresenta predominancia de caudas em uma direcdo. Valores positivos
indicam tendéncia a presenga de uma cauda a direita, associada a temperaturas mais
elevadas do que o padrao predominante da janela. Esse comportamento pode sugerir
pontos quentes, aquecimento localizado ou pequenas regides com maior emissao térmica.
Valores negativos indicam tendéncia a presenca de uma cauda a esquerda, associada a
temperaturas mais baixas do que o padrdo central, podendo indicar pontos frios,
sombreamento térmico, perda local de calor ou regides com menor emissdo aparente.

Ademais, a curtose descreve o grau de concentracdo da distribuicdo e o
comportamento de suas caudas. Zwillinger e Kokoska (2000) apresentam a curtose como
uma medida relacionada a extensdo do pico da distribuicao, indicando que valores
menores em magnitude estdo associados a distribuicdes mais achatadas e uniformes
(Zwillinger e Kokoska, 2000). Estatisticamente, ela ¢ baseada no quarto momento central
padronizado, sendo expressa por

my

g2 = 27
m;

(13)

em que m, representa o quarto momento central e m,o segundo momento central. Além

da curtose g,, pode-se utilizar o excesso de curtose, definido por

g2—3=—-3. (14)

Essa distingdo ¢ importante porque na formulagdo classica de Pearson, uma
distribuicao normal apresenta curtose igual a 3, ja na formulagdo de Fisher, subtrai-se 3,

de modo que a distribuicdo normal passa a apresentar excesso de curtose igual a 0. Assim,
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valores positivos indicam distribuicdo com maior presenca de valores extremos ou caudas
mais pronunciadas em comparag¢do a normal; valores negativos indicam distribui¢do mais
achatada, com menor concentracdo de extremos; e valores proximos de zero indicam
comportamento semelhante ao de uma distribuicdo normal quanto a concentragdo e as
caudas.

No contexto térmico, a curtose € relevante porque permite identificar se a janela
analisada contém valores extremos de temperatura, mesmo quando a média e o desvio
padrao nao evidenciam completamente essa condicdo. Uma curtose elevada pode estar
associada a presenca de pontos de aquecimento intenso, transi¢des térmicas concentradas
ou pequenas regides andmalas. J4 valores reduzidos podem indicar uma distribui¢do
térmica mais espalhada e uniforme, sem predominancia de picos térmicos muito
marcantes.

A entropia térmica mede o grau de desordem ou incerteza associado a distribuigado
dos valores de temperatura. Para seu calculo, as temperaturas, originalmente continuas,
foram quantizadas linearmente em (Q) niveis, definidos por intervalos de mesma largura
no dominio térmico considerado. Dessa forma, cada valor de temperatura foi associado a
um dos (Q) intervalos, e a probabilidade (p;) foi estimada pela razao entre o nimero de
amostras pertencentes ao i-¢simo nivel e o nimero total de amostras da janela analisada.

A entropia térmica foi entdo calculada por

Q
H= _Zpi log, (py)- (15)
i=1

Uma entropia elevada indica maior diversidade de valores térmicos, sugerindo
irregularidade, textura térmica complexa ou heterogeneidade espacial. Por outro lado,
uma entropia baixa indica maior concentragdo de valores, associada a superficies mais

homogéneas.

2.3.4 ATRIBUTOS DE VARIACAO ESPACIAL

Os atributos de variagdo espacial descrevem como a temperatura se modifica ao
longo da superficie. Diferentemente dos atributos anteriores, que analisam a distribui¢ao
dos valores sem necessariamente considerar a posi¢ao dos pixels, os atributos espaciais

incorporam a ordem e a vizinhanga dos dados. Essa caracteristica ¢ fundamental em
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imagens e perfis térmicos, pois fendmenos como bordas térmicas, transicdes abruptas,
falhas, rugosidade superficial e gradientes de aquecimento dependem diretamente da
organizagao espacial das temperaturas.

A inclinagao térmica pode ser calculada ao longo de um perfil unidimensional por

transformacgao linear
T(x) = ax, (16)

em que a representa a inclinacdo do perfil térmico. Valores positivos indicam aumento
de temperatura ao longo da direcdo analisada, enquanto valores negativos indicam
resfriamento. Em termos fisicos, uma inclinagcdo acentuada pode indicar fluxo térmico
direcional, presenca de fonte de calor em uma extremidade, deposicao gradual de material
ou transi¢ao entre zonas com diferentes propriedades térmicas.

Além disso, as diferengas sucessivas representam variagdes locais entre pixels

vizinhos, cuja equagao ¢ dada por
AT; =Ty — Ti (17)

Esse atributo permite observar a dire¢do e a intensidade das mudangas térmicas
ao longo do perfil. Valores positivos indicam aumento de temperatura entre dois pontos
consecutivos, enquanto valores negativos indicam redu¢do. Quando o médulo de AT;é
elevado, hd uma transicdo térmica local acentuada, possivelmente associada a bordas
térmicas, irregularidades superficiais ou mudangas abruptas nas propriedades da regido
analisada.

Além das diferencas sucessivas propriamente ditas, pode-se calcular o desvio
padrdo das diferencas sucessivas, que resume a variabilidade dessas mudancas locais,

definida como

Opr = %Z(Mi — AT)?, (18)

em que AT representa a média das diferencgas sucessivas. Enquanto AT; descreve cada
variacao local entre pontos vizinhos, g7 indica o quanto essas variagdes oscilam ao longo
da janela ou do perfil. Assim, valores baixos de o, sugerem mudangas térmicas mais

regulares e aproximadamente constantes, enquanto valores elevados indicam alternancia
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intensa entre aumentos e redugdes de temperatura, caracterizando maior irregularidade
espacial do perfil térmico.
De maneira andloga, a variagdo total resume a quantidade acumulada de mudanca

térmica ao longo de um perfil, definida como

L—-1
VT = ) [Tyn = Til. (19)
i=1

Valores altos de variacdo total indicam perfis mais irregulares, com alternancia
frequente entre regides quentes e frias. Valores baixos indicam transi¢cdes suaves e maior
uniformidade. Esse atributo ¢ particularmente util para avaliar irregularidade superficial,
pois superficies rugosas, contaminadas ou heterogéneas tendem a produzir maior
oscilagao térmica.

Ademais, a curvatura média pode ser estimada a partir de diferengas de segunda

ordem, cuja equacao ¢ dada por
Ci =Tiy1 —2T; + Ty, (20)

e sua forma média pode ser definida como

1 L-1
C == > Moy = 2T+ Tiy. @1
i=2

A curvatura representa a mudanga da inclinagcdo do perfil térmico. Enquanto a
primeira diferenca indica variacdo local, a segunda diferenga indica mudancas na
tendéncia da varia¢do. Assim, a curvatura meédia ¢ util para detectar inflexdes térmicas,

bordas suaves, regides de transi¢ao e alteragcdes ndo lineares no perfil.
Por fim, o gradiente méximo representa a maior variagao térmica local observada,

cuja equagao ¢ dada por
Gmax = max|VT|, (22)

em que

VIl =—~ Ty, — T (23)
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Gradientes elevados indicam bordas térmicas, interfaces, transi¢des abruptas ou

regides com contraste espacial intenso.

2.3.5 ATRIBUTOS DE DEPENDENCIA ESPACIAL

Os atributos de dependéncia espacial avaliam a relagdo entre pixels vizinhos ou
entre posicdes separadas por determinada distancia. Eles sao importantes, pois superficies
térmicas reais geralmente apresentam continuidade espacial: regides proximas tendem a
possuir temperaturas semelhantes quando o campo térmico € suave. Por outro lado, baixa
dependéncia espacial pode indicar textura irregular, ruido, descontinuidades,
contaminagdo nao uniforme ou presenca de multiplos mecanismos térmicos atuando
simultaneamente.

A autocorrelagdo espacial mede a semelhanga entre o campo térmico € uma versao

deslocada dele. Para um perfil unidimensional, pode ser definida como

ST = ) (Tigr — 1)

p(k) : (24)
em que k representa o deslocamento espacial. Valores elevados de autocorrelagao para
pequenos deslocamentos indicam continuidade térmica e suavidade espacial. Valores
baixos indicam variacao rapida, textura irregular ou perda de organizacao espacial. Em
processamento de imagens, a correlagdo espacial e a coocorréncia entre pixels sdo

fundamentos importantes para a analise de textura e dependéncia espacial (Milosevic,

Jankovic e Peulic, 2014; Gonzalez e Woods, 2018).

2.4 SELECAO DOS ATRIBUTOS

A extracdo de atributos a partir de perfis térmicos produz um conjunto amplo de
variaveis candidatas, capazes de representar diferentes propriedades do comportamento
térmico, como valores médios, maximos, minimos, amplitudes, inclinagdes, variagoes
espaciais, descritores estatisticos, medidas de dispersdo e atributos derivados da
organiza¢do do perfil. Embora esse conjunto inicial seja informativo, nem todos os
atributos contribuem de maneira equivalente para a tarefa de classificacdo. Algumas
variaveis podem apresentar baixa associagao com a classe-alvo, enquanto outras podem

expressar informacdes semelhantes as ja contidas em atributos previamente considerados.
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Nesse contexto, a selecdo de atributos torna-se uma etapa essencial para reduzir a
dimensionalidade, melhorar a interpretabilidade e diminuir o risco de sobreajuste dos
modelos (Biiylikkegeci e Okur, 2023).

A selecao de atributos pode ser entendida como o processo de identificar, dentro
de um conjunto original de varidveis, um subconjunto que retenha as informagdes mais
importantes para a tarefa de classificagdo. Em problemas supervisionados, o objetivo ndo
¢ simplesmente escolher os atributos individualmente mais fortes, mas encontrar um
conjunto que, em combinagdo, represente adequadamente as diferengas entre as classes.

No caso dos atributos térmicos, esse problema ¢€ relevante porque muitas variaveis
podem ser derivadas de uma mesma regido do perfil ou de uma mesma propriedade fisica
do campo térmico. Por exemplo, atributos como temperatura maxima, média, energia,
amplitude térmica e determinadas estatisticas de dispersao podem apresentar relagcdes
entre si, especialmente quando calculados em janelas sucessivas de um mesmo perfil

térmico.

2.4.1 RELEVANCIA DOS ATRIBUTOS

A relevancia de um atributo estd associada a sua capacidade de diferenciar as
classes analisadas. Em uma tarefa de classificacdo supervisionada, um atributo relevante
¢ aquele cujos valores apresentam comportamento distinto entre os grupos, contribuindo
para separar as amostras de classes diferentes. Assim, atributos que apresentam
distribui¢cdes semelhantes entre as classes tendem a contribuir pouco para o processo de
classificagcdo, enquanto atributos com maior separagao entre os grupos tendem a ser mais
informativos.

Uma forma de avaliar a relevancia de atributos continuos € por meio da estatistica
F associada a andlise de variancia. Esse procedimento compara a variabilidade entre os
grupos com a variabilidade dentro dos grupos, de modo que valores elevados de F
indicam maior separagao entre as classes em relagdo a dispersao interna de cada classe.
Assim, quando utilizado para sele¢do de atributos, o teste F permite ranquear cada atributo
segundo sua capacidade individual de discriminar as classes do problema. Montgomery
e Runger (2018) apresentam a estatistica /" da ANOVA como a razdo entre o quadrado
médio dos tratamentos e o quadrado médio do erro, sendo essa razao utilizada para testar

se ha diferenca significativa entre as médias dos grupos (Montgomery e Runger, 2018):
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1 K _ _
K—1 Zkzlnk(xk - %)?

F = N = - —
N—K kzlzizl(xki_xk)

’ (25)

em que, K ¢ o nimero de classes; n; ¢ o numero de amostras da classe k; N ¢ o numero
total de amostras; x;; ¢ o valor do atributo para a i-ésima amostra da classe k; X ¢ a

média do atributo na classe k; e x ¢ a média global do atributo.

2.4.2 REDUNDANCIA ENTRE ATRIBUTOS

A relevancia isolada de um atributo ndo garante que ele seja util quando
combinado com outros atributos. Dois atributos podem ser altamente relevantes para a
classe e, ainda assim, redundantes entre si. A redundancia ocorre quando diferentes
variaveis carregam informacdes semelhantes, de modo que a inclusdo de ambas adiciona
pouca informagdo nova ao modelo. Em atributos térmicos, isso pode ocorrer quando
descritores diferentes representam a mesma tendéncia fisica, como intensidade global de
aquecimento, dispersao térmica ou variacao espacial do perfil.

A redundancia pode ser definida como a similaridade entre um atributo candidato
e os atributos ja selecionados. Dentre as técnicas de correlacdo, destaca-se a correlagdo
absoluta média de Pearson entre o atributo candidato e os atributos previamente
escolhidos. Dessa forma, seja f; um atributo candidato ¢ S o conjunto de atributos ja

selecionados, a redundancia média pode ser expressa por

1
Red(£,$) =5 ) lo(£ 5], 26)

fi€s

em que p(f;, fj) representa o coeficiente de correlagdo de Pearson entre o atributo
candidato f; e um atributo ja selecionado f;. O uso do valor absoluto ¢ importante porque
correlagdes negativas fortes também indicam dependéncia linear elevada. Assim, tanto
correlacdes proximas de +1 quanto de —1 representam alta redundancia entre atributos.

Essa formulagao ¢ coerente com a ideia central do método Minimum Redundancy
Maximum Relevance (mMRMR), que busca equilibrar atributos relevantes para a classe e
pouco redundantes entre si. Embora a formulacao original do mRMR utilize informacao

mutua tanto para relevancia quanto para redundancia, variagdes do método podem
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empregar outras medidas, como a estatistica F' para relevancia e a correlacdo para

redundancia, visando a maior eficiéncia computacional ou a adequagao ao tipo de dado.

2.4.3 METODO MRMR

O método Minimum Redundancy Maximum Relevance, ou mRMR, ¢ uma
estratégia de selegao de atributos baseada no principio de que um bom subconjunto deve
conter varidveis altamente associadas a classe e, a0 mesmo tempo, pouco redundantes
entre si. O método foi formalizado por Peng, Long e Ding (2005), que discutiram a
relagdo entre maxima dependéncia, méxima relevancia e minima redundancia para a
selecao de atributos baseada em informacdo mutua (Peng, Long e Ding, 2005).Na
formulagdo classica, baseada em Informac¢dao Mutua, a relevancia de um atributo f; em
relagcdo a classe ¢ pode ser representada conforme (26), cuja equagdo pode ser descrita

como

Rel(f}) = I(fi; ). (27)

Enquanto a redundancia em relagdo ao conjunto ja selecionado S ¢ representada
conforme(27).

O critério por diferenca, pode ser escrito como

score(f;) = Rel(f;) — Red(f;, S). (28)
Jé o critério por quociente, pode ser expresso como

Rel(f;)

Red(f;,S) + €’ 29)

score(f;) =
em que € ¢ uma constante pequena adicionada para evitar divisdo por zero e melhorar a
estabilidade numérica.

Dessa forma, o critério por diferenga privilegia atributos cuja relevancia excede a
redundancia média em relagdo ao conjunto j& selecionado. Ja o critério por quociente
favorece atributos que apresentam alta relevancia proporcionalmente a redundancia. Em
ambos 0s casos, 0 objetivo ¢ selecionar atributos que tragam informagao discriminativa

adicional, e ndo apenas atributos individualmente fortes.
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2.5 CLASSIFICADORES

A classificacdo automatica de perfis térmicos pode ser entendida como uma etapa
de reconhecimento de padrdes aplicada ao diagnostico de isoladores. Nesse contexto, as
informagdes térmicas extraidas de uma imagem ou de um perfil unidimensional de
temperatura sdo convertidas em atributos capazes de representar a condi¢do do
componente. O objetivo € estimar, a partir desses atributos, se o isolador pertence a classe
normal, associada ao isolador limpo, ou a classe alterada, associada ao isolador poluido
ou defeituoso.

Esse problema se enquadra no aprendizado supervisionado, pois o classificador ¢
treinado com exemplos previamente rotulados. Cada amostra do conjunto de treinamento
possui uma entrada, formada por atributos térmicos, € uma saida conhecida,
correspondente a classe do isolador. A partir desses exemplos, o modelo aprende uma
fung¢do de decisdo que deve ser capaz de generalizar para novas amostras ainda ndo

utilizadas no treinamento (Murphy, 2012; James et al., 2013).

2.5.1 CLASSIFICADORES DE ENTRADA DE DIMENSAO FIXA

Os classificadores de entrada fixa operam sobre vetores de atributos de dimensao
fixa. Nessa abordagem, cada isolador ¢ representado por um vetor, cuja equacao ¢ dada

por
T
Xi = [xil;xiz; ---:xip] , (30)

em que, X; ¢ o vetor de atributos da i-ésima amostra; p ¢ o niumero total de atributos; e
X;; representa o j-€simo atributo extraido dessa amostra.

A principal caracteristica dessa abordagem ¢ que a sequéncia original do perfil
térmico € convertida em uma representagao resumida. Isso permite o uso de modelos
classicos de classificagdo, com menor custo computacional.

Assim, os classificadores de entrada fixa sdo adequados para testar a hipotese de
que estatisticas globais ou agregadas do perfil térmico sdao suficientes para distinguir
isoladores limpos de isoladores poluidos. Entre os modelos, destacam-se a Maquina de

Vetores de Suporte e 0 Random Forest.
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2.5.1.1. MAQUINA DE VETOR DE SUPORTE

A Maquina de Vetores de Suporte (do inglés Support Vector Machine, SVM) ¢
um classificador supervisionado originalmente proposto para problemas de classificacdo
em dois grupos. A ideia central € construir uma superficie de decisdo que separe as classes
com a maior margem possivel. Cortes ¢ Vapnik (1995) descrevem a SVM como uma
maquina de aprendizado na qual os vetores de entrada sdo mapeados, possivelmente de
forma ndo linear, para um espaco de caracteristicas de alta dimensdo, no qual uma
superficie linear de decisdo ¢ construida. Essa formulacao ¢ especialmente relevante para
problemas com poucos dados, pois 0 modelo busca uma fronteira de separacao com boa
capacidade de generalizacao (Cortes e Vapnik, 1995).

No caso linear, a superficie de decisdao ¢ um hiperplano cuja equagdo ¢ dada por
gx) =wlx +b, (31)

em que, w € o vetor de pesos; x € o vetor de atributos térmicos; e b € o termo de viés
(Cortes e Vapnik, 1995; Haykin, 2009). A classifica¢do ¢ definida pelo sinal da funcdo

discriminante
9 = sign(w'x + b), (32)

em que, § é a classe prevista. Se o valor de w’x + b for positivo, a amostra é atribuida a
classe positiva; se for negativo, € atribuida a classe negativa.

Para dados linearmente separaveis, a SVM busca o hiperplano que maximiza a
margem entre as classes (Cortes e Vapnik, 1995; Haykin, 2009). Dessa forma, o problema

de otimizagao consiste em encontrar um vetor de pesos w € um viés b que minimize

2 w2 (33)
w,b 2 Wi
sujeito a
yiwlx; +b) > 1,i =1,2,...,N. (34)

Nessas equacdes, ||w||? é a norma euclidiana do vetor de pesos; y; ¢é o rétulo da i-

€sima amostra; x; ¢ o vetor de atributos da i-€sima amostra; € b ¢ o viés do hiperplano. A
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restri¢ao garante que todas as amostras estejam corretamente classificadas e fora da regiao
interna da margem.
Além disso, a largura total da margem ¢ dada por:
M -2 35
argem = i (35)
Dessa forma, quanto menor a norma de w, maior a margem entre as classes. Os
pontos que se encontram sobre as fronteiras da margem sao chamados vetores de suporte.
Esses pontos sdo decisivos, pois determinam a posi¢ao do hiperplano 6timo. Amostras
distantes da margem ndo alteram a fronteira de decisdo, desde que permanegam
corretamente classificadas. Na Figura 4 ilustra-se a ideia de hiperplano 6timo para
padrdes linearmente separaveis. Os pontos destacados em azul e as linhas tracejadas sao,

respectivamente, os vetores de suporte e as margens.

Figura 4. Hiperplano 6timo para padrdes linearmente separaveis.
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Fonte: Adaptado de (Haykin, 2009).

No diagnéstico de perfis térmicos, os vetores de suporte podem ser interpretados
como amostras criticas: isoladores cujos atributos térmicos estdo préximos da fronteira
entre a condicdo limpa e a condicdo poluida. Esses casos sdo importantes porque

representam regioes de maior incerteza do diagnostico.
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Em aplicacdes reais, os dados dificilmente sdo separaveis linearmente. Perfis
térmicos de isoladores limpos e poluidos podem apresentar sobreposi¢ao devido a ruidos
de medicdo, estagios intermediarios de polui¢cdo, variacdes ambientais ou limitagdes da
extracdo de atributos. Para lidar com esse cenario, utiliza-se a SVM de margem suave,

que introduz variaveis de folga cujo problema de otimizagao ¢ dado por

iy T Wl + cz & (36)

sujeito a

yiwTx; +b) = 1§

(37)
§=20i=12,..,N.

Nessas equacdes, &; ¢ a varidvel de folga associada a i-ésima amostra; C ¢ o
parametro de penalizagdo; w e b definem o hiperplano; e y; € a classe verdadeira. A
variavel ¢; mede o quanto uma amostra viola a margem. Quando &; = 0, a amostra esta
corretamente posicionada fora ou sobre a margem. Quando 0 < §; < 1, a amostra esta
dentro da margem, mas ainda do lado correto da fronteira. Quando &; > 1, a amostra ¢
classificada incorretamente (Cortes e Vapnik, 1995; Haykin, 2009).

O parametro C controla o equilibrio entre margem larga e penalizagdo de erros.
Valores altos de C penalizam fortemente violagdes da margem, gerando modelos mais
ajustados ao conjunto de treinamento. Valores baixos de C permitem maior tolerancia a
erros, favorecendo fronteiras de decisdo mais suaves e potencialmente mais
generalizaveis (Cortes e Vapnik, 1995; Haykin, 2009). A SVM também pode ser
formulada em sua forma dual (Cortes e Vapnik, 1995; Haykin, 2009). Essa formulagao ¢
importante porque permite o uso de fungdes kernel. Dessa forma, o problema de

otimizacao ¢ definido como
N N N
1
mgx Z a; — Ez Z aiajyl-yjl((xl-, x]-), (38)
i=1 i=1i=1
sujeito a

(39)
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N
i1 Y.

Nessas equagdes, @; sdo os multiplicadores de Lagrange; K(x;,x;) € a fungdo
kernel; C € o pardmetro de regularizagdo; € y;, y; sdo os rotulos, respectivamente, da i-
ésima e j-ésima amostra. A func¢do kernel calcula a similaridade entre duas amostras em
um espago de caracteristicas, sem exigir que esse espago seja explicitamente construido
(Cortes e Vapnik, 1995; Haykin, 2009).

Por fim, a fun¢do de decisao da SVM com kernel ¢ dada por

gx) = Z a;y;K(x;,x) + b, (40)
=
em que, S € o conjunto de vetores de suporte. Apenas amostras com a; > 0 contribuem
diretamente para a decisdo. Isso torna a SVM um classificador esparso, pois a fronteira
de decisao depende apenas de uma parte dos dados de treinamento.

Entre os kernels, destaca-se, o kernel de base radial, ou RBF:

KRBF(xi,xj) = exp (—y”xl- — xj||2). (41)

Em sintese, no kernel RBF, y controla a largura da fun¢ao radial; valores elevados
de y tornam a fronteira mais sensivel a variagdes locais, enquanto valores menores
produzem fronteiras mais suaves.

No diagnéstico térmico, o kernel RBF pode ser util quando a separacdo entre as
classes depende de relagdes ndo lineares entre atributos, como temperatura maxima,
variacao térmica, gradiente espacial e dispersdo entre janelas. Ja o kernel linear pode ser
adequado quando a separagdo entre isoladores limpos e alterados ¢ aproximadamente
linear no espaco de atributos.

A SVM ¢, portanto, adequada para avaliar se os atributos térmicos extraidos sao
capazes de formar uma fronteira de separagdo estavel entre as classes. Entretanto, seu
desempenho depende da normalizagdo dos atributos e da selecdo adequada de

hiperparametros.

2.5.1.2. RANDOM FOREST
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Breiman (2001) define uma floresta aleatoria como uma colegao de classificadores
estruturados em arvore, na qual cada arvore depende de um vetor aleatorio e emite um
voto para a classe mais provavel. A decisdo final ¢ obtida pela agregagdo dos votos das
arvores. O método pertence a familia dos ensembles, isto €, modelos que combinam varios
classificadores individuais (arvores de decisdo) para produzir uma escolha coletiva mais
robusta (Breiman, 2001). O método também fornece estimativas internas de erro e
medidas de importancia de variaveis, o que ¢ valioso para interpretar atributos térmicos
relevantes.

Em uma arvore de decisao, cada n6 divide o espaco de atributos de acordo com
uma regra. Para avaliar a qualidade de um no, calcula-se a distribuicdo das classes nele

presentes, cuja equagao ¢ dada por:

R 1
Pmic = 7 z I(y; = k), (42)

Zi€Rm

em que, P € a propor¢do de amostras da classe k no né m; N, ¢ o nimero total de
amostras no no; R, ¢ aregido do espago de atributos associada a esse no; e I(. ) é a fungdo
indicadora, que vale 1 quando a condi¢do ¢ verdadeira e 0 caso contrario. A equagao
calcula, portanto, a composicao de classes em um né. Se quase todas as amostras do né
pertencem a mesma classe, o n6 ¢ puro; se as classes estdo misturadas, o né € impuro
(Géron, 2019; Raschka e Mirjalili, 2019; Carvalho, 2024).

No Random Forest, a predicdo final ¢ obtida por votagdo majoritaria entre B

arvores de decisdo. Logo, a partir de um vetor aleatorio z a predicao final ¢ dada por:

yRF(Z) = mOde{hl(Z)th(Z)i ...,hB(Z)}, (43)

Nessa equagdo, hg(z) ¢ a predi¢do da b-ésima arvore; B ¢ o nimero total de
arvores; e mode retorna a classe mais votada. A interpretagdo ¢ que cada arvore atua como
um classificador individual, e a floresta decide pela maioria. Essa estratégia reduz o efeito
de decisdes instaveis de arvores isoladas (Géron, 2019; Raschka e Mirjalili, 2019;

Carvalho, 2024). Na Figura 5 ilustra-se a estrutura da Random Forest.

Figura 5. Estrutura da Random Forest com trés arvores de decisdo.
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Fonte: autoria propria.

Dessa forma, a votacao também permite estimar uma probabilidade empirica de

classe:

B
~ 1
Ply = klz) = ) 1(hy() = ). (44)
b=1

Logo, se 95 de 100 arvores classificam o perfil como defeituoso, a probabilidade
estimada para a classe defeituosa ¢ 0,95. Essa saida ¢ 1til para diagndstico porque permite
distinguir decisdes muito confiantes de decisdes proximas da fronteira entre classes.

Como cada arvore ¢ treinada com uma amostra bootstrap, parte das amostras nao
¢ usada no treinamento daquela arvore. Essas amostras sdo chamadas out-of-bag (OOB).

O erro OOB ¢ dado por:

n

1
Errogop = Ez 1(y; # Joos,i)» (45)
i=1
em que, Ypop ; ¢ a predicdo da amostra i usando apenas as arvores que ndo utilizaram essa
amostra no treinamento. O erro OOB funciona como uma estimativa interna de
generalizagao. Em estudos com poucos dados, isso € valioso porque permite avaliar o

modelo sem reservar uma grande parcela do banco de dados apenas para validagao.
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2.5.2. CLASSIFICADORES DE ENTRADA SEQUENCIAL

Classificadores sequenciais sdo utilizados quando a ordem das observacdes
contém informacao importantes. No caso de perfis térmicos, a sequéncia pode representar
a posicao da distribui¢ao de temperatura ao longo do isolador. Assim, ndo se avalia apenas
quanto o perfil aquece, mas onde esse aquecimento ocorre € como ele evolui ao longo do
comprimento analisado.

A representacdo sequencial pode ser definida como:
X = (x4, %3, ..., XT), (46)

em que, X representa o perfil térmico completo; xr € o vetor de atributos da janelat; e T
¢ o nimero de janelas. A diferenga em relagdo ao vetor de atributos fixos ¢ que a posi¢ao
t ndo ¢ descartada. Isso permite que o classificador aprenda padrdes como “aquecimento
localizado no inicio do perfil”, “transi¢do gradual para regido quente” ou “pico térmico

isolado seguido de retorno a normalidade”.

2.5.2.1. CADEIA DE MARKOV

Segundo Rabiner (1989), um sistema pode ser descrito como estando em 1 de N
estados distintos (S1, So, ..., Sx) a cada instante de tempo. Em tempos discretos, o sistema
pode mudar de estado, seguindo um conjunto de probabilidades associadas a essas
transicdes. O estado do sistema no instante t ¢ denotado por g, (Rabiner, 1989).

Para uma descrigdo probabilistica completa do sistema, seria necessario
especificar o estado atual e todos os estados anteriores. No entanto, em uma cadeia de
Markov discreta de primeira ordem, essa dependéncia ao passado ¢ implicitamente
capturada no estado atual. Assim, o estado futuro ¢ condicionalmente independente dos
estados passados, dado o estado presente, o que torna a modelagem mais eficiente e

pratica, isto ¢

Plq: = Si|qe-1 = Si, @r—2 = Sk -] = P[qr = Sj|qe—1 = Si] (47)

Além disso, sdo considerados apenas aqueles processos em que o lado direito de
(47) ¢ independente do tempo, ou seja, a transicdo entre estados ¢ uma distribuicdo

condicional entre o estado atual e o anterior, descrita da seguinte forma
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aij = P[Qt = Sj|¢lt—1 = Si];l <ij<N, (48)

em que a;; representa a probabilidade de transi¢do do estado i para o j, com os

coeficientes de transi¢ao de estados possuindo as seguintes propriedades
a; j = 0,'

N (49)

Zai]- = 1.

J=1

O processo descrito ¢ conhecido como um modelo de Markov observavel, pois a
saida do sistema consiste no conjunto de estados a cada instante de tempo. Nesse caso,
cada estado estd diretamente associado a um evento fisico que pode ser observado,
tornando o comportamento do sistema totalmente acessivel por meio de suas transigdes

de estado. Na Figura 6 ilustra-se uma cadeia de Markov com 3 estados e transi¢des

selecionadas.
Figura 6. Cadeia de Markov com 3 estados e transigdes selecionadas.
a 4 ay
A1 a3
ap a
Fonte: adaptado de (Rabiner, 1989).
2.5.2.2. MODELO OCULTO DE MARKOV

Os Modelos Ocultos de Markov, ou HMMs, estendem as Cadeias de Markov ao
considerar que os estados que governam a sequéncia ndo sao observados diretamente.
Observa-se apenas uma sequéncia de sinais ou atributos produzidos por esses estados
ocultos. Rabiner (1989) apresenta os HMMs como modelos estatisticos adequados para
processos que geram sequéncias observaveis, que podem ser discretas ou continuas, e
organiza sua teoria em trés problemas fundamentais: avaliacdo da probabilidade da
sequéncia, estimacdo da sequéncia de estados e ajuste dos parametros do modelo
(Rabiner, 1989).

Um HMM ¢ definido por
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A= (4,B,n), (50)

em que, A representa o modelo completo; A ¢ a matriz de probabilidade de transi¢do entre
estados ocultos; B representa as probabilidades ou densidades de emissao de estados; e
¢ a distribui¢do inicial dos estados. Essa equagao ¢ compacta, mas resume toda a estrutura
probabilistica do HMM. No perfil térmico, A descreve como regimes térmicos latentes se
sucedem; B descreve como cada regime gera observagoes térmicas; e  descreve como a
sequéncia tende a iniciar.

Ademais, a matriz de transi¢do ¢ definida como

A ={a;},
(51)
a;j = P(qr+1 = Silac = Si)-

em que, a;; representa a probabilidade de o estado oculto passar de S; para S;. A diferenga
em relagdo a Cadeia de Markov observavel ¢ que esses estados nao sao diretamente
medidos. Eles representam regimes latentes que explicam os atributos térmicos
observados. Assim, uma sequéncia de janelas pode ser interpretada como resultado de
uma trajetoria oculta de estados térmicos (Rabiner, 1989).

Além disso, a distribui¢do inicial ¢ dada por

m = {m;},
(52)
m; = P(q; = S)).

Essa expressao define a probabilidade de inicio em cada estado oculto. Em um
HMM treinado para isoladores normais, pode ser esperado que m; favoreca estados
associados a normalidade térmica. Em um HMM treinado para defeitos, a distribui¢ao
inicial pode favorecer estados mais variaveis, dependendo da posicdo em que as
alteragdes aparecem (Rabiner, 1989).

Por fim, para observagdes discretas, a matriz de emissao ¢ definida por

B = {b]’},
(53)
bj(k) = P(Ot = Vqut = S])’
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em que, 0, ¢ a observagdo na posicdo t; Vi ¢ o k-ésimo simbolo observavel; e b;(k) ¢ a
probabilidade de o estado oculto S; emitir esse simbolo. Se os atributos térmicos forem
discretizados em categorias, como baixo, médio e alto aquecimento, B descreve quais
categorias s20 mais provaveis em cada estado oculto.

Ademais, a probabilidade conjunta de uma sequéncia observada O e uma

sequéncia oculta Q ¢ dada por

T
P(0,Q12) = 74,b0, 00 | | g, y.a.ba, (00 (54)
t=2

Essa equacdao combina trés componentes: a probabilidade de iniciar no primeiro
estado, a probabilidade de emitir a primeira observacdo e, para cada etapa seguinte, a
probabilidade de transitar para o préximo estado e emitir a observagao correspondente,
em toda sequéncia de tamanho T. O termo b, (0,) conecta o estado oculto a observagio
(Rabiner, 1989). No diagndstico, uma sequéncia tera alta probabilidade se suas transi¢des
e emissdes forem compativeis com o padrao aprendido para uma classe.

Por fim, a probabilidade da sequéncia observada ¢ obtida somando todas as

trajetorias ocultas possiveis, cuja equagao ¢ dada por

P(O|1) = Z P(0,QI%). (55)
Q

Essa equagao ¢ conceitualmente importante porque os estados ocultos nao sao
observados. Portanto, ndo se sabe qual trajetoria Q produziu O. A solucao probabilistica
¢ somar a contribui¢do de todas as trajetorias possiveis. O problema ¢ que o nimero de
trajetorias cresce exponencialmente com o comprimento T, tornando a soma direta
inviavel para sequéncias longas.

A partir do problema citado, Rabiner (1989) definiu o algoritmo Forward para a
solucdao do primeiro problema (Rabiner, 1989). Esse algoritmo pode ser utilizado para
quantificar a verossimilhang¢a de uma sequéncia de observacao, dado o Modelo Oculto de

Markov, a partir da variavel a seguir
at(l) = P(Ol, 02,"'01_—, qt = Sllll). (56)

Essa varidvel representa a probabilidade de observar a sequéncia parcial até t e

terminar no estado S;. Ela ¢ acumulativa, resumindo todos os caminhos que poderiam ter
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chegado ao estado S; na posicao t. Por isso, permite evitar a enumeracao explicita de
todas as trajetorias ocultas.

Para isso, o processo de inicializa¢do ¢ definido como
(Xl(i) = ﬂibi(ol)' 1<i<N. (57)

Essa equacao multiplica a probabilidade de iniciar no estado S; pela probabilidade
desse estado emitir a primeira observacdo. Ela estabelece o ponto de partida da recursao

do algoritmo Forward, cuja equagdo ¢ dada por

N

e () = [2 @ (Day

i=1

bi(0y1), 1<t<T-11<j<N, (58)

A soma dentro dos colchetes agrega todas as formas de chegar ao estado S; na
etapa t + 1, vindo de qualquer estado anterior S;. Depois, multiplica-se por b;(O;44), que
¢ a probabilidade de emitir a nova observagao a partir do estado ;. Essa equagdo mostra

como o HMM atualiza a probabilidade da sequéncia a medida que novas janelas sdao
processadas. Na Figura 7 ilustra-se o passo de indugdo, etapa principal do algoritmo

forward.

Figura 7. Etapa de indugdo do algoritmo forward.

Sg
Sz
SN
t t+1
oy(i) a1(j)

Fonte: adaptado de (Rabiner, 1989).

A probabilidade final da sequéncia ¢ dada por

N

P(O|2) = Z ar (). (59)

=1
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Esse método evita a necessidade de explorar todas as combinagdes possiveis de
estados, tornando o processo computacionalmente mais eficiente. No entanto, devido a
multiplicagdo sucessiva de probabilidades, os valores resultantes tendem a se aproximar
de zero, especialmente em sequéncias longas, levando a problemas de subestimagao
numérica. Para contornar essa limitacao, utiliza-se o logaritmo e suas propriedades, o que
permite calcular o logaritmo da verossimilhanga, mantendo a estabilidade numérica e
facilitando a interpretacdo dos resultados (Rabiner, 1989). Na Figura 8 ilustra-se a

estrutura de trelica para o calculo da probabilidade forward.

Figura 8. Probabilidade forward baseado na estrutura de treliga.

ESTADO
T

I
s

N
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Wl N

Fonte: adaptado de (Rabiner, 1989).

De maneira analoga, uma varidvel backward ¢ definida como

B(i) = P(0¢41,0t42, e, 071G = Siy A). (60)

Essa varidvel mede a probabilidade de observar o restante da sequéncia, do tempo
t + 1 até T, dado que o estado atual ¢ S; (Rabiner, 1989). Enquanto a resume o passado
da sequéncia, f resume o futuro. As duas varidveis sdo complementares ¢ permitem
inferir probabilidades posteriores dos estados.

A inicializacao ¢ definida como

Br() = 1. (61)

No tultimo tempo, nao ha observagdes futuras a serem explicadas. Por isso, a
probabilidade do “restante vazio” da sequéncia ¢ definida como 1.

Ademais, a recursdo ¢ dada por
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N

B (i) = z aijbj(0t+1)ﬁt+1(j) (62)

j=1

Na Figura 9 ilustra-se a etapa de recursao do algoritmo backward.

Figura 9. Etapa de recursdo do algoritmo Backward.
aiz

S2
Si
SN
t t+1
Bi() Br+10)

Fonte: adaptado de (Rabiner, 1989).

A partir da defini¢do de a e 5, define-se uma variavel cuja equagdo ¢ dada por

ye(@) = P(q: = 5;10,2). (63)
. a: (DL l (64)
t\U» k = R ~ |
veU.k) 7:1 a:(DB:()

Nessa equagao, o numerador combina a probabilidade de explicar o passado até t
e o futuro apds t passando pelo estado S;. O denominador normaliza pela probabilidade
total da sequéncia. Assim, y.(i) indica o quanto o estado S; é provavel na janela t,
considerando todo o sinal. Essa quantidade pode ser usada para interpretar quais regioes
do perfil térmico sdo associadas a regimes térmicos latentes.

Por fim, a partir das defini¢des das varidveis a e [5, pode-se escrever &:(i,j) na

forma
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a;(1)a;jbj(0rr1)Bes1()
P(0|1) ’

ft(i'j) =
(65)
at(i)aijbj (Ot+1)Be+1()
?I=1 Z?’=1 at(i)aijbj(0t+1)ﬁt+1 (])

ft(i']') =

Essa equa¢do mede a probabilidade de estar no estado S; em t € transitar para S;
em t + 1, dado todo o sinal observado. O numerador representa esse caminho especifico.
O denominador soma todos os caminhos de transi¢do possiveis entre t e t + 1, garantindo
normalizacdo. Essa variavel ¢ essencial no treinamento do HMM, pois permite estimar
quantas transi¢cdes de cada tipo ocorreram em média.

Dessa forma, a partir do algoritmo de Baum-Welch (Rabiner, 1989) reestima-se a

distribuicao inicial (7T;) por
T =y, (D). (66)

Essa atualizagdo diz que a nova probabilidade inicial do estado S; ¢ igual a
probabilidade posterior de estar nesse estado no primeiro instante. Em outras palavras, o
modelo ajusta sua crenca inicial com base na inferéncia feita sobre os dados observados.

Além disso, a matriz de transicao ¢ reestimada conforme a equacao

- Z’gz_ll ft(li_])

g, = Z=1 o)) (67)
YNy (L))

O numerador representa o niimero esperado de transi¢des de S; para S;. Enquanto
o denominador representa o nimero esperado de vezes em que o modelo esteve em §; e
poderia sair dele.

Para observagdes discretas, as emissdes sao reestimadas por

{=1:ot=vk yt (i)
Zg=1 Ye(¥)

2.5.2.3. MODELO OCULTO DE MARKOV COM EMISSOES GAUSSIANAS

Até este ponto, a modelagem por Modelos Ocultos de Markov tem sido

frequentemente apresentada a partir de observagdes representadas por simbolos discretos
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pertencentes a um alfabeto finito, o que permite associar a cada estado uma distribui¢ao
de probabilidade discreta. No entanto, em diversas aplicacdes reais, as observacdes
assumem a forma de sinais ou vetores continuos, tornando essa formulacdo limitada.
Embora seja possivel converter sinais continuos em simbolos discretos por meio de
técnicas de quantizacgdo, esse processo pode acarretar perda significativa de informagao e
comprometer o desempenho do modelo. Nesse contexto, torna-se relevante empregar
HMM com densidades de observagdo continuas, capazes de representar de forma mais
adequada a variabilidade dos dados. Para isso, € necessario impor restri¢des a forma da
funcdo densidade de probabilidade associada as observagdes, de modo que seus
parametros possam ser reestimados de maneira consistente. Uma das formula¢des mais
utilizadas para esse fim ¢ a representacdo da fun¢ao densidade de probabilidade por meio
de misturas finitas, que oferecem flexibilidade para modelar distribuigdes complexas em

problemas envolvendo sinais continuos (Rabiner, 1989), cuja equacao ¢ dada por

M
O =) uR[0um Uy, ], 1SN, (69)

m=1

em que, O € o vetor de observagdes a ser modelado, ¢j, € o coeficiente de mistura (ou
ganho) para m-ésima componente de mistura no estado j e R ¢ qualquer densidade log-
concava ou elipitcamente simétrica (por exemplo, Gaussiana), com vetor de média uj, €
matriz de covariancia U; = para m-¢sima componente de mistura do estado j. Geralmente,
uma densidade gaussiana € usada para R. Além disso, o ganho de mistura cj,, satisfaz as

seguintes restricdes estocasticas:

M
> Gm=11<j<N;
m=1 (70)

Gm=0, 1<j<N1<m<M.

Por fim, as equagdes de reestimacdo dos pardmetros associados a densidade de

mistura, isto €, os coeficientes de ponderagdo (Cjx ), os vetores medios (i ;) € as matrizes

de covariancia (Ujk), assumem a seguinte forma:

e = ZZ—th(l' k)
4 Th=1VeGo k)

(71)
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— Z?=1 Ye(, k) x O, (72)
i %1:1 veG k)

7. — Z{=1 Ye(, k) = (Ot - ij) * (0 — ij)' (73)

Tk Z{:l yt(j; k) .

Em que:

. a: (NP () H CJRER 0 Hjm, Uj,, ]
k) = . : 74
e, o ac (DB 2N C]km 0 Hjm» U, ] 7

O termo y;(j, k) representa uma generalizagdo de y.(j), utilizado no caso de
misturas simples ou de densidades discretas, passando a considerar ndo apenas a
probabilidade do sistema estar no estado j no instante ¢, mas também a contribui¢do do
k-ésimo componente da mistura nesse estado. A formula de reestimacao do parametro de
transigdo a;; permanece igual aquela empregada para densidades de observagao discretas.
A interpretagdo das equagdes de reestimagdo € direta: o coeficiente cj; € atualizado pela
razdo entre o numero esperado de vezes em que o sistema se encontra no estado j
utilizando o k-ésimo componente da mistura e o nimero esperado total de vezes em que
o sistema se encontra no estado j. De forma semelhante, a reestimagdo do vetor médio
Uji pondera cada termo do numerador pela observagdo correspondente, resultando no
valor esperado da parte do vetor de observagdo explicada pelo k-ésimo componente da
mistura. Por fim, a matriz de covariancia Uy € reestimada de modo analogo, descrevendo
a dispersdo esperada das observagdes em relagdo ao vetor médio correspondente ao

componente k no estado j (Rabiner, 1989).

2.5.2.4. REDE LSTM

A arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM), ¢ uma extensdo das redes
neurais recorrentes (RNNs) desenvolvida para superar o problema de gradientes
explosivos ou dissipados que prejudica a aprendizagem de dependéncias de longo prazo
em sequéncias. A LSTM incorpora um mecanismo explicito de controle de fluxo de
informagdes por meio das chamadas portas (gates), permitindo regular, de forma

adaptativa, o que deve ser lembrado, atualizado ou descartado ao longo do tempo
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(Hochreiter, 1997). Revisoes posteriores destacam a LSTM como uma arquitetura
recorrente amplamente aplicada a séries temporais e dados sequenciais, justamente por
controlar o fluxo de informacdo por meio de células de memoria e portas (Houdt,
Mosquera e Napoles, 2020).

A atualizagdo do estado oculto para uma rede recorrente simples ¢ definida como:
hy = ¢(Wynxe + Wiphe_y + bp), (75)

em que, x; ¢ o vetor de entrada na janela t; h; € o estado oculto atual; h,_; € o estado
oculto anterior; W, conecta a entrada ao estado oculto; Wy, conecta o estado anterior
ao atual; by, é o viés; e ¢ é uma funcao de ativagdo. A equacdo mostra que a rede combina
informacao atual com memoria anterior. Porém, ao propagar gradientes por muitos
passos, produtos sucessivos podem fazer o sinal de erro desaparecer ou explodir.

Todas as redes neurais recorrentes tém a forma de uma cadeia de modulos
repetidos. Em RNNs padriao, esse modulo repetido apresenta uma estrutura muito
simples, como uma unica camada de ativagdo. Na Figura 10 ilustra-se a arquitetura de

uma rede neural recorrente genérica.

Figura 10. Arquitetura de uma rede neural recorrente genérica.
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Fonte: autoria propria.

As LSTMs também possuem essa estrutura em cadeia, mas o modulo repetido
apresenta uma estrutura diferente. Em vez de uma unica camada de rede neural, ha quatro
camadas, que interagem de uma maneira muito especifica (Hochreiter, 1997; Houdt,
Mosquera e Népoles, 2020). Na Figura 11 ilustram-se as camadas da arquitetura de rede

LSTM.
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Figura 11. Camadas da arquitetura de rede LSTM.
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Fonte: autoria propria

A 1ideia principal para as LSTMs ¢ o estado da célula, representado pela linha

horizontal que atravessa a parte superior do diagrama, ilustrado na Figura 12.

Figura 12. Estado de célula da arquitetura LSTM.

4 R Ye

Fonte: autoria propria.

O estado da célula funciona como uma esteira rolante. Ele percorre toda a cadeia
em linha reta, com apenas algumas intera¢des lineares pontuais. Assim, torna-se muito
facil para a informacgao fluir por essa estrutura sem sofrer alteragdes.

A LSTM possui a capacidade de remover ou adicionar informagdes ao estado da
célula, processo cuidadosamente regulado por estruturas chamadas gates (Hochreiter,
1997; Houdt, Mosquera e Napoles, 2020).

Os gates sao mecanismos que permitem, de forma opcional, a passagem de
informacdes. Eles sdo compostos por uma camada de rede neural sigmoide € por uma

operacao de multiplicagdo ponto a ponto.



65

A camada sigmoide gera valores entre zero e um, indicando a quantidade de cada
componente que deve ser permitida a passar. Valores proximos de 0 bloqueiam a entrada
de informagao; valores préximos de 1 permitem sua passagem.

Uma LSTM possui trés desses gates, responsaveis por proteger e controlar o
estado da célula.

A primeira etapa de uma rede LSTM consiste em determinar quais informagdes
serdo descartadas do estado da célula (Hochreiter, 1997; Houdt, Mosquera e Népoles,
2020). Essa decisdo ¢ realizada por uma camada sigmoide denominada porta de

esquecimento (forget gate), cuja equacao ¢ dada por:

fe = U(Wf [Ae—1, xe] + bf)1 (76)

em que, o ¢ a fungdo sigmoide, responsavel por limitar os valores da porta ao intervalo
entre 0 e 1. Assim, ela permite interpretar a saida como um grau de retencdo da
informagédo. Wy € a matriz de pesos associada a porta de esquecimento. Esses pesos sdo
parametros aprendidos durante o treinamento da rede e determinam a importancia das
informagdes de entrada e do estado oculto anterior. [h;_;, X;] representa a concatenagdo
entre o estado oculto anterior e a entrada atual. O termo h;_, corresponde ao estado oculto
produzido no instante anterior (¢t — 1), contendo informagdes ja processadas pela LSTM.
Ja x; representa a entrada recebida pela rede no instante atual t. by € o vetor de vies da
porta de esquecimento, também aprendido durante o treinamento. Ele permite ajustar a
ativacdo da porta, contribuindo para o controle do quanto a informagdo anterior sera
mantida (Hochreiter, 1997; Houdt, Mosquera e Napoles, 2020). Na Figura 13 ilustra-se a

porta de esquecimento na arquitetura de rede LSTM

Figura 13. Porta de esquecimento na arquitetura de rede LSTM.
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Fonte: autoria propria.
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A etapa seguinte consiste em determinar quais novas informagdes serdo
armazenadas no estado da célula. Esse processo ocorre em duas partes. Inicialmente, uma
camada sigmoide, denominada porta de entrada (input gate), define quais valores serdo
atualizados. Em seguida, uma camada com fung¢ao de ativacao, tangente hiperbdlica, gera
um vetor de novos valores candidatos (C;) que podem ser incorporados ao estado da célula
(Hochreiter, 1997; Houdt, Mosquera e Napoles, 2020). Posteriormente, essas duas
informacgdes sao combinadas para produzir a atualizagao do estado, e suas equacdes sao

definidas como:

iy =c(Wlh(_y,x:] + b)), (77)

Ce = tanh(W¢[he_y, x] + b). (78)

em que, i, representa a porta de entrada no instante t, responsavel por controlar quais
novas informagdes serdo incorporadas ao estado da célula da LSTM. A funcao
o corresponde a fun¢ao sigmoide, que limita os valores da porta ao intervalo entre 0 e 1,
indicando o grau de permissio para a entrada de novas informagdes. O termo C,
representa o estado candidato da célula, isto €, o conjunto de novas informacdes que
podem ser adicionadas & memoria da rede. A fungdo tanh ¢ a tangente hiperbodlica, que
limita os valores do estado candidato ao intervalo entre -1 ¢ 1. Os termos W; e W sdo,
respectivamente, as matrizes de pesos da porta de entrada e do estado candidato da célula,
enquanto b;e b sdo, respectivamente, os vetores de viés associados a essas operagoes.
Ja [h;_,, x;] representa a concatenagio entre o estado oculto anterior h;_;, que contém
informagdes processadas até o instante t — 1, e a entrada atual x,, correspondente aos
dados recebidos pela rede no instante t (Hochreiter, 1997; Houdt, Mosquera e Napoles,

2020). Na Figura 14 ilustra-se a porta de entrada e os vetores candidatos na arquitetura

de LSTM.
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Figura 14. Porta de entrada e vetores candidatos na arquitetura de rede LSTM.

Fonte: autoria propria.

Em seguida, o estado da célula anterior (C;_4), € atualizado para formar o novo
estado da célula, (C;). As etapas anteriores ja determinaram quais informagdes devem ser
mantidas, descartadas ou adicionadas; resta, portanto, efetivar essa atualizagdo. Para isso,

¢ definida a seguinte equagao:
Ct = ftOC-1 + itQth (79)

em que, C; representa o estado da célula no instante ¢, isto €, a memoria atualizada da
LSTM. O termo f; corresponde a porta de esquecimento, responsavel por controlar quais
informacdes do estado anterior devem ser mantidas ou descartadas. Ja C;_; representa o
estado da célula no instante anterior. O operador (© indica a multiplicagdo elemento a
elemento, aplicada entre vetores de mesma dimensdo. O termo i, representa a porta de
entrada, que controla a quantidade de nova informagdo a ser incorporada a memoria da
célula. Por fim, €, corresponde ao estado candidato da célula, contendo as novas
informagdes que podem ser adicionadas ao estado atual (Hochreiter, 1997; Houdt,
Mosquera e Napoles, 2020). Na Figura 15 ilustra-se o novo estado da célula na arquitetura

de rede LSTM.
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Figura 15. Novo estado da célula na arquitetura de rede LSTM.
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Fonte: autoria propria.

Por fim, € necessario determinar qual informacao sera produzida como saida. Essa
saida ¢ baseada no estado da célula, porém corresponde a uma versdo filtrada desse

estado. Dessa forma, define-se as seguintes equagoes:

o = o(W,[he—1, x¢] + by), (80)

ht = OtG) tanh Ct' (81)

em que, o, representa a porta de saida no instante t, responsavel por controlar quais
informagdes do estado da célula serdo utilizadas para formar a saida da LSTM. A fungao
o corresponde a fungao sigmoide, que limita os valores da porta ao intervalo entre 0 e 1,
indicando o grau de liberagdo das informacdes armazenadas na célula. O termo W,
representa a matriz de pesos da porta de saida, enquanto b,corresponde ao vetor de viés
associado a essa porta, ambos aprendidos durante o treinamento da rede. Ja [h;_q, X¢]
representa a concatenagdo entre o estado oculto anterior h;_q, que contém informagdes
processadas até o instante anterior, e a entrada atual x;, correspondente aos dados
recebidos pela rede no instante t.

Além disso, h; representa o estado oculto no instante t, ou seja, a saida produzida
pela LSTM apo6s a atualizagdo da memoria. O operador (O indica a multiplicacdo
elemento a elemento. O termo tanh(C;) corresponde a aplicagdo da fungdo tangente
hiperbolica sobre o estado atual da célula C;, limitando seus valores ao intervalo entre -1
e 1. Assim, o estado oculto h; ¢ obtido pela combinagdo entre as informagdes liberadas
pela porta de saida o; e o contetdo transformado do estado da célula C;. Na Figura 16

ilustra-se a saida da rede LSTM.
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Figura 16. Saida da rede LSTM.
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Fonte: autoria propria.

Apos a defini¢cdo das equagdes que descrevem o funcionamento interno da LSTM,
o treinamento da rede consiste no ajuste dos parametros associados as portas de
esquecimento, entrada e saida, bem como ao vetor candidato da célula. Esses parametros

correspondem as matrizes de pesos Wy, W;, W € W, além dos respectivos vieses by, b;,

bc e b,, apresentados nas equagdes (76) - (81).

2.6 METRICAS DE AVALIACAO DOS MODELOS

A avalia¢ao de modelos de classificagao exige métricas capazes de quantificar nao
apenas a proporc¢ao de acertos, mas também o tipo de erro cometido pelo classificador.
Em problemas de diagnoéstico, essa distingao ¢ importante porque falsos positivos e falsos

negativos podem ter consequéncias praticas diferentes.

2.6.1 MATRIZ DE CONFUSAO

A matriz de confusdo € uma representacao tabular que sintetiza a relagdo entre as
classes reais e as classes preditas por um classificador. Ela permite visualizar, de forma
organizada, quantas amostras foram corretamente classificadas e quantas foram
confundidas entre as classes. Diferentemente de uma métrica Ginica, como a acuracia, a
matriz de confusdo explicita os tipos de erro cometidos pelo modelo, sendo, portanto,
uma ferramenta central para a analise diagndstica de classificadores.

Em um problema de classificacdo binéria, a matriz de confusdo organiza os
resultados em quatro categorias fundamentais: verdadeiros positivos, verdadeiros

negativos, falsos positivos e falsos negativos. Considerando, neste trabalho, a classe
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positiva como “poluido” e a classe negativa como “limpo”, a matriz pode ser representada

da seguinte forma:

Tabela 1. Matriz de confusao.

Predito Limpo Predito Poluido
Verdadeiro Limpo VN FP
Verdadeiro Poluido FN VP

Fonte: autoria propria.

em que (VP) representa os verdadeiros positivos, isto €, amostras poluidas corretamente
classificadas como poluidas; (VN) representa os verdadeiros negativos, isto ¢, amostras
limpas corretamente classificadas como limpas; (FP) representa os falsos positivos, isto
¢, amostras limpas classificadas incorretamente como poluidas; e (FN) representa os
falsos negativos, isto €, amostras poluidas classificadas incorretamente como limpas.

A matriz de confusdo ¢ a base para o calculo das demais métricas de desempenho.
Sua interpretagao ¢ especialmente relevante em aplicagdes diagndsticas, pois permite
identificar qual tipo de erro predomina no modelo. Um nimero elevado de falsos
negativos indica que o classificador deixa de detectar isoladores poluidos, o que pode
representar risco operacional. Por outro lado, um nimero elevado de falsos positivos
indica que o modelo gera muitos alarmes indevidos, podendo resultar em inspegdes

desnecessarias e perda de confianga no sistema de diagndstico.

2.6.2 METRICAS DE DESEMPENHO

A acuridcia mede a propor¢do total de classificagdes corretas realizadas pelo
modelo. Essa métrica considera simultaneamente os verdadeiros positivos e 0s

verdadeiros negativos em relacao ao total de amostras avaliadas, sendo definida por:

VP +VN (82)
VP +VN + FP +FN’

Acuracia =

A acuricia fornece uma medida geral do desempenho do classificador. Entretanto,
sua interpretacdo deve ser feita com cautela quando héa desbalanceamento entre as classes.
Nesses casos, um modelo pode apresentar acuracia elevada simplesmente por favorecer
a classe majoritaria, mesmo que apresente baixo desempenho na classe minoritaria. Por

isso, a acuracia ndo deve ser utilizada isoladamente em problemas de diagndstico.
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A sensibilidade, também denominada taxa de verdadeiros positivos ou revocagao,
mede a capacidade do modelo de identificar corretamente as amostras pertencentes a
classe positiva. No contexto desta dissertacdo, representa a capacidade de detectar

corretamente isoladores poluidos. Essa métrica ¢ definida por:

VP (83)

Sensibilidade = VP+—FN

Valores elevados de sensibilidade indicam que o modelo apresenta baixa
ocorréncia de falsos negativos. Em termos diagndsticos, essa métrica esta associada a
seguranca da deteccdo, pois modelos com baixa sensibilidade podem deixar de identificar
condi¢des anormais. Entretanto, a sensibilidade ndo informa a quantidade de falsos
positivos gerados; por isso, deve ser analisada em conjunto com a especificidade e a
precisao.

A especificidade, também conhecida como taxa de verdadeiros negativos, mede a
capacidade do modelo de identificar corretamente as amostras pertencentes a classe
negativa. Neste trabalho, representa a capacidade do classificador de reconhecer
corretamente isoladores limpos, sendo definida por:

e _ (84)
Especificidade = VNTFP"

Essa métrica ¢ importante porque avalia a tendéncia do modelo a gerar falsos
alarmes. Uma baixa especificidade indica que o classificador atribui indevidamente a
classe poluida a muitos isoladores limpos. Em aplicagdes de manutencdo, esse
comportamento pode aumentar custos operacionais e reduzir a confiabilidade do sistema
de apoio ao diagnostico.

A partir da sensibilidade e da especificidade, define-se a acurdcia balanceada,

dada por:

Sensibilidade + Especificidade (85)

Acuracia balanceada = >

A acuracia balanceada avalia se 0 modelo apresenta desempenho equilibrado entre
as classes. Diferentemente da acurdcia convencional, que pode ser influenciada pela
classe majoritaria, a acurdcia balanceada penaliza classificadores que apresentam bom

desempenho em uma classe e desempenho reduzido na outra.



72

Além disso, a precisao mede a proporcao de predi¢des positivas que estdo corretas.

Essa métrica ¢ definida por:

Precisao = L (86)
VP + FP

A precisdo ¢ importante quando se deseja avaliar a confiabilidade dos alarmes
positivos gerados pelo modelo. Um modelo com baixa precisdo produz muitos falsos
positivos, isto ¢, classifica como poluidos muitos isoladores que, na realidade, estdo
limpos. Entretanto, a precisio nao informa quantos isoladores poluidos foram
efetivamente detectados, informacdo fornecida pela sensibilidade. Por esse motivo,

precisdo e sensibilidade devem ser interpretadas de forma conjunta.

O F1-score combina precisao e sensibilidade por meio da média harmdnica entre

essas duas métricas, sendo definido por:

2+ Precisao - Sensibilidade (87)
Precisido + Sensibilidade

F1 — score =

O F1-score assume valores elevados apenas quando precisdo e sensibilidade sdo
simultaneamente altas. Dessa forma, ele € util quando se deseja avaliar o equilibrio entre
detectar corretamente a classe positiva e evitar falsos alarmes positivos. Em problemas
com duas classes, também pode ser calculado o F1 macro, definido como a média dos
valores de F1 obtidos para cada classe. Essa forma de calculo evita que o desempenho em
uma classe majoritaria domine a avaliacao global do modelo, sendo adequada quando se
deseja considerar o desempenho médio entre as classes.

Além dessas métricas, o coeficiente de correlacdo de Matthews, ou MCC, fornece
uma medida global da qualidade da classificacdo considerando simultaneamente os

quatro elementos da matriz de confusao (Matthews, 1975). O MCC ¢ definido por:

_ VP-VN —FP-FN (88)
\/(VP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)

MCC

O MCC varia de -1 a 1. Valores proximos de 1 indicam concordancia elevada
entre rotulos reais e preditos; valores proximos de 0 indicam desempenho semelhante ao
acaso; e valores proximos de (-1) indicam discordancia sistematica entre as predi¢des e
os rotulos reais. A principal vantagem do MCC ¢ que ele s6 assume valores elevados

quando o classificador apresenta bom desempenho em todos os componentes da matriz
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de confusdo. Assim, o modelo precisa detectar corretamente a classe positiva, reconhecer
corretamente a classe negativa e, a0 mesmo tempo, manter baixos os falsos positivos e os

falsos negativos.

2.6.3 DESEMPENHO MEDIO E DISPERSAO

Quando os modelos sdo avaliados em multiplas repeticdes experimentais, uma
unica medida de desempenho pode ndo representar adequadamente o comportamento do
classificador. Diferentes divisOes entre treino e teste, diferentes sementes aleatorias ou
diferentes rodadas de validagdo podem produzir variagdes nas métricas obtidas. Por isso,
torna-se necessario apresentar ndo apenas o valor médio das métricas, mas também sua
dispersao.

Essa andlise ¢ importante porque dois modelos podem apresentar médias
semelhantes, mas comportamentos distintos ao longo das repeticdes. Um modelo pode
alcancar desempenho médio elevado, porém com grande variabilidade, indicando
sensibilidade a divisdo dos dados ou a inicializagcdo experimental. Outro modelo pode
apresentar desempenho médio ligeiramente inferior, mas com menor dispersao, sugerindo
maior estabilidade. Em aplicagdes de diagndstico, essa estabilidade ¢ relevante porque
um modelo que apresenta bom desempenho apenas em algumas repeticdes pode ser

menos confiavel para aplicagdo pratica.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com base nos fundamentos apresentados nas se¢des anteriores e na consolidagao
do uso da termografia infravermelha no monitoramento de equipamentos elétricos, a
presente revisdo bibliografica foi estruturada com foco em duas vertentes
complementares e ainda pouco exploradas de forma integrada na literatura. A primeira
concentra-se na aplicagcdo de modelos probabilisticos sequenciais, em especial os
Modelos Ocultos de Markov, no contexto do sistema elétrico de poténcia, abordando sua
utilizagdo em tarefas de modelagem dinamica, deteccdo de padrdes e anélise temporal de
sinais. A segunda vertente dedica-se as técnicas de classificagdo aplicadas ao diagnostico
de anomalias em equipamentos elétricos por meio de dados termograficos, englobando
abordagens baseadas em aprendizado de maquina e processamento de sinais térmicos.
Dessa forma, esta revisdo busca ndo apenas contextualizar os avangos existentes em cada
uma dessas areas, mas também evidenciar a lacuna cientifica associada a exploragdo
conjunta da dindmica sequencial de perfis térmicos para fins de diagnostico, o que

fundamenta a proposta metodologica desenvolvida neste trabalho.

3.1 MODELOS OCULTOS DE MARKOV NO SETOR ELETRICO

A aplicac¢ao dos Modelos Ocultos de Markov (HMM) em sistemas dindmicos para
a deteccao de falhas foi sendo consolidada a partir de trabalhos como o de Smyth (1994),
expandindo-se posteriormente para uma ampla gama de problemas em sistemas elétricos
de poténcia, principalmente devido a sua capacidade de modelar processos estocasticos
com dependéncia temporal e estados ndo observaveis (Smyth, 1994).

Na area de equipamentos elétricos, diversas abordagens foram desenvolvidas para
o monitoramento e diagndstico da degradacdo. Miya (2008) investigou o monitoramento
da condicdo de buchas de papel impregnado a 6leo utilizando HMM associado a redes
neurais e modelos de mistura Gaussiana (do inglés, Gaussian Mixtures Models, GMM),
empregando dados de analise de gases dissolvidos como varidveis de entrada. O método
foi estruturado em etapas de detecgdo e classificagdo de falhas, demonstrando que o
HMM, embora apresente maior custo computacional no treinamento, possui elevada

capacidade de discriminagao entre diferentes tipos de falhas devido a modelagem da
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evolugdo temporal dos padrdes (Miya, 2008). Mais recentemente, Zhan et al. (2024)
utilizaram HMM para avaliagdo continua de risco em transformadores, considerando
concentragdes de gases dissolvidos como varidveis dindmicas para estimativa
probabilistica de falha, refor¢ando o papel dos HMMs como ferramenta robusta para
analise de sistemas complexos e ndo estacionarios (Zhan, 2024).

Posteriormente, Venkatesh er al. (2011) e Balasubramanian et al (2016)
aplicaram versdes de densidade continua do HMM no diagnostico de isolamentos a 6leo,
com foco na identificacao de padrdes de descargas parciais. Nesses trabalhos, os sinais
foram tratados como sequéncias estocasticas compostas por varidveis como magnitude
da descarga, numero de pulsos e fase de ocorréncia. Em particular, Balasubramanian et
al. (2016) realizaram experimentos sob diferentes condi¢des de envelhecimento acelerado
(térmico e elétrico), com tensodes entre 13 kV e 21 kV, demonstrando que a matriz de
transi¢ao de estados do HMM apresenta assinaturas distintas para cada condi¢cdo de
degradagdo, permitindo diferenciar estados sauddveis e degradados do sistema
(Venkatesh, Gopal e Kannan, 2011; Balasubramanian e Venkatesh, 2016)

Mais recentemente, Hong e Lin (2019) utilizaram HMM aliado a anélise dindmica
nao linear de vibragdes para classificar condi¢des mecanicas de enrolamentos de
transformadores. Nesse estudo, caracteristicas ndo lineares foram extraidas por meio de
técnicas como o grafico de recorréncia cruzada, gerando sequéncias de atributos que
alimentam o HMM para classificagao entre estados normal, degradado e anomalo.
Posteriormente, Liu et al. (2021) propuseram um modelo semi markoviano de alta ordem
para estimar a vida util residual de disjuntores de alta tensdo, incorporando explicitamente
a duragdo dos estados e dependéncias de ordem superior. Esse modelo permite representar
com maior fidelidade a dinamica de degradacdo, superando limitagdes do HMM
tradicional na modelagem de processos com tempos de permanéncia variaveis. De forma
complementar, Sui et al. (2023) aplicaram HMM combinado com energia de pacotes de
wavelet, explorando informagdes no dominio tempo-frequéncia para detectar
afrouxamentos do nucleo e deformacdes estruturais, evidenciando a versatilidade do
modelo em diferentes tipos de sinais fisicos (Hong e Lin, 2019; Liu ef al., 2021; Sui et
al., 2023).

No estudo de maquinas elétricas, especialmente motores, observa-se uma
evolucdo do uso do HMM para o prognostico de falhas. Yusuf ez al. (2013) combinaram
HMM com modelagem Bayesiana Naive para monitoramento de motores de indugao,

utilizando sinais elétricos como corrente e tensdo, e explorando a capacidade do HMM
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em representar padroes temporais enquanto o classificador Bayesiano reduz a incidéncia
de falsos alarmes (Yusuf et al., 2013).

Em seguida, Soualhi ez al. (2015) empregaram HMM para prever o surgimento de
falhas mecanicas, modelando o processo de degradagao ao longo do tempo por meio de
estados ocultos que representam diferentes niveis de dano. Nesse contexto, as transi¢cdes
entre estados permitem antecipar a evolugdo da falha, possibilitando aplicagdes em
manuten¢do preditiva. Zhang et al. (2016) demonstraram a eficaicia do HMM no
diagnostico online de curtos-circuitos em motores DC, utilizando sequéncias de sinais de
corrente para identificar ndo apenas a ocorréncia da falha, mas também o seu grau de
severidade (Soualhi, Clerc e Razik, 2015; Zhang, Zhan e Ehsani, 2016).

Outra linha de aplicagdo relevante envolve a andlise de linhas de transmissao,
conversores ¢ qualidade de energia. Huang et al. (2016) desenvolveram algoritmos
baseados em HMM para deteccdo de interrupgdes em linhas de transmissao utilizando
dados sincrofasoriais, modelando o estado das linhas como uma cadeia de Markov oculta
e aplicando técnicas de inferéncia baseadas em filtros de particulas para lidar com ruido
e incertezas nas medi¢des (Huang, 2016).

Freire et al. (2019) aplicaram HMM diretamente em séries temporais
multivariadas, utilizando sinais trifisicos de tensdo e corrente sem necessidade de etapas
complexas de pré-processamento. Os resultados indicaram uma taxa de erro de
aproximadamente 0,03%, superando métodos tradicionais como Random Forest, SVM e
KNN, além de reduzir significativamente o custo computacional. Xiao e Ai (2019)
propuseram uma abordagem baseada em multiplos HMMs, incorporando dados
climaticos e espaciais para previsao de distirbios na qualidade de energia, demonstrando
melhoria na acurdcia ao considerar fatores externos como condi¢cdes meteoroldgicas
(Freire et al., 2019; Xiao e Ai, 2019).

Kouadri et al. (2020), por sua vez, combinaram HMM com Andlise de
Componentes Principais (do inglés Principal Component Analysis, PCA) para
diagnostico de falhas em conversores de sistemas edlicos, utilizando PCA para redugao
de dimensionalidade ¢ extragdo de caracteristicas relevantes antes da classificagcao
probabilistica pelo HMM. Adicionalmente, Jianquan et al. (2022) utilizaram HMM para
modelagem preditiva de perdas em linhas de transmissdo, transformando séries temporais
de perdas em estados discretos por meio de técnicas de agrupamento fuzzy e capturando
a relacdo entre varidveis operacionais e perdas ao longo do tempo (Kouadri ef al., 2020;

Jianquan et al., 2022).
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Mais recentemente, observa-se a expansao dos HMMs para problemas associados
a integracdo entre sistemas elétricos, dados operacionais e infraestruturas inteligentes.
Oliveira et al. (2025) investigaram o uso de DTW estocéstico baseado em HMM para o
alinhamento de perfis térmicos de para-raios de alta tensao em subestagdes. Nesse estudo,
o alinhamento térmico foi formulado a partir de uma estrutura de HMM com matriz de
transi¢do do tipo esquerda-direita, na qual os estados ocultos representam posigdes
sucessivas do perfil de referéncia, enquanto as observagdes correspondem as
temperaturas do perfil a ser alinhado. Os autores empregaram os algoritmos Forward ¢
Viterbi para, respectivamente, avaliar a dissimilaridade entre os sinais e estimar o
caminho o6timo de alinhamento. Embora o DTW com restrigdo adaptativa tenha
apresentado desempenho superior em precisdo € menor custo computacional, o DTW
estocastico baseado em HMM demonstrou potencial para aplicagdes futuras em
classificagdo automatica de defeitos, sobretudo por incorporar uma interpretagao
probabilistica da evolugdo dos perfis térmicos (Oliveira ef al., 2025).

No contexto de seguranga cibernética em sistemas elétricos de poténcia, Zhang et
al. (2025) propuseram um Modelo Oculto de Markov Dinamico para predi¢ao de ataques
cibernéticos em sistemas ciberfisicos de poténcia. Diferentemente de abordagens
estaticas, o modelo considera a evolugdo dindmica da intencdo do atacante e ajusta a
predicdo com base nas caracteristicas do processo de ataque e defesa. O método combina
redugdo de dados de alarme, sele¢dao de atributos, agrupamento e otimizagdo do HMM
por meio do algoritmo de Baum-Welch, além de utilizar uma versao dinamica do
algoritmo de Viterbi para estimar os proéximos estados de ataque. Os resultados foram
obtidos a partir de uma plataforma fisica de simulagdo cibernética aplicada a um sistema
real de 126 nos, demonstrando que os HMM também sao adequados para representar
estados ndo observaveis em ambientes de alta complexidade, nos quais apenas sequéncias
de alarmes e eventos sdo diretamente medidas (Zhang et al., 2025).

Além das aplicagdes em equipamentos e seguranga cibernética, Xiao et al. (2025)
aplicaram HMM a mitigacao de desvios energéticos em sistemas acoplados de poténcia
e transporte. Nesse trabalho, os estados ocultos representam condigdes operacionais nao
observaveis da camada de transporte, como padrdes de mobilidade, niveis de carga das
baterias e intengdes de deslocamento de veiculos elétricos, enquanto as observagdes sao
associadas as demandas agregadas de carregamento informadas por agregadores de
veiculos elétricos. A utilizagdo do HMM permite estimar probabilisticamente a evolugao

da demanda de carregamento e reduzir a diferenca entre os valores programados pelo
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operador do sistema elétrico e a demanda efetivamente realizada. Essa aplicagdo
evidencia a capacidade do HMM de atuar ndo apenas no diagnostico de falhas, mas
também em problemas de previsdo, despacho e operagdo coordenada de infraestruturas
elétricas sujeitas a incertezas temporais (Xiao et al., 2025).

No contexto de monitoramento ndo intrusivo de cargas, Zoha et al. (2013)
introduziram o uso do Modelo Oculto de Markov Fatorial para identificagdo de estados
operacionais de dispositivos a partir de medi¢des agregadas de energia, explorando a
decomposicdo do consumo total em multiplas cadeias de Markov independentes.
Posteriormente, Luan et al. (2022) expandiram essa abordagem, incorporando
explicitamente a duracdo dos estados e varidveis adicionais como poténcia reativa,
melhorando o desempenho em cendrios industriais. Ademais, Kumar (2023) propuseram
uma versdo modificada do HMM Fatorial com detec¢do de pontos de mudanga,
aumentando a eficiéncia em dados de baixa taxa de amostragem e permitindo melhor

identificacdo de eventos de operagdo (Zoha, 2013; Luan ef al., 2022; Kumar, 2023)

3.2 MONITORAMENTO POR TERMOGRAFIA NO SETOR ELETRICO

A aplicagdo da termografia infravermelha em sistemas de inspecdo para
manuten¢do preditiva foi sendo consolidada a partir de avangos em sensores térmicos,
processamento digital de imagens e inteligéncia computacional, expandindo-se
posteriormente para uma ampla gama de problemas em sistemas elétricos de poténcia,
principalmente devido a sua capacidade de avaliar condigdes térmicas andmalas sem
interrup¢do da operagdo, de forma ndo destrutiva, segura e compativel com ambientes
energizados.

Nos primeiros estudos, observa-se a utilizacdo direta dos perfis térmicos como
fonte de informacao diagnéstica. Wanderley Neto ef al. (2007) investigaram a avaliagao
da condicdo de para-raios de 6xido de zinco a partir de perfis térmicos obtidos por
termografia, nos quais defeitos foram induzidos experimentalmente, incluindo curto-
circuito de varistores, presenca de umidade, polui¢do superficial e deslocamentos
estruturais, de modo a gerar variabilidade nas assinaturas térmicas. Esses perfis, apos
normalizagdo, foram utilizados como entrada em uma rede neural artificial treinada com
os algoritmos Backpropagation e Resilient Propagation, estruturada com trés camadas

intermediarias de 16 neurdnios, resultando em uma precisao de 99,4% na deteccao da
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presenca de falhas, embora ainda limitada na discriminacdo detalhada dos tipos
especificos de defeito (Wanderley Neto, 2007).

Com a evolugdo das abordagens, passou-se a explorar de forma mais sistematica
a extracdo de caracteristicas estatisticas das imagens térmicas. Huda e Taib (2013) propds
um sistema baseado na extragao de quinze atributos de primeira e segunda ordem, como
contraste, entropia, homogeneidade e métricas diferenciais entre regides de falha e
regides de referéncia, seguido de selegdo por andlise discriminante multivariada,
resultando em um subconjunto de dez variaveis estatisticamente relevantes. Nesse
cenario, o classificador por Andlise Discriminante apresentou desempenho superior a
rede Multi Layer Perceptron (82,40% contra 80,40%), evidenciando a importancia da
selecdo de atributos dominantes na discriminagdo entre estados operacionais (Huda e
Taib, 2013).

Na sequéncia, a literatura passou a enfatizar a segmentacao automatica da regiao
de interesse como etapa fundamental do processo diagndstico. Zou e Huang (2015)
propuseram um método baseado em agrupamento K-means para segmentacdo dinamica
das regides térmicas, eliminando a necessidade de delimitagdo manual, seguido de
classificacdo a partir de uma Mdaquina de Vetor de Suporte (do inglés Suport Vector
Machine, SVM) com otimiza¢do de parametros combinada com validagdo cruzada e
sequéncias cadticas. A abordagem utilizou atributos como temperatura maxima, média e
area ativa dos pixels, atingindo niveis de acuracia proximos a 97,8%, superando métodos
baseados em redes de retropropagacao (Zou e Huang, 2015).

De forma complementar, Leksir et al. (2017) demonstraram que a utiliza¢ao de
SVM sobre imagens previamente segmentadas permite uma reducdo significativa de
ruido e uma delimitagdo mais precisa das regides de aquecimento em comparagao com
técnicas classicas de limiarizacdo, como Otsu ¢ Fuzzy C-Means. Essa linha de
investigagdo ¢ reforcada por Singh (2021), que aplicou limiarizagdo 6tima e maxima
entropia associadas a filtragem adaptativa para segmentagdo de isoladores de porcelana,
extraindo posteriormente atributos geométricos e térmicos, como area, e€ixos ¢ intensidade
para classificagcdo via SVM com kernel Gaussiano, permitindo a discriminagao de falhas
em multiplos niveis de severidade com elevada precisdo, obtendo acuracia de 97%, e
eficiéncia computacional (Leksir, Mansour e Moussaoui, 2017; Singh et al., 2021).

Paralelamente, foram desenvolvidas abordagens baseadas em descritores de
textura e relagdes espaciais. Ullah et al. (2017) utilizaram caracteristicas extraidas da

matriz de temperatura representando padrdes de textura e energia térmica, associadas a
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redes neurais Multi Layer Perceptron. Inicialmente, o modelo apresentou acuracia em
torno de 79%, sendo posteriormente aprimorado com a introdu¢do de segmentagdo via
graph cut, baseada em minimizagdo de energia, elevando o desempenho para mais de
84%, evidenciando o impacto da modelagem espacial na discriminacao entre estados com
e sem defeito (Ullah et al., 2017).

Além disso, trabalhos como Li ef al. (2019) avangaram na mitigagdo de ruidos
térmicos, propondo uma reestruturagdo matricial baseada na dependéncia entre pixels
vizinhos para eliminar interferéncias oriundas de excitagdes externas, como correntes
parasitas, permitindo maior precisdo na deteccao de microfissuras. Em uma abordagem
distinta, Novizon (2019) integrou dados termograficos com medi¢des elétricas, como
correntes de fuga, combinando essas informag¢des em um modelo MLP para predi¢ao
continua da condicdo de para-raios, alcancando niveis de assertividade proximos a 98%
e evidenciando o potencial da fusdo de dados multimodais (Li et al., 2019; Novizon et
al.,2019).

No contexto de aprendizado de maquina cléassico, Najafi e al. (2020) propuseram
uma abordagem baseada em Random Forest (RF) e AdaBoost associada a aprendizado
interpretavel, na qual os dados sdo previamente segmentados em estados “frios” e
“quentes”, seguidos de extragdo de caracteristicas via janela deslizante e classificagdo por
arvores de decisdo. O método alcangou acuracia superior a 93-95% em multiplas
categorias de falha, destacando-se pela interpretabilidade do modelo, que permite avaliar
a importancia relativa das varidveis no processo decisorio (Najafi et al., 2020).

Com o avango do aprendizado profundo, observa-se uma transi¢ao para modelos
capazes de realizar extracdo automatica de caracteristicas. Ullah et al. (2020) utilizaram
uma Rede Neural Convolucional (do inglés Convolutional Neural Network, CNN)
baseada em AlexNet para extrair representagdes profundas a partir de imagens térmicas,
posteriormente classificadas por Random Forest, atingindo desempenho superior a 96%.
Nesse contexto, a CNN atua como extratora de caracteristicas complexas, enquanto o
classificador final realiza a decisdo, explorando a capacidade das redes profundas de
capturar padrdes espaciais ndo lineares (Ullah et al., 2020).

Outras abordagens avangadas incluem o uso de técnicas multirresolu¢ao e novos
descritores térmicos. Choudhary et al. (2021) aplicaram a Transformada Wavelet Discreta
bidimensional para decomposicdo das imagens térmicas, seguida de reducdo de
dimensionalidade via PCA e selecao baseada na distancia de Mahalanobis, obtendo

desempenho extremamente elevado na classificagao de falhas em rolamentos. De forma
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complementar, Li (2021) propds descritores baseados em decomposicdo Wavelet para
eliminar efeitos de aquecimento ambiental, como insolagdo, permitindo discriminar
falhas reais a partir de gradientes térmicos e desvios locais (Choudhary, Goyal e Letha,
2021; Li et al., 2021).

Nos trabalhos mais recentes, Wang et al. (2022) desenvolveram um sistema
robotico controlado para inspecdo termografica automatizada, incorporando métricas
como temperatura maxima, taxa de crescimento térmico e darea radiativa, permitindo
diagnosticos continuos e automadticos em subestagdes remotas. Das er al. (2022)
propuseram a incorporacao de modelos hibridos capazes de integrar informagdes
espaciais e temporais., a partir da arquitetura Long-Short Term Memory (LSTM)
combinada a uma CNN, além disso, utilizou-se Mask R-CNN para segmentacdo e
classificagdo de isoladores, explorando dependéncias sequenciais nas representagdes
térmicas e alcancando Fl-score superior a 98,8% na estimativa da gravidade da
contaminagdo (Wang et al., 2022; Das et al., 2022).

Além disso, destacam-se arquiteturas profundas e estratégias hibridas. Sasikumar
e Rajendran (2024) utilizaram DenseNet combinada com recursos robustos acelerados e
redes neurais artificiais para diagndstico de falhas em motores, atingindo acuracia de
98,7%. Shafique et al. (2024) exploraram uma abordagem semi-supervisionada baseada
em K-means ¢ SVM, reduzindo a dependéncia de dados rotulados e mantendo
desempenho elevado na ordem de 94%. Por fim, Tang e Jian (2024) integraram modelos
de deteccdo de objetos e segmentagdo semantica, como RetinaNet ¢ DeepLabV3+,
permitindo a identificagdo simultdnea de multiplas regides criticas em ambientes
complexos de subestacdes, com classificacdo baseada em métricas térmicas absolutas e
relativas (Sasikumar e Rajendran, 2024; Shafique et al., 2024; Tang e Jian, 2024).

Mais recentemente, Liang et al. (2025) abordaram o monitoramento termografico
de buchas de parede em sistemas de transmissdo em corrente continua de ultra-alta tensdo,
com foco na medi¢do multiponto de temperatura sob interferéncia das saias isolantes. Os
autores destacaram que a geometria periddica dessas saias pode gerar pontos de
interferéncia nas imagens infravermelhas, dependentes do angulo e da distancia de
aquisicdo, distorcendo a estimativa da distribuicdo térmica ao longo da bucha. Para
superar essa limitagdo, foi proposto um método ndo supervisionado baseado em deteccao
de anomalias, comparacdo entre pixels e mecanismo de vota¢do entre diferentes
algoritmos, permitindo identificar e remover pontos de interferéncia sem necessidade de

dados previamente rotulados. A abordagem foi testada em 161 imagens infravermelhas
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de buchas e apresentou taxa de sucesso de 100% na identificacdo de sobreaquecimentos
localizados, evidenciando a importancia de técnicas adaptativas de pré-processamento
para aumentar a confiabilidade da medi¢do térmica em equipamentos com geometrias
complexas (Liang et al., 2025).

De forma diretamente relacionada a andlise de perfis térmicos de para-raios,
Araujo et al. (2025) propuseram uma metodologia voltada ao monitoramento de para-
raios de oxido de zinco em subestacdes de alta tensdo, combinando redes neurais
convolucionais, processamento digital de imagens e alinhamento de sinais para analise
de perfis térmicos. Diferentemente de abordagens centradas apenas na deteccao de pontos
quentes isolados, o método utiliza a termografia para identificar automaticamente a regiao
de interesse, segmentar a coluna isolante, extrair a matriz de temperatura e construir o
perfil térmico longitudinal do equipamento. A partir desse perfil, aplica-se o alinhamento
por Dynamic Time Warping (DTW), permitindo comparar o equipamento analisado com
um equipamento de referéncia ou com perfis historicos sob condi¢gdes semelhantes. Essa
estratégia possibilita ndo apenas indicar a presenga de anomalias térmicas, mas também
avaliar o grau de similaridade entre perfis, identificar desvios positivos ou negativos de
temperatura e localizar espacialmente a regido afetada no corpo do para-raios. Assim, a
principal contribui¢ao do estudo reside na transi¢cao de uma inspec¢do pontual baseada em
temperaturas maximas para uma abordagem de monitoramento estrutural do
comportamento térmico ao longo da coluna isolante, com potencial para diagnostico mais
abrangente e preditivo. Os resultados obtidos em imagens de uma subestacdo de 500 kV
e em ensaios laboratoriais com equipamentos saudaveis e defeituosos indicaram
desempenho satisfatorio na deteccdo e segmentacdo da regido de interesse, além de
permitir a identificagdo correta de anomalias e de suas respectivas localizagdes, mesmo
diante de variagdes de distancia, angulo de aquisi¢do, erro de medi¢do do termovisor e
influéncias ambientais (Araujo et al., 2025).

Ademais, Sun et al. (2025) avangaram no uso da termografia para alerta precoce
de falhas em cubiculos de alta tensdao, propondo uma abordagem baseada em imagens
infravermelhas associadas a otimizagao multiescala de caracteristicas. O estudo parte do
problema de elevacao anormal de temperatura em compartimentos internos de painéis
elétricos, nos quais a dissipa¢do térmica limitada pode acelerar o envelhecimento dos
componentes, reduzir a rigidez dielétrica e aumentar o risco de falhas severas. Para
melhorar a qualidade das amostras e a capacidade discriminativa do modelo, os autores

empregaram refor¢o multidirecional de bordas, mecanismo de atengao eficiente por canal
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e otimizagdo por piramide de caracteristicas, integrando posteriormente essas
informagdes a um modelo SVM otimizado por uma versdo aprimorada do Sparrow
Search Algorithm. A proposta alcangou acurdcia de 98,8%, além de melhorar a
capacidade preditiva em relacdo a métodos de referéncia, evidenciando a relevancia de
mecanismos de atencdo e fusdo multiescala na extracdo de padrdes térmicos em
equipamentos de subestag¢do (Sun et al., 2025).

Em uma linha mais recente associada a modelos profundos leves, Wang et al.
(2026) desenvolveram o MTrip-YOLO, uma arquitetura baseada no YOLOI11n
aprimorada com Mamba-2 e mecanismo de Triplet Attention para deteccao de falhas em
buchas de alta tensdo a partir de imagens infravermelhas. O método foi projetado para
lidar com dois desafios recorrentes em inspe¢des termograficas de subestacdes: a
presenca de alvos pequenos, frequentemente observados a longas distancias, ¢ a
interferéncia de objetos tubulares com morfologia semelhante, como barramentos,
isoladores e outros componentes metalicos. O moédulo Mamba-2 foi incorporado para
capturar dependéncias espaciais de longo alcance com baixa complexidade
computacional, enquanto o mecanismo de Triplet Attention foi utilizado para reforgar
assinaturas térmicas fracas e suprimir ruidos de fundo. O conjunto de dados incluiu
imagens de buchas normais, falhas por mau contato, falta de 6leo e alta perda dielétrica.
O modelo final alcangou mAP50 de 91,6%, com um numero minimo de 1,9 milhdo de
parametros e velocidade de inferéncia de 133 quadros por segundo, superando modelos
como Faster R-CNN, RT-DETR e versoes recentes do YOLO em diferentes métricas.
Esses resultados indicam uma tendéncia de desenvolvimento de modelos termograficos
voltados ndo apenas a acuracia, mas também a implantagdo em dispositivos embarcados,
plataformas moveis, inspecdes com drones e sistemas de monitoramento em tempo real

(Wang et al., 2026).

3.3 ANALISE DAS CONTRIBUICOES DOS TRABALHOS
CORRELATOS

Os estudos que motivaram e fundamentaram esta dissertacao foram apresentados
ao longo deste capitulo. A revisdo bibliografica evidenciou que a termografia
infravermelha tem sido amplamente empregada no monitoramento de equipamentos
elétricos, contemplando desde a identificacdo de regides aquecidas e a extracdo de

informagdes térmicas até a aplicacdo de métodos automaticos de diagnostico. Em
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diferentes abordagens, observa-se o uso de imagens térmicas, regioes de interesse, mapas
de temperatura, perfis térmicos e descritores extraidos da distribuicao de temperatura para
avaliar a condi¢do de equipamentos como para-raios, isoladores, chaves seccionadoras,
transformadores, motores ¢ demais componentes de subestacoes e linhas de transmissao.

Os trabalhos analisados também demonstraram avangos importantes no
processamento automatizado das informagdes térmicas. Alguns estudos utilizaram
técnicas de segmentacdo e detecgdo de regides de interesse para localizar equipamentos
ou anomalias térmicas; outros exploraram descritores estatisticos, gradientes de
temperatura, mapas térmicos, perfis longitudinais e métodos de aprendizado de maquina
para classificar a condicdo operacional dos equipamentos. Nesse contexto, verificou-se
que a literatura ja apresenta contribuicdes relevantes no uso de redes neurais artificiais,
maquinas de vetores de suporte, florestas aleatorias, redes convolucionais € modelos
hibridos aplicados ao diagndstico baseado em imagens térmicas.

Apesar desses avangos, observa-se que a maior parte das pesquisas representa a
informagdo térmica de forma global, seja por meio da imagem completa, de regides de
interesse, de parametros estatisticos ou de descritores agregados. Mesmo nos estudos que
exploram perfis térmicos ou curvas de temperatura ao longo do equipamento, a analise
tende a se concentrar em valores globais, gradientes, diferencas térmicas ou
procedimentos de alinhamento, sem tratar explicitamente o perfil térmico unidimensional
como uma sequéncia espacialmente organizada de informagdes. Assim, a dependéncia
entre regides consecutivas do perfil, bem como a ordem em que essas regides aparecem
ao longo do isolador, ainda ¢ pouco explorada como elemento discriminativo no
diagnostico.

Essa lacuna torna-se particularmente relevante quando se considera que o perfil
térmico de um isolador ndo ¢ apenas um conjunto de valores independentes de
temperatura, mas uma sequéncia de observacdes distribuidas ao longo de sua geometria.
Nesse sentido, modelos capazes de representar dependéncias sequenciais, como 0s
Modelos Ocultos de Markov, apresentam potencial para o tratamento desse tipo de
informacao, uma vez que permitem modelar a evolu¢ao de estados nao diretamente
observaveis a partir de uma sequéncia de observagdes. A revisao bibliografica mostrou
aplicagdes bem-sucedidas desses modelos em problemas de diagnostico, reconhecimento
de padrdes e monitoramento de sistemas, inclusive no setor elétrico. Entretanto, ndo

foram identificadas aplicag¢des voltadas especificamente a modelagem de perfis térmicos
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obtidos por termografia infravermelha em isoladores, o que reforca uma lacuna
metodologica e justifica a investigacao dessa abordagem nesta dissertacao.

Nesse cenario, esta dissertagdo diferencia-se por propor uma abordagem voltada
a classificagdo de perfis térmicos de isoladores poliméricos, tratando o perfil
unidimensional como uma estrutura espacialmente ordenada. Dessa forma, a contribuicao
central desta dissertagdo ndo esta apenas no uso da termografia ou na extracao de perfis
térmicos, aspectos ja presentes em parte da literatura, mas na avaliacdo sistematica de
diferentes formas de representar a informagao térmica ao longo do isolador. Ao comparar
multiplas representagcdes,como, agregada, sequencial e simbolica, o trabalho busca
investigar se a preservacdo da dependéncia espacial do perfil térmico acrescenta
informacao relevante para distinguir isoladores limpos e poluidos. Assim, a metodologia
proposta amplia a discussao sobre o uso de perfis térmicos no diagnostico de isoladores,
deslocando o foco da simples andlise global da temperatura para a modelagem da

organizag¢do espacial do aquecimento ao longo do equipamento.



Tabela 2. Quadro sindptico.

Avaliagao de

Perfil térmico Aplicagdo de Multiplas Corregdo relativa ao Processamento
Referéncia dependéncia Classificacdo de integridade
longitudinal HMM representagoes ambiente automatico
espacial

(Wanderley Neto, 2007) X X
(Huda e Taib, 2013) X X X X
(Zou e Huang, 2015)) X X X
(Ullah et al., 2017)) X X X
(Ullah et al., 2020) X X
(Najafi et al., 2020) X X
(Choudhary, Goyal e Letha, 2021) X
(Lietal.,2021) X X
(Wang et al., 2022) X X X
(Wen e Jin, 2022)) X X X
(Sasikumar e Rajendran, 2024) X
(Tang e Jian, 2024) X X
(Shafique et al., 2024) X X
(Araujo et al., 2025) X X X X
(Liang et al., 2025) X X X

(Oliveira et al., 2025) X X X X
(Wang et al., 2026) X
Presente Trabalho X X X X X X X

Fonte: autoria propria.
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A metodologia deste trabalho foi estruturada com o objetivo de avaliar a

capacidade de diferentes representacdes de perfis térmicos na classificacdo bindria de

isoladores poliméricos, distinguindo amostras em condi¢ao limpa de amostras submetidas

a poluicdo superficial. Para isso, os perfis térmicos unidimensionais foram processados,

transformados em diferentes representagdes e avaliados por modelos de classificagdao

pertencentes a distintas familias metodologicas. Na Figura 17 ilustra-se o fluxograma

metodologico geral desta dissertagao.

Figura 17. Fluxograma metodologico geral.
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4.1 AQUISICAO DA BASE DE DADOS

A base de dados utilizada nesta dissertacdo foi composta por termografias de
isoladores poliméricos de média tensdao, modelo Balestro, classe de tensao de 15 kV,
avaliados sob diferentes condigdes de contaminagdo superficial. Os ensaios foram
estruturados de modo a contemplar cenarios com isoladores limpos, poluidos
artificialmente e poluidos naturalmente, permitindo investigar a influéncia de diferentes
naturezas de polui¢ao no comportamento térmico dos equipamentos.

As imagens térmicas foram obtidas com o termovisor FLIR T840, equipamento
com faixa de medi¢ao de -20 °C a 120 °C, precisdo de £2 °C ou £2% da leitura, lente de
14° e campo de visao de 14° x 10°. Antes das aquisi¢oes, a temperatura refletida foi
determinada conforme as orientacdes do manual técnico da FLIR (FLIR, 2019), ¢ a
emissividade foi ajustada para 0,92, valor aproximado para o material constituinte dos
isoladores poliméricos (Araujo et al., 2025). Na Figura 18, apresenta-se o termovisor

utilizado nos ensaios.

Figura 18. Termovisor.

Fonte: (FLIR, 2019).

As termografias foram capturadas em angulos frontais similares, mantendo-se
distancia aproximada de 3 m entre o termovisor e os isoladores. Além disso, durante os
experimentos, cinco termografias foram obtidas para cada um dos quatro isoladores
testados simultaneamente.

Os ensaios foram realizados no Laboratério de Alta Tensdo da Universidade
Federal de Sergipe (LAT/UFS), ambiente controlado e adequado para medigdes
envolvendo equipamentos de alta tensdo. Os isoladores foram energizados por meio de
uma fonte de alta tensdo alternada, com medigao da tensao realizada a partir de divisor
resistivo conectado ao barramento onde os isoladores foram alocados. Durante as

aquisi¢des, as condi¢cdes ambientais, como temperatura ambiente € umidade relativa do
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ar, foram monitoradas com termo-higrometro calibrado, modelo EXBOM FEPRO-
MUTS50, a fim de aumentar a confiabilidade dos dados experimentais. Além disso, em
cada experimento, os isoladores foram mantidos energizados durante 1 hora até a
estabilizacdo térmica antes da aquisi¢ao das imagens. Na Figura 19 ¢ ilustrado o arranjo

experimental.

Figura 19. Arranjo experimental.
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Fonte: autoria propria.

Ao longo dos experimentos, os ensaios foram organizados em quatro grupos
principais: ensaios somente com isoladores limpos, ensaios com poluicdo artificial
uniforme, ensaios com poluicao artificial ndo uniforme e ensaios com poluicao natural.
Essa organizacdo permite agrupar experimentos de mesma natureza fisica, mesmo
quando realizados em datas ou condi¢des ambientais distintas, mantendo a coeréncia da
analise e facilitando a formula¢do do problema de classificagdo. Em cada uma dessas
condig¢des, foram obtidas termografias dos quatro isoladores ensaiados simultaneamente,
incluindo sempre o isolador limpo de referéncia. Essa organiza¢ao permitiu comparar os
perfis térmicos dos isoladores contaminados com uma condi¢do limpa submetida ao

mesmo ambiente experimental.

4.1.1 EXPERIMENTO 1:ISOLADORES EM CONDICAO LIMPA

O primeiro grupo experimental foi composto por ensaios realizados somente com
isoladores em condi¢do limpa, isto €, sem aplicagdo intencional de polui¢do superficial.
Esse conjunto foi incorporado a base com o objetivo de ampliar a representatividade da

classe Limpo, permitindo que os modelos de classificagdo observem variagdes térmicas
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naturais associadas a aquisi¢ao, ao posicionamento, as condi¢des ambientais e a propria
variabilidade entre amostras limpas.

As condigdes ambientais registradas nesse experimento foram temperatura
refletida de 30 °C, temperatura ambiente de 28,5 a 28,9 °C e umidade relativa de 74% a
76%. A tensdo aplicada foi de 10 kV (fase-terra), valor adotado por representar uma
condicdo de sobretensdo em relacdo a operagdo nominal do isolador, favorecendo o
estresse elétrico e térmico sobre a superficie contaminada. Essa condi¢do teve como
objetivo facilitar a estabilizagdo do comportamento térmico durante o ensaio. Esse mesmo
padrao de tensdo aplicada foi adotado nos demais experimentos, de modo a manter a
comparabilidade entre as amostras analisadas. A severidade da contaminagdo foi
caracterizada por meio da densidade equivalente de deposito de sal, ESDD (Equivalent
Salt Deposit Density), conforme a norma IEC 60815-1. Os niveis de ESDD considerados

para os isoladores desse experimento sao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Niveis de ESDD do experimento 1.

Isolador ESDD (mg/cm?) Grau de poluigdo
IS@1 0.0004 Atmosfera limpa
IS@2 0.0004 Atmosfera limpa
IS@3 0.0004 Atmosfera limpa
IS@4 0.0004 Atmosfera limpa

Fonte: autoria propria.

4.1.2 EXPERIMENTO 2: POLUICAO ARTIFICIAL UNIFORME

O segundo grupo experimental corresponde aos ensaios com poluicdo artificial
distribuida uniformemente sobre a superficie dos isoladores. O procedimento de
aplicacdo da contaminagao foi realizado com base na norma IEC 60815-1 (IEC, 2008),
que orienta a caracteriza¢do de niveis de polui¢do em isoladores. Nesse cenario, foram
avaliadas amostras com diferentes niveis de severidade de contaminagao, além de uma
amostra limpa de referéncia.

Esse experimento foi desenvolvido com o objetivo de gerar amostras que
permitam analisar a resposta térmica dos isoladores diante de diferentes intensidades de
poluicdo superficial uniformemente distribuida. Por apresentar distribuicdo mais

homogénea da contaminacao, esse cenario tende a produzir alteragdes térmicas mais
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distribuidas ao longo do corpo do isolador, permitindo avaliar como o aumento do nivel
de poluicdo influencia os padrdes térmicos observados nas termografias.

As condigdes ambientais registradas nesse experimento foram temperatura
refletida de 31 °C, temperatura ambiente de 28,6 a 29,2 °C e umidade relativa de 78% a
82%. A severidade da contaminagao foi caracterizada por meio da densidade equivalente
de deposito de sal, ESDD (Equivalent Salt Deposit Density), conforme a norma [EC
60815-1 (IEC, 2008). Os niveis de ESDD considerados para os isoladores desse

experimento sao apresentados na Tabela 4.

Tabela 4. Niveis de ESDD do experimento 2.

Isolador ESDD (mg/cm?) Grau de poluigdo
IS® 0.0004 Atmosfera limpa
IS1 0.079 Contaminagio pesada
IS2 0.132 Contaminag@o muito pesada
IS3 0.593 Contaminagdo muito pesada

Fonte: autoria propria.

4.1.3 EXPERIMENTO 3: POLUICAO ARTIFICIAL NAO UNIFORME

O terceiro grupo experimental foi composto por ensaios com poluigao artificial
ndo uniforme. Diferentemente do experimento com polui¢do uniforme, neste caso a
contaminagao foi aplicada de forma concentrada em regides especificas do isolador. Esse
procedimento foi adotado para representar situacdes mais proximas de condigdes reais de
operacdo, nas quais a deposicao de contaminantes pode ocorrer de maneira irregular ao
longo da superficie do equipamento.

Foram consideradas configuracdes em que a poluicdo foi concentrada em
diferentes regides do isolador, como o lado fase, o lado terra ou combinagdes de regides
ao longo do corpo isolante. Também foram consideradas amostras com poluicao uniforme
dentro desse conjunto experimental, utilizadas como referéncia para comparagdo com as
configuracdes ndo uniformes. Essa organizacao permite avaliar se a distribui¢do espacial
da contaminacgao produz alteragdes térmicas distintas nos perfis extraidos.

Nesse tipo de ensaio, a principal variavel de interesse nao ¢ apenas a intensidade
da polui¢do, mas também sua localizagdo ao longo do isolador. A concentracdo de

contaminantes em regides especificas pode alterar localmente o campo elétrico, a
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dissipacdo térmica e a distribuicdo de temperatura observada na termografia. Assim, os
ensaios de polui¢do ndo uniforme permitem investigar se os descritores térmicos sao
sensiveis a posi¢ao espacial da contaminacgao.

As condi¢des ambientais registradas foram temperatura refletida de 26 °C,
temperatura ambiente de 24,1°C a 25°C e umidade relativa em torno de 88% a 90%. Na

Tabela 5, apresentam-se as condig¢des dos isoladores utilizados nesse experimento.

Tabela 5. Niveis de ESDD do experimento 3.

ESDD Grau de
Isolador Distribuigao ' Regido
(mg/cm?) poluicao
IS® - 0.001 Limpo -
. Contaminagao
IS4 Nao uniforme 1.3 . Terra
muito pesada
) Contaminagao
IS5 Nao uniforme 1.2 Fase

muito pesada

. Contaminagao
IS6 Uniforme 1.2 -
muito pesada

Fonte: autoria propria.

4.1.4 EXPERIMENTO 4: POLUICAO NATURAL

O quarto grupo experimental foi composto por isoladores submetidos a polui¢ao
natural, obtida por exposicdo em ambiente externo com incidéncia de salinidade. Esse
tipo de ensaio busca representar uma condigdo mais proxima daquela observada em
campo, especialmente em regides litoraneas, onde a deposicdo de sais e particulas
higroscopicas pode alterar o comportamento elétrico e térmico dos isoladores. Para isso,
os isoladores foram posicionados em ambiente costeiro, situados a aproximadamente
1500 m do mar.

Ademais, os isoladores permaneceram expostos ao ambiente por
aproximadamente a 117 dias, em local abrigado da chuva e sob influéncia de poluigdo
salina. Essa condi¢do permitiu a formagao de uma camada de contamina¢ao mais proxima
daquela observada em campo, diferindo da polui¢do artificial tanto pela composicao
quanto pela distribuicao espacial. Enquanto a polui¢do artificial apresenta composig@o

controlada, geralmente associada ao uso de materiais como caulim e sais, a polui¢do
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natural possui composicao desconhecida e dependente das condigdes ambientais locais,
incluindo salinidade, umidade, dire¢ao do vento e deposicao de particulas.

As condi¢des ambientais registradas durante o ensaio de polui¢do natural foram
temperatura refletida de 29 °C, temperatura ambiente de 27,8°C a 29,3°C e umidade
relativa de 74% a 79%. Na Tabela 6, apresentam-se as condic¢des dos isoladores utilizados

nesse experimento.

Tabela 6. Niveis de ESDD no experimento 4.

Isolador ESDD (mg/cm?) Grau de poluigdo
IS® 0.0004 Limpo
IS7 0.45 Contaminagdo muito pesada
IS8 0.41 Contaminagdo muito pesada
IS9 0.43 Contaminagdo muito pesada

Fonte: autoria propria.

Embora os experimentos tenham sido conduzidos sob diferentes tipos e niveis de
poluicao, o problema de classificacao adotado neste trabalho foi formulado como uma
tarefa binaria. Dessa forma, os perfis térmicos extraidos dos isoladores foram agrupados
em duas classes principais: limpo e poluido.

A classe “limpo” corresponde aos isoladores sem poluigdo presentes em cada
grupo experimental, enquanto a classe poluido engloba os isoladores submetidos a
poluicao artificial uniforme, a polui¢do artificial ndo uniforme e a poluicao natural. Essa
formulagdo tem como objetivo avaliar se os atributos extraidos dos perfis térmicos sao
capazes de diferenciar a condi¢do de referéncia limpa de diferentes cendrios de
contaminagao superficial.

Dessa maneira, a base termografica retine 344 perfis térmicos, contemplando
amostras obtidas em condi¢des controladas de laboratério e em condigcdo real de
exposicdo ambiental. A classe Limpo ¢ composta por 124 perfis, enquanto a classe
Poluido retine 220 perfis, distribuidos entre os subtipos Fase, Terra, Uniforme e Natural,
com 20, 25, 55 e 120 perfis, respectivamente. Essa composi¢do contribui para tornar a
analise mais abrangente, pois permite que os modelos sejam avaliados frente a variagdes

na intensidade, na distribuicdo espacial e na natureza da poluicao presente nos isoladores.
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4.2 EXTRACAO DO PERFIL TERMICO

O método proposto nao utiliza diretamente a termografia em sua forma original,
mas sim um sinal unidimensional extraido a partir dela, correspondente ao perfil térmico
central do equipamento. Para essa etapa, adotou-se o procedimento descrito por Araujo
et al. (2025), no qual a imagem térmica ¢ processada em conjunto com a matriz de
temperaturas. Inicialmente, a regido de interesse ¢ identificada pela rede neural
convolucional YOLOVS, que fornece a bounding box do equipamento. Em paralelo, o
FLIR SDK ¢ utilizado para obter a matriz de temperaturas Miemp. A partir dessas
informagdes, gera-se a matriz auxiliar Maux, composta pelas temperaturas delimitadas
pela regido de interesse. Em seguida, aplica-se um limiar baseado na temperatura
ambiente, seguido de escalonamento, limiarizacao adaptativa e abertura morfoldgica,
resultando na matriz bindria Mpin. Essa matriz permite estimar o angulo de inclinac¢do do
equipamento e, quando necessario, realizar sua rotagdo para a posicao vertical. Ao final
do processo, com a regido de interesse devidamente segmentada e alinhada, extrai-se o
perfil térmico ao longo do eixo central do equipamento. Na Figura 20, ilustra-se a

metodologia proposta por Araujo et al. (2025) para a extragao do perfil térmico.

Figura 20. Fluxograma de extracdo do perfil térmico.

Imagem
térmica

A

Y A
Yolov5s SDK FLIR
Rotacao
(verticalizagdo)
Bounding box Mtemp
| | Nio
Gerago Extracdo do ) g gim
de Maux perfil térmico
Limiarizagdo Extrator de
(temperatura amb. ) caracteristicas
A
Y
Escal > Limiarizagio Geragao Morfologia
scalonamento Adaptativa de Mpin (abertura)

Fonte: Adaptado de (Araujo et al., 2025)
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Dessa forma, cada perfil térmico unidimensional representa a variagdo espacial da
temperatura ao longo do comprimento do equipamento, permitindo transformar a
informagao contida na imagem infravermelha em um sinal unidimensional adequado para
analise estatistica ¢ modelagem sequencial. Essa representagdo simplifica a analise,

preservando a principal distribui¢do térmica ao longo do isolador.

4.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS PERFIS TERMICOS

Ap0s a extracao do perfil térmico, os dados foram submetidos a uma etapa de pré-
processamento com o objetivo de transformar os registros térmicos em sinais
unidimensionais adequados as etapas posteriores. Essa etapa € responsavel por padronizar
a leitura dos perfis, aplicar correcdes associadas as condigdes ambientais e, ampliacdo da

base de dados.

4.3.1 IDENTIFICACAO DO GRUPO DE CAPTURA

Além da classe do isolador, cada perfil térmico foi associado a um identificador
de grupo de captura. Esse identificador representa o conjunto de amostras obtidas em uma
mesmo instante de aquisi¢ao. No contexto deste trabalho, perfis pertencentes ao mesmo
grupo de captura podem apresentar elevada semelhanga entre si, uma vez que
compartilham condi¢cdes ambientais, configuracdo experimental e posicionamento
relativo dos isoladores no mesmo instante de aquisicao.

A identificagdo do grupo de captura ¢ uma etapa essencial para o controle de
vazamento de dados. Caso perfis pertencentes ao mesmo grupo fossem distribuidos
simultaneamente entre os conjuntos de treino e teste, 0 modelo poderia ser favorecido por
similaridades especificas da aquisicdo em vez de aprender padrdes efetivamente
associados a condicdo do isolador. Esse efeito poderia produzir estimativas
excessivamente otimistas de desempenho.

Para evitar esse problema, o identificador de grupo de captura foi utilizado em
todas as divisdes da base de dados. Assim, amostras pertencentes a0 mesmo grupo foram
mantidas sempre no mesmo subconjunto experimental, seja ele de treino, validacao ou
teste. Essa estratégia garante que a avaliagdo seja realizada em grupos nao vistos durante
o treinamento, tornando a estimativa de desempenho mais rigorosa € mais proxima de

uma situagdo real de aplica¢ao.
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4.3.2 CORRECAO PELA TEMPERATURA AMBIENTE

Nesta disserta¢do, adotou-se como corregdo principal a subtracdo da temperatura
ambiente do perfil térmico bruto. Dessa forma, para cada ponto do perfil, o valor de
temperatura ambiente correspondente ao ensaio ¢ subtraido do valor medido no isolador.

Essa corre¢dao transforma o perfil absoluto em um perfil térmico relativo ao
ambiente. Com isso, valores positivos indicam regides do isolador com temperatura
superior a temperatura ambiente, enquanto valores proximos de zero indicam regides com
temperatura semelhante a condi¢ao ambiental. Essa representacdo reduz a influéncia de
deslocamentos globais de temperatura entre ensaios realizados sob diferentes condi¢des
ambientais.

A corregdo pela temperatura ambiente ¢ especialmente importante porque os
experimentos foram realizados em momentos distintos e sob diferentes valores de
temperatura e umidade relativa do ar. Sem essa correcao, parte das diferencas observadas
entre os perfis poderia estar associada as condigdes externas de aquisicdo, € nao
necessariamente ao estado superficial do isolador. Assim, a utilizagdo do perfil relativo
contribui para que os atributos extraidos estejam mais associados ao comportamento

térmico do equipamento do que as variagdes ambientais entre os experimentos.

4.3.3 AMPLIACAO DA BASE DE DADOS

Essa etapa tem como objetivo aumentar a diversidade dos exemplos disponiveis
durante o treinamento, contribuindo para reduzir a dependéncia dos modelos em relagdo
a orientagdo especifica do perfil e as variagdes particulares de cada aquisicao.

A principal transformagao considerada consiste na inclusao da amostra original e
de uma versao reversa do perfil, obtida pela inversdao da ordem dos pontos do sinal. Essa
operagdo preserva os valores térmicos observados, mas altera sua orientacdo espacial.
Dessa forma, o modelo passa a observar padrdes térmicos equivalentes em sentidos
opostos ao longo do perfil, o que pode favorecer a aprendizagem de caracteristicas mais
gerais do comportamento térmico. Na Figura 21 ilustra-se um perfil térmico antes e apos

o procedimento de ampliagao.
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Figura 21. Perfil térmico antes e ap6s o procedimento de ampliagao.
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Fonte: autoria propria.

Apesar de ser descrita como ampliagdo da base de dados, essa etapa nao foi
aplicada indiscriminadamente a toda a base experimental. Para evitar vazamento de
dados, a ampliacdo foi realizada somente sobre os dados de treino em cada divisdo
experimental. Os subconjuntos de validacao e teste permanecem compostos apenas por
perfis originais, sem versoes ampliadas. Essa regra impede que uma transformacao
derivada de uma amostra de avaliacdo seja utilizada no treinamento, preservando a
independéncia entre os conjuntos.

Mesmo apds a ampliacao dos dados, a identidade do grupo de captura original foi
preservada. Assim, uma amostra original e sua versao reversa permaneceram associadas
ao mesmo identificador de grupo. Essa decisdo foi necesséria para manter a coeréncia da
separagdo por grupos e garantir que variacdes derivadas de uma mesma captura nao
fossem distribuidas entre subconjuntos distintos. Considerando a base total de 344 perfis
térmicos, a divisdo aproximada de 70% para treinamento e 30% para teste resultou em
241 perfis originais destinados ao treinamento e 103 perfis destinados ao teste. A
ampliacdo foi aplicada exclusivamente a base de treinamento, dobrando o numero de
perfis disponiveis nessa etapa, de 241 para 482 perfis, sem alterar o conjunto de teste.
Dessa forma, evitou-se que versdes artificialmente derivadas de uma mesma captura

influenciassem a avaliacdo final dos modelos.

4.4 SEGMENTACAO DOS PERFIS TERMICOS EM JANELAS

Apos a extracdo dos perfis térmicos unidimensionais, cada perfil foi segmentado
em janelas ao longo da dire¢@o longitudinal do isolador. Essa etapa teve como objetivo

permitir uma analise local do comportamento térmico, uma vez que a presenca de



98

poluicao pode provocar alteragdes especificas em determinadas regides do equipamento,
como no lado fase, na regido central ou no lado terra.

A segmentacdo em janelas possibilita que variagdes térmicas localizadas sejam
preservadas durante a extragdo de atributos. Caso o perfil fosse analisado apenas de forma
global, alteragdes pontuais ou regionais poderiam ser suavizadas ou até mesmo
mascaradas por estatisticas calculadas sobre todo o comprimento do isolador. Assim, a
divisdo do perfil em trechos menores permite caracterizar melhor a heterogeneidade
térmica associada a distribuicao da poluicao.

Em uma etapa exploratdria inicial, o tamanho da janela e o deslocamento entre
segmentos consecutivos foram tratados como parametros de configuragdo e avaliados por
meio de uma busca exaustiva, realizada conjuntamente com a definicdo dos
hiperparametros dos modelos ocultos de Markov. Nessa avaliacdo, o critério de
informacao bayesiano foi utilizado para comparar as diferentes configuragdes. A anélise
dos resultados obtidos indicou que os tamanhos de janela e os deslocamentos mais
adequados apresentavam relagdo com caracteristicas geométricas do isolador,
especialmente com a distancia entre aletas e o comprimento da regido isolante.

A partir dessa constatagdo, a segmentacdo adotada neste trabalho passou a ser
definida com base na geometria do equipamento, em vez de permanecer como um
parametro determinado exclusivamente por otimizagdo empirica. Essa escolha relaciona
a divisao do perfil térmico a estrutura fisica do isolador, reduz a arbitrariedade da
segmentacdo e permite que cada janela represente uma regido fisicamente significativa
do componente.

O deslocamento entre janelas consecutivas foi definido a partir de um passo
associado ao tamanho da propria janela. No protocolo adotado, utilizou-se um passo
correspondente a metade da janela, permitindo a sobreposi¢ao parcial entre segmentos
consecutivos. Essa sobreposi¢cao aumenta a continuidade da analise espacial, reduz perdas
de informag¢do entre janelas adjacentes e favorece a deteccdo de transigdes térmicas
graduais ao longo do perfil. Na Figura 22 ilustra-se o processo de segmentacao do perfil

térmico em janelas.
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Figura 22. Processo de segmentagao do perfil térmico em janelas.
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Fonte: autoria propria.

Ao final da segmentagdo, cada perfil térmico encontra-se organizado como uma
sequéncia de janelas, a qual serve como base para a etapa subsequente de extracdao de
atributos. Nessa etapa, sdo calculadas medidas capazes de descrever o comportamento
térmico local de cada segmento, preservando a organizacdo espacial do perfil e
possibilitando uma caracterizacdo mais detalhada das variagdes térmicas ao longo do

isolador.

4.5 EXTRACAO DOS ATRIBUTOS TERMICOS

Apo6s a segmentacdo dos perfis térmicos em janelas, realizou-se a extragdo dos
atributos térmicos utilizados nas representagdes baseadas em caracteristicas continuas.
Essa etapa teve como objetivo transformar cada trecho local do perfil em um vetor
numérico capaz de descrever o comportamento térmico da regido correspondente do

isolador.
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Os atributos considerados nesta etapa foram previamente definidos e
equacionados na Sec¢do 2.4. Assim, nesta sec¢do, a extragao ¢ descrita sob o ponto de vista
metodoldgico, enfatizando sua aplicagdo aos perfis térmicos segmentados e sua utilizacao
nas etapas posteriores de representacao e classificagao.

Para cada janela do perfil térmico, foram calculados atributos pertencentes a
diferentes grupos descritivos, incluindo atributos de nivel térmico, dispersao e contraste,
forma da distribuicdo, variagdo espacial e dependéncia espacial. Esses grupos foram
adotados com o objetivo de representar propriedades complementares do sinal térmico,
contemplando tanto caracteristicas associadas a intensidade dos valores de temperatura
quanto aspectos relacionados a heterogeneidade e a organizagdo espacial do perfil.

Os atributos de nivel térmico foram utilizados para caracterizar a magnitude dos
valores de temperatura em cada janela. Os atributos de dispersdo e contraste permitiram
descrever a variabilidade térmica local. Os atributos de forma da distribuicdo foram
empregados para sintetizar propriedades estatisticas da distribuicdo dos valores dentro da
janela. Ja os atributos de variagdo espacial foram utilizados para representar mudangas ao
longo da posi¢ao no perfil, enquanto a dependéncia espacial foi considerada para

descrever a relagdo entre pontos consecutivos do sinal.

4.6 REPRESENTACOES DO PERFIL TERMICO

ApOs a extracao dos atributos, os dados foram organizados em diferentes formas
de representacdo. Essa etapa foi necessaria porque os modelos avaliados neste trabalho
operam sobre estruturas de entrada distintas. Enquanto alguns classificadores utilizam
vetores de atributos de dimensdo fixa, outros exploram a evolucdo sequencial dos
atributos ao longo do perfil ou sequéncias simbolicas obtidas pela discretiza¢ao do sinal
térmico.

Nesta dissertacdo foram consideradas trés representagdes principais:
representacdo sequencial, representacdo agregada e representagdo simbdlica. As duas
primeiras sao baseadas em atributos continuos extraidos das janelas dos perfis térmicos.
A terceira ¢ baseada na discretizagdo dos valores do perfil, produzindo sequéncias de

simbolos utilizadas por modelos probabilisticos discretos.
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4.6.1 REPRESENTACAO SEQUENCIAL

Na representagdo sequencial cada perfil térmico ¢ descrito por uma sequéncia
ordenada de vetores de atributos. Cada vetor corresponde aos atributos calculados em
uma janela especifica do perfil, preservando a posicao relativa dessa janela ao longo do
isolador.

Essa representagdo mantém a organizagdo espacial do sinal térmico, permitindo
que os modelos explorem a evolugdo dos atributos entre regides consecutivas. Dessa
forma, a amostra nao ¢ descrita apenas pelo conjunto de valores extraidos, mas também
pela forma como esses valores se distribuem ao longo do perfil.

A representagdo sequencial ¢ especialmente adequada para investigar alteragdes
térmicas localizadas ou distribuidas de forma ndo homogénea. Em condi¢des de polui¢ao
ndo uniforme, por exemplo, a contaminacdo pode estar concentrada em regides
especificas do isolador, produzindo mudangas térmicas cuja posi¢ao ao longo do perfil ¢
relevante para a classificagdo. Assim, preservar a ordem das janelas permite que o modelo
avalie padrdes espaciais associados a condi¢ao do isolador.

Neste trabalho, a representacao sequencial foi utilizada pelos modelos capazes de
operar sobre sequéncias de atributos, como o HMM com emissdes Gaussianas (HMM-

GMM) e a LSTM.

4.6.2 REPRESENTACAO AGREGADA

Na representagdo agregada, os atributos calculados localmente em cada janela sdo
resumidos ao longo de todo o perfil térmico por meio de estatisticas descritivas. Com
isso, cada perfil deixa de ser representado como uma sequéncia de vetores e passa a ser
descrito por um unico vetor de dimensao fixa.

Essa representacdo sintetiza o comportamento global das propriedades térmicas
extraidas nas janelas. Por exemplo, um atributo calculado localmente pode ser resumido
por medidas como média, desvio-padrao, minimo, maximo, percentis, mediana,
assimetria ou curtose ao longo do perfil. Dessa forma, a representagdo agregada mantém
informagdes sobre o nivel global, a variabilidade, os extremos e a distribui¢do espacial
dos descritores térmicos, ainda que ndo preserve explicitamente a ordem completa das

janelas.
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A principal vantagem dessa representagdo ¢ permitir a utilizacdo de
classificadores tabulares, que exigem uma matriz de entrada em que cada linha
corresponde a uma amostra e cada coluna corresponde a uma caracteristica. Assim, a
representacao agregada fornece uma descricdo compacta do perfil térmico, adequada para
modelos como SVM e Random Forest.

Embora a agregacdo reduza a informacdo sequencial explicita, ela preserva
indiretamente aspectos importantes da heterogeneidade térmica ao resumir como cada
atributo varia ao longo das janelas. Por isso, essa representagdo permite avaliar se
descritores globais derivados da representacdo sequencial sao suficientes para diferenciar

isoladores limpos e poluidos.

4.6.3 REPRESENTACAO SIMBOLICA

Além das representagdes baseadas em atributos continuos, este trabalho também
considerou uma representacao simbolica dos perfis térmicos. Nessa abordagem, o perfil
térmico unidimensional ¢ convertido em uma sequéncia de simbolos discretos por meio
de um processo de quantizacao.

A discretizagdo foi realizada a partir do método iterativo de Lloyd (Max, 1960;
Lloyd, 1982). Para cada configuragdo experimental, o nimero de simbolos define a
cardinalidade do alfabeto utilizado para representar o perfil. Assim, os valores continuos
de temperatura sdo substituidos por simbolos associados aos intervalos definidos pelo
quantizador.

O discretizador ¢ ajustado exclusivamente com os perfis pertencentes ao conjunto
de treino de cada divisdo experimental. ApOs esse ajuste, o mesmo discretizador ¢
aplicado aos perfis de validagdo ou teste. Essa regra impede que a distribui¢ao dos dados
de avaliagdo influencie os limiares de discretizagdo, preservando a independéncia entre
treino e avaliacao.

A representacao simbdlica permite que o perfil térmico seja analisado como uma
sequéncia discreta, possibilitando o uso de modelos probabilisticos baseados em
transicdes entre simbolos. Nesta dissertacdo, essa representacao foi utilizada pelo HMM
discreto, que modela a sequéncia observada por meio de estados ocultos e probabilidades
de emissdo simbdlica.

Dessa forma, as trés representagdes adotadas permitem avaliar diferentes formas

de explorar a informagao térmica dos isoladores. A representagdo sequencial preserva a
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organizacdo espacial dos atributos continuos, a representacdo agregada resume o
comportamento global dos descritores e a representagdo simbolica transforma o perfil em

uma sequéncia discreta adequada a modelagem probabilistica.

4.7 VALIDACAO ANINHADA

A avaliacdo principal dos modelos foi conduzida por meio de validagdo aninhada
com separagao por grupos de captura. Esse protocolo foi adotado para estimar a
capacidade de generalizacao dos classificadores de forma mais rigorosa, evitando que
amostras obtidas em uma mesma condicdo de aquisicdo fossem distribuidas
simultaneamente entre conjuntos de treino, validacdo e teste. Conforme discutido por
Raschka e Mirjalili (2019), a validagdo cruzada e os procedimentos de ajuste de
hiperparametros sdo etapas fundamentais para a avaliacdo adequada de modelos de
aprendizado de maquina, especialmente quando diferentes configuracdes precisam ser
comparadas antes da avalia¢do final (Raschka e Mirjalili, 2019).

A validacao aninhada ¢ composta por dois niveis: o lago externo e o lago interno.
O lago externo ¢ responsavel pela estimativa final de desempenho, mantendo um conjunto
de teste externo isolado durante todo o processo de selecdo de atributos, escolha de
hiperpardmetros e definicdo de configura¢des. O lago interno, por sua vez, ¢ utilizado
exclusivamente para tomada de decisdes de modelagem, como selecdo de subconjuntos
de atributos, escolha do nimero de atributos, ajuste de hiperparametros e definicao das
configuragdes simbolicas. Essa organizagao ¢ coerente com a recomendagao de Lewis et
al. (2023), que destacam a validagdo aninhada como uma estratégia adequada quando a
selecdo de atributos e o ajuste de modelos precisam ser incorporados ao processo de
avaliacdo, evitando estimativas enviesadas de desempenho (Lewis et al., 2023).

Neste trabalho, foram utilizadas cinco repetigdes externas. Em cada repeti¢ao
externa, os grupos de captura foram separados em treino externo e teste externo. Dentro
de cada treino externo, foram geradas dez divisdes internas por grupo de captura,
utilizadas para selecdo de atributos, escolha de subconjuntos e definicdo de
configuragdes. Dessa forma, a avaliacdo final foi baseada em multiplas separagdes
externas, enquanto as decisdes de modelagem foram tomadas apenas a partir das divisdes
internas do respectivo treino externo. Na Figura 23 ilustra-se o fluxograma da validagdo

aninhada.
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Figura 23. Fluxograma da validagdo aninhada.
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4.8 SELECAO DE ATRIBUTOS E CONFIGURACAO

ApOs a construcao das representagdes dos perfis térmicos, foi realizada a etapa de
selecdo de atributos e configuragdes dos modelos. Essa etapa teve como objetivo reduzir
a dimensionalidade das representagdes continuas, evitar o uso de atributos redundantes
ou pouco informativos e definir, de forma controlada, as configuracdes mais adequadas

para cada familia de classificador avaliada.

4.8.1 SELECAO DE ATRIBUTOS NA REPRESENTACAO CONTINUA

A selecdo de atributos foi aplicada as representacdes baseadas em atributos
continuos, contemplando tanto a representacdo agregada quanto a representagdo
sequencial. Embora essas representacdes tenham estruturas distintas, em ambos os casos,

a selecdo foi conduzida com o objetivo de identificar descritores térmicos relevantes para
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a classificacdo bindria entre as classes Limpo e Poluido, evitando a inclusdo de variaveis
redundantes.

Na representacdo agregada, cada perfil térmico foi descrito por um vetor de
dimensdo fixa. Nesse caso, cada coluna da matriz de atributos foi tratada como uma
variavel candidata. A relevancia de cada atributo foi estimada pelo valor F ANOVA, e a
redundancia foi calculada pela correlagdo absoluta de Pearson entre o atributo candidato
e os atributos previamente selecionados, conforme conceitos apresentados na Secao 2.5.

Narepresentagdo sequencial, cada perfil foi descrito por uma sequéncia de vetores
de atributos, preservando a ordem espacial das janelas. Para essa representacdo, a sele¢ao
foi conduzida no nivel de grupos de atributos. Cada descritor sequencial foi inicialmente
representado por estatisticas-resumo, utilizadas apenas para ordenagdo. Assim, a
relevancia de um grupo foi calculada a partir das relevancias de suas estatisticas, enquanto
a redundancia foi estimada pela média das correlagdes absolutas entre as estatisticas do
grupo candidato e as estatisticas dos grupos ja selecionados. Apos a sele¢dao, o modelo
sequencial recebeu as sequéncias correspondentes aos atributos escolhidos.

Para a ordenagao, inicialmente, selecionou-se o atributo com maior relevancia
individual em relagdo a classe. Em seguida, a cada nova iteragdo, os atributos candidatos
ainda ndo selecionados foram avaliados considerando o equilibrio entre relevancia e
redundancia. No protocolo adotado, utilizou-se o critério por quociente, no qual a
relevancia do atributo candidato ¢ ponderada pela redundancia média em relagdo ao
conjunto ja selecionado (Zhao, Anand e Wang, 2019).

Para aumentar a estabilidade da selecdo, a ordenagdo ndo foi obtida a partir de
uma Unica divisdo interna. Em cada repeticdo externa, o mRMR foi recalculado em
multiplas divisdes internas por grupo de captura, sempre utilizando apenas o treino
interno correspondente. As colocagdes produzidas nessas divisdes foram entdo agregados
para formar um ordenamento estavel. Essa agregacdo considerou, principalmente, a
frequéncia com que cada atributo apareceu entre as primeiras posig¢des, sua posicao média
e seu valor mRMR médio.

Esse procedimento reduz a dependéncia da selecdo em relagdo a uma unica
particao dos dados. Assim, atributos selecionados de forma recorrente em diferentes
divisdes internas recebem maior prioridade no ranking estavel, enquanto atributos que
aparecem apenas ocasionalmente tendem a ter menor influéncia na composi¢do dos

subconjuntos candidatos.
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4.8.2 CONSTRUCAO DOS SUBCONJUNTOS

A partir da ordenagdo estavel produzida pelo processo de selecdo, foram
construidos subconjuntos cumulativos de atributos. Nessa abordagem, o subconjunto com
um atributo contém apenas o atributo mais bem posicionado; o subconjunto com dois
atributos contém os dois primeiros atributos; e assim sucessivamente, at¢ o maior valor
de k definido no protocolo experimental.

Essa estratégia permitiu avaliar a contribui¢do progressiva dos atributos a medida
que novas variaveis sao adicionadas ao modelo. Um atributo bem posicionado
individualmente pode ser suficiente para produzir bom desempenho em determinados
classificadores, enquanto outros modelos podem se beneficiar da combinagdo de
multiplos descritores complementares. Assim, a analise por subconjuntos permite
investigar o equilibrio entre desempenho, complexidade e interpretabilidade.

Os subconjuntos foram construidos separadamente para cada tipo de
representacao. Para os modelos tabulares, como SVM e Random Forest, os subconjuntos
top-k foram formados a partir da ordenacdo estavel dos atributos agregados. Para os
modelos sequenciais, como HMM continuo e LSTM, os subconjuntos foram formados a
partir da ordenacdo estavel dos grupos de atributos sequenciais.

A escolha do valor de & foi realizada no lago interno da valida¢ao aninhada,
utilizando apenas os dados disponiveis no treino externo de cada repeticdo. Apos a
constru¢ao do ranking estavel, os subconjuntos candidatos foram avaliados em divisdes
internas Monte Carlo por grupo de captura, utilizando o proprio classificador
correspondente. Dessa forma, a selecao do nimero de atributos foi dependente do modelo,
permitindo que cada familia de classificador adotasse o subconjunto mais adequado a sua
estrutura de entrada e ao seu viés de aprendizagem.

A métrica utilizada para selecionar o subconjunto vencedor foi definido a partir
da média entre métricas calculadas no nivel de grupo de captura, incluindo acuracia
balanceada, F1 macro e coeficiente de correlagdo de Matthews. A priorizacdo das
métricas por grupo foi adotada porque ela reduz a influéncia de multiplos perfis
correlacionados pertencentes & mesma captura.

Apo6s a escolha do subconjunto vencedor, os atributos selecionados foram
congelados. Em seguida, o modelo foi treinado utilizando todo o conjunto de treino

externo e avaliado uma unica vez no teste externo. Dessa forma, o teste externo niao
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participou da definicdo da ordenacdo, da escolha do subconjunto ou de qualquer outra

decisdo do modelo.

4.8.3 SELECAO DAS CONFIGURACOES SIMBOLICAS

Para os modelos baseados em representacao simbolica, a etapa de sele¢ao ndo
envolveu mRMR nem subconjuntos de atributos continuos. Nessa abordagem, os
modelos operam diretamente sobre sequéncias simbolicas obtidas pela discretizagdo dos
perfis térmicos. Portanto, a selecdo concentrou-se nas configuracdes associadas a
discretizagdo e a modelagem probabilistica das sequéncias.

As configuragdes avaliadas incluiram o numero de simbolos utilizado na
quantizacdo Lloyd-Max e o nimero de estados ocultos do HMM discreto. Esses
parametros influenciam diretamente a forma como o perfil térmico continuo ¢ convertido
em uma sequéncia discreta e como os padroes de transi¢ao entre simbolos sao modelados.

Neste trabalho a grade de configuracdes considera cinco valores para o nimero de
simbolos: 4, 6, 8, 10 ¢ 12. Para cada cardinalidade do alfabeto simboélico, avaliam-se
diferentes numeros de estados ocultos para os modelos das classes Limpo e Poluido,
variando de 2 a 5 estados em cada classe. Assim, a combinagao entre nimero de simbolos,
estados do HMM da classe Limpo e estados do HMM da classe Poluido resulta em 80
configuragdes candidatas.

A selecdo dessas configuracdes foi realizada no lago interno da validagdo
aninhada. Em cada divisdo interna, o discretizador Lloyd-Max foi ajustado
exclusivamente com os perfis do treino interno e aplicado posteriormente aos perfis de
validacdo interna. Em seguida, as diferentes combinagdes de parametros foram avaliadas
com base nas métricas definidas no protocolo experimental.

Ap6s a escolha da configuracdo simbolica mais adequada no lago interno, o
discretizador e o modelo correspondente foram ajustados novamente utilizando todo o
treino externo. Somente depois dessa etapa o modelo foi avaliado no teste externo. Esse
procedimento assegura que os limiares de discretizagdo, os parametros de modelagem e
a escolha da configuracdo sejam determinados sem acesso as amostras de teste.

Dessa forma, a selecao de atributos e configuragdes foi conduzida de maneira
especifica para cada familia de modelo. Nos modelos continuos, a selegdo envolveu
ranqueamento por relevancia e redundancia, agregacao dos rankings internos, construgao

de subconjuntos e escolha do nimero de atributos. Nos modelos simbdlicos, a sele¢do
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envolveu a escolha dos parametros de discretizacao e dos modelos probabilisticos. Em
ambos 0s casos, todas as decisdes foram restritas aos dados de treinamento de cada etapa

da validagdo, preservando a independéncia do teste externo.

4.9 TREINAMENTO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

Os modelos de classificagdo foram treinados para a tarefa bindria de distingdo
entre as classes Limpo e Poluido.

Os classificadores foram incorporados de acordo com a representagao de dados
exigida por cada familia de modelo. Os modelos SVM e Random Forest utilizaram
vetores de atributos agregados; os modelos HMM continuo ¢ LSTM utilizaram
sequéncias de vetores extraidos das janelas dos perfis térmicos; e 0 HMM discreto operou
sobre sequéncias simbolicas obtidas pela discretizagao dos perfis.

O objetivo desta etapa ndo foi selecionar previamente um unico classificador, mas
submeter modelos com diferentes mecanismos de aprendizagem ao mesmo principio de
avaliacdo. Assim, todos os modelos foram treinados respeitando a separagao por grupos
de captura, a selecao de atributos ou configuracdes apenas com dados de treino e a

avaliagdo final em grupos nao vistos.

4.9.1 AJUSTE DE HIPERPARAMETROS

Nesta dissertagdo, a selecdo de hiperparametros foi tratada como parte do ajuste
do modelo e, portanto, ocorreu sem acesso ao conjunto de teste externo. Essa decisdao
evita que o desempenho no teste influencie a escolha das configuracdes utilizadas no
treinamento final.

Para os modelos SVM e Random Forest, o ajuste de hiperpardmetros realizou-se
por busca em grade, com validagdo cruzada k-fold respeitando os grupos de captura
(Raschka e Mirjalili, 2019). Nesse procedimento, combina¢des candidatas de
hiperpardmetros sdo avaliadas nas divisdes internas, ¢ a configuragdo de melhor
desempenho ¢ selecionada para o treinamento posterior. No SVM, os principais
parametros avaliados foram associados ao kernel/ RBF, especialmente os parametros de
penalizagdo e de alcance do kernel. Na Random Forest, foram avaliados parametros
relacionados a quantidade de arvores, profundidade das arvores, critérios minimos de

divisdo, amostragem, poda e ponderagdo das classes.
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Para 0 HMM com emissdes gaussianas, o ajuste de configuracdo envolveu
principalmente o niimero de estados ocultos e 0 nimero de componentes da mistura. As
combinagdes candidatas foram ajustadas separadamente para cada classe, e a selegao foi
realizada considerando o critério de informagao bayesiana (Murphy, 2012). Paraa LSTM,
devido ao maior custo computacional, o ajuste de hiperparametros foi realizado por busca
aleatéria, contemplando pardmetros como nimero de unidades recorrentes, dropout, taxa
de aprendizagem e o tamanho do lote (batchsize).

No ramo simbolico, o ajuste combinou parametros da discretizagdo com
parametros dos classificadores. As configuracdes avaliadas incluiram o numero de
simbolos da quantizacdo e o nimero de estados do HMM discreto definidos a partir do
critério de informagdo bayesiana (Murphy, 2012).

Ademais, para os Modelos Ocultos de Markov foram ajustados modelos
independentes para as classes Limpo e Poluido. Cada modelo foi estimado utilizando
apenas as sequéncias pertencentes a sua respectiva classe no conjunto de treino. As
configuracdes associadas ao nimero de estados ocultos e a0 nimero de componentes da
mistura foram definidas previamente ou avaliadas no processo interno de selecdo, sem
acesso ao teste externo.

Durante a classifica¢do, cada sequéncia foi avaliada nos modelos das duas classes.
O rétulo final foi atribuido a classe cujo modelo apresentou maior verossimilhanga para
a sequéncia observada.

Por fim, com uma configuragao de hiperparametros ja definida em uma etapa de
referéncia, o algoritmo permitiu reutiliza-la como configuracao fixa. Nessa situagdo, ndo
ocorreu uma nova busca para cada repeticdo; os valores foram congelados, o modelo foi
reajustado nos dados de treino correspondentes e apenas seu desempenho foi reavaliado.
Essa separagdo evita confundir a variabilidade do treinamento com a variabilidade

decorrente de novas escolhas de hiperparametros.

4.9.2 PREDICAO POR GRUPO DE CAPTURA

As predigdes foram inicialmente obtidas no nivel de perfil térmico.
Posteriormente, as predi¢cdes dos perfis pertencentes ao mesmo grupo de captura foram
agregadas por voto majoritario, produzindo uma predi¢ao no nivel do grupo. As métricas
foram registradas nos dois niveis, por perfil e por grupo, sendo o desempenho por grupo

utilizado como referéncia principal na comparag¢do dos modelos.
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Dessa forma, o treinamento dos classificadores foi conduzido sob uma mesma
estrutura experimental: selecdo e ajuste apenas nos dados de treino, congelamento da
configuracdo selecionada, reajuste final com o treino externo completo e avaliagao Unica
no teste externo. Essa organizacdo permitiu comparar diferentes modelos e

representacdes, mantendo o controle de vazamento de dados entre treino e avaliacao.

4.9.3 AVALIACAO POR PERFIL TERMICO

Na avaliagdo por perfil, cada amostra recebeu uma predi¢do individual do
classificador. Essa andlise permitiu verificar o desempenho direto do modelo sobre os
perfis térmicos extraidos das termografias, considerando cada perfil como uma unidade
independente de predicao.

As métricas por perfil foram calculadas a partir da comparagao entre os rotulos
verdadeiros e os rétulos preditos para todos os perfis pertencentes ao conjunto de teste da
repeticdo externa. Essa avaliagdo ¢ util para identificar a capacidade do modelo de
classificar corretamente perfis individuais, bem como para analisar erros associados a
variagoes locais ou especificas de determinados perfis.

Apesar de sua utilidade, a avaliacdo por perfil pode superestimar a quantidade
efetiva de amostras independentes quando varios perfis pertencem ao mesmo grupo de
captura. Por isso, os resultados por perfil foram complementados pela avaliacao no nivel

dos grupos.

4.9.4 AVALIACAO POR GRUPO DE CAPTURA

Na avaliagdo por grupo de captura, as predi¢des individuais dos perfis
pertencentes a0 mesmo grupo foram agregadas para produzir uma tUnica decisao final.
Essa agregacdo foi realizada por voto majoritario, no qual a classe atribuida ao grupo
corresponde a classe mais frequente entre as predi¢des dos perfis daquele grupo.

Essa estratégia foi adotada porque perfis provenientes de uma mesma captura
tendem a compartilhar condigdes experimentais semelhantes. Assim, a avaliacdo por
grupo reduz a influéncia de multiplos perfis correlacionados e fornece uma estimativa
mais conservadora do desempenho dos modelos.

As métricas por grupo foram calculadas a partir da comparagdo entre o rétulo

verdadeiro de cada grupo de captura e o rétulo obtido apos o voto majoritario. Esse nivel
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de avaliacao foi utilizado como referéncia principal na sele¢do e comparacao dos
modelos, especialmente no lago interno da validagdo aninhada.

O critério de selecdo dos subconjuntos de atributos, hiperpardmetros e
configuragdes foi baseado em uma medida multicritério calculado no nivel dos grupos de
captura. Essa medida considerou a média entre acurdcia balanceada, F1 macro e
coeficiente de correlacdo de Matthews. Dessa forma, foram favorecidas configuragdes
capazes de apresentar desempenho equilibrado entre as classes e consistente em grupos
de captura nao vistos.

A anélise conjunta das métricas por perfil e por grupo permitiu verificar se o
desempenho observado em amostras individuais se manteve quando as predi¢cdes foram
agregadas em decisdes por captura.

Dessa forma, a avaliacdo adotada nesta dissertacdo buscou nao apenas medir a
taxa de acerto dos classificadores, mas também considerar o equilibrio entre classes, a

robustez das decisdes e a independéncia experimental dos grupos de captura.

4.9.5 AMBIENTE COMPUTACIONAL E IMPLEMENTACAO

Todos os procedimentos computacionais utilizados nesta dissertagdo foram
implementados em ambiente local, em um computador com sistema operacional
Windows 11 Pro, processador AMD Ryzen 5 5600X, 16 GB de memoria RAM e placa
de video NVIDIA GeForce RTX 3060 com 12 GB de memoria dedicada. Esse ambiente
foi utilizado para as etapas de organizagdo da base de dados, pré-processamento dos perfis
térmicos, extracdo e selecdo de atributos, treinamento dos modelos, ajuste de
hiperparametros, validagao aninhada e geracao dos resultados.

A implementacao foi realizada em linguagem Python, com dependéncias minimas
definidas para garantir maior reprodutibilidade dos experimentos. As bibliotecas NumPy,
Pandas e OpenPyXL foram utilizadas para manipulacao de dados, organizagao das tabelas
e leitura ou gravagdo de arquivos em formato de planilha. As bibliotecas SciPy e
Statsmodels foram empregadas em operacdes estatisticas e andlises auxiliares. A
biblioteca Scikit-learn foi utilizada na implementacao dos classificadores de entrada fixa,
nas etapas de padronizacao, validacao, calculo de métricas e procedimentos de selecao e
avaliacdo dos modelos. Para a otimizacao de hiperparametros, utilizou-se a biblioteca
Optuna, enquanto a biblioteca TensorFlow foi empregada na implementacdo e

treinamento dos modelos baseados em redes LSTM. A selecdo de atributos pelo critério
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mRMR foi realizada com apoio da biblioteca mrmr-selection. As bibliotecas Matplotlib
e Seaborn foram utilizadas para a construcao das figuras e visualizagdo dos resultados.
Por fim, Joblib e tqdm foram utilizadas, respectivamente, para armazenamento de objetos
computacionais, paralelizagdo ou persisténcia de resultados e acompanhamento do
progresso das rotinas executadas.

As dependéncias minimas utilizadas no ambiente computacional foram: NumPy
> 1.21.0, Pandas > 1.3.0, Scikit-learn > 1.0.0, SciPy > 1.7.0, Statsmodels > 0.14.0,
Matplotlib > 3.4.0, Seaborn > 0.11.0, Joblib > 1.0.0, tqgdm > 4.62.0, Optuna > 3.0.0,
TensorFlow > 2.8.0, mrmr-selection > 0.2.8 e OpenPyXL > 3.1.5.

4.10 ANALISE DE ROBUSTEZ DOS CAMPEOES

Apos a avaliacao dos modelos no protocolo de validagao aninhada, foi realizada
uma analise complementar de robustez com as configuragcdes campeas. O objetivo dessa
etapa foi verificar a estabilidade do desempenho dos melhores modelos diante de novas
repeticoes de treinamento e avaliacao, mantendo congeladas as decisdes ja selecionadas
anteriormente.

A analise de robustez nao teve como finalidade realizar uma nova selegdo de
atributos, hiperparametros ou configuragcdes. Em vez disso, os subconjuntos de atributos,
os parametros dos classificadores e as configuracdes simbolicas escolhidas na etapa
principal foram mantidos fixos. Dessa forma, a analise buscou estimar a variabilidade do
desempenho associada as divisdes dos dados, a inicializacdo dos modelos e ao proprio
processo de treinamento, sem introduzir novas decisdes de selecao.

Essa etapa ¢ importante porque, em bases experimentais com numero limitado de
grupos de captura, pequenas mudancas na composi¢ao dos conjuntos de treino e teste
podem influenciar o desempenho observado. Assim, a reavaliagao dos modelos campedes
em multiplas repeticdes permite verificar se os resultados obtidos na validagdo aninhada
sdo consistentes ou se dependem fortemente de uma divisdo especifica dos dados.

Para cada modelo campedo a configuragao selecionada foi congelada antes da
execugdo das repeticdes adicionais. Em seguida, o modelo foi reajustado nas novas
divisdes de treino correspondentes e avaliado nos respectivos conjuntos de teste, sempre
respeitando a separagdo por grupos de captura. Esse procedimento manteve o mesmo

principio de controle de vazamento adotado nas etapas anteriores.
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Os resultados da andlise de robustez foram consolidados por meio de estatisticas
descritivas das métricas de desempenho, incluindo medidas de tendéncia central e
dispersdo. Foram consideradas principalmente a acurdcia balanceada, o F1 macro e o
coeficiente de correlagdo de Matthews, calculados no nivel dos grupos de captura. A
variabilidade dessas métricas foi utilizada para avaliar a estabilidade dos modelos
campeoes

Além do desempenho médio, a analise também considerou a dispersdo dos
resultados. Modelos com desempenho elevado, mas alta variabilidade entre repetigdes,
foram interpretados com cautela, pois podem indicar sensibilidade as divisoes dos dados.
Por outro lado, modelos com desempenho médio competitivo e menor variabilidade
foram considerados mais estdveis para o problema analisado.

Dessa forma, a anélise de robustez dos campedes complementou a validagdo
aninhada, permitindo avaliar ndo apenas quais modelos apresentaram melhor
desempenho, mas também quais configuracdes mantiveram comportamento mais

consistente em diferentes repetigdes experimentais.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo, apresentam-se e discutem-se os resultados obtidos a partir da
metodologia proposta para a classificagdo binaria de perfis térmicos de isoladores
poliméricos. A andlise foi conduzida com o objetivo de avaliar a capacidade de diferentes
formas de representacdo dos perfis térmicos em distinguir isoladores em condigdo limpa
de isoladores submetidos a poluicao superficial. Para isso, foram consideradas
representacdes baseadas em atributos agregados, atributos sequenciais e sequéncias
simbdlicas, as quais foram avaliadas por classificadores pertencentes a diferentes familias
metodoldgicas.

A apresentacao dos resultados foi organizada de modo a acompanhar a sequéncia
logica do procedimento experimental. Inicialmente caracteriza-se a base de dados
utilizada, descrevendo sua composi¢do, a distribuicdo das amostras entre classes e
subtipos experimentais, bem como aspectos relevantes dos perfis térmicos extraidos. Em
seguida, sdo analisados os atributos térmicos obtidos a partir dos perfis segmentados,
destacando sua relagdo com a separagdo entre as classes e sua contribuigdo para a
construcdo das representagdes utilizadas pelos modelos.

Na sequéncia sdo apresentados os resultados da selecdo de atributos e
configura¢des, considerando tanto os modelos baseados em atributos continuos quanto os
modelos baseados em representagao simbdlica. Posteriormente, discute-se o desempenho
dos classificadores no protocolo de validagao aninhada, com énfase nas métricas
calculadas por perfil térmico e por grupo de captura.

Além da comparacdo direta entre modelos, este capitulo também discute o efeito
das diferentes representagdes do perfil térmico sobre o desempenho da classificagao.
Dessa forma, busca-se verificar se a preservagao da organizagdo espacial do perfil, por
meio de representagdes sequenciais ou simbdlicas, fornece vantagens em relagdo a
representacdo agregada. Por fim, sdo analisadas as matrizes de confusdo, os padrdes de
erro ¢ a robustez dos modelos campedes, permitindo avaliar ndo apenas o desempenho
médio, mas também a estabilidade e a confiabilidade das configuragoes selecionadas.

Assim, os resultados sdo interpretados considerando trés aspectos principais: o
desempenho quantitativo dos classificadores, a coeréncia fisica dos atributos e

representacoes utilizados e a capacidade de generalizacdo dos modelos diante de grupos
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de captura nao vistos durante o treinamento. Essa abordagem permite que a discussao
ultrapasse a simples compara¢do de métricas, relacionando os resultados obtidos as

caracteristicas experimentais da base e as hipdteses metodologicas adotadas no trabalho.

5.1 CARACTERIZACAO DA BASE DE DADOS E DOS PERFIS
TERMICOS

A andlise dos resultados inicia-se pela caracterizagdo da base de dados utilizada
nos experimentos, uma vez que a composi¢ao das amostras, a distribui¢ao entre classes e
a organizacdo por grupos de captura influenciam diretamente a interpretacdo do
desempenho dos modelos de classificacdo. A base considerada neste trabalho ¢ composta
por 344 perfis térmicos unidimensionais extraidos de termografias de isoladores
poliméricos, organizados segundo uma formulagdo binaria do problema: isoladores em
condicdo limpa e isoladores submetidos a polui¢do superficial. Na Figura 24 ilustram-se

termografias de um isolador limpo e poluido.

Figura 24. Termografia de isoladores.
(a) Limpo; (b) Poluido naturalmente.

(a) (b)

Fonte: autoria propria.

Na Tabela 7 ¢ apresentada a composicdo da base de dados por classe e subtipo

experimental.
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Tabela 7. Composicao da base de dados por classe e subtipo experimental.

. Numero de Numero de
Classe Subtipo
perfis grupos
Limpo Limpo 124 25
Poluido Fase 20 4
Poluido Terra 25 5
Poluido Uniforme 55 11
Poluido Natural 120 24

Fonte: autoria propria.

Observa-se que os 344 perfis térmicos estao distribuidos em 69 grupos de captura.
Desse total, 124 perfis pertencem a classe Limpo, distribuidos em 25 grupos, enquanto
220 perfis pertencem a classe Poluido, distribuidos em 44 grupos. Entre os perfis
poluidos, verifica-se a presenca de subtipos associados a diferentes formas de
contaminagao, incluindo perfis com polui¢do concentrada no lado fase, no lado terra, com
distribuicao uniforme e perfis com poluicdo proveniente de névoa salina costeira,
caracterizado como natural.

A distribuicao das amostras evidencia que a base apresenta maior quantidade de
perfis e grupos associados a classe Poluido. Esse aspecto ¢ relevante para a avaliacao dos
classificadores, pois a simples propor¢ao de acertos pode nao representar adequadamente
o desempenho quando ha diferenca no nimero de amostras entre as classes.

Ademais, a caracterizacdo dos perfis térmicos também permite compreender a
natureza dos sinais utilizados como entrada dos modelos. Os perfis possuem comprimento
variavel, entre 81 e 101 pontos, o que decorre do processo de extracao do perfil térmico
central a partir das imagens infravermelhas e das variacdes de enquadramento e
posicionamento do isolador durante as aquisi¢cdes. Ainda que exista essa variagdo no
numero de pontos, os perfis preservam a informacgao espacial fundamental do problema,
isto ¢, a distribui¢cdo da temperatura ao longo do eixo longitudinal do isolador. Na Figura

25 sdo ilustrados exemplos de perfis térmicos.
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Figura 25. Exemplos de perfis térmicos.
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Fonte: autoria propria.

A comparacdo visual entre os sinais permite observar que a polui¢ao superficial
pode alterar tanto o nivel térmico quanto a distribuicdo espacial da temperatura ao longo
do isolador. Em determinadas condi¢des, a diferenca entre as classes pode manifestar-se
por elevagdes térmicas mais distribuidas, enquanto em outras pode ocorrer de forma
localizada, dependendo da regido em que a poluigdo se concentra ¢ da severidade da
poluicao. Essa caracteristica justifica a adog¢dao de diferentes representagdes do perfil
térmico, uma vez que padrdes globais e padrdes espacialmente localizados podem exigir
estratégias distintas de modelagem.

Outro fator relevante observado na base de dados ¢ a variacdo das condigdes
ambientais entre os ensaios. A temperatura ambiente registrada nos experimentos variou
entre 24,1 °C e 29,3 °C. Essa variacao pode introduzir deslocamentos globais nos valores
absolutos dos perfis térmicos, dificultando a comparagdo direta entre amostras obtidas em
condigdes distintas. Dessa forma, a correcao pela temperatura ambiente, adotada no pré-
processamento, tem como finalidade reduzir a influéncia desses deslocamentos e
representar o perfil em termos de aquecimento relativo. Na Figura 26 sdo ilustrados os

mesmos perfis representados na Figura 25 com a correcdo a partir da temperatura

ambiente.
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Figura 26. Comparacdo dos perfis térmicos médios, em termos de AT, ao longo da diregdo longitudinal do
isolador para diferentes condigdes de superficie.
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Fonte: autoria propria.

Conforme ilustrado na Figura 26, observa-se que a corre¢cdo ndo altera a forma
geral do sinal, mas desloca seus valores para uma escala relativa ao ambiente do ensaio.
Com isso, os pontos do perfil passam a representar a diferenga entre a temperatura medida
no isolador e a temperatura ambiente correspondente.

ApoOs a corregdo, os perfis foram segmentados em janelas ao longo do

comprimento do isolador. Na Figura 27 ilustra-se a segmentacao do perfil térmico em

janelas.
Figura 27. Segmentacao do perfil térmico em janelas.
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Fonte: autoria propria.

Conforme apresentado na Figura 27, a divisdo em janelas parcialmente
sobrepostas permite caracterizar regides sucessivas do isolador e, a0 mesmo tempo,

preservar a continuidade espacial entre segmentos adjacentes. Essa organizacao fornece
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a base para a extracdao dos atributos térmicos locais e para a construcao das diferentes
representacdes avaliadas.

Portanto, a caracterizacdo inicial da base evidencia trés aspectos fundamentais
para a analise dos resultados. O primeiro ¢ a presenca de desbalanceamento entre as
classes, o que justifica a adogdo de métricas balanceadas. O segundo ¢ a existéncia de
grupos de captura, que exige uma estratégia de validagdo capaz de evitar vazamento de
dados e fornecer uma estimativa mais realista de generalizagdo. O terceiro ¢ a natureza
espacial dos perfis térmicos, cujas alteragdes podem ocorrer de forma global ou localizada

ao longo do isolador.

5.2 ATRIBUTOS TERMICOS E CONSTRUCAO DAS
REPRESENTACOES

Apoés a segmentagdo dos perfis térmicos em janelas sobrepostas, cada segmento
passa a ser descrito por um conjunto de atributos térmicos locais. Essa etapa transforma
o perfil unidimensional, originalmente representado por uma sequéncia de valores de
temperatura, em uma sequéncia de vetores de atributos.

Na Figura 28 ilustra-se a construcao da representacao sequencial dos atributos.

Figura 28. Construgdo da representagdo sequencial dos atributos.
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Conforme apresentado na Figura 28, a representacdo sequencial preserva a relagao
entre os atributos extraidos e suas respectivas posi¢des ao longo do isolador. Essa
estrutura permite que os modelos sequenciais avaliem ndo apenas os valores dos atributos
térmicos, mas também sua evolucdo espacial entre janelas consecutivas. Desse modo,
alteragdes regionais, transi¢des térmicas e padroes de variagdo ao longo do perfil podem
ser incorporados ao processo de classificagao.

A partir da representacdo sequencial, também se constroi a representacdo
agregada. Nessa abordagem, os atributos extraidos nas diferentes janelas sdo resumidos
ao longo do perfil por meio de estatisticas descritivas, produzindo um unico vetor de
caracteristicas para cada amostra. Assim, a sequéncia de vetores locais ¢ convertida em
uma representacdo tabular de dimensdo fixa, adequada para classificadores que ndo
operam diretamente sobre sequéncias. Na Figura 29, ilustra-se a constru¢ao da

representacao agregada a partir dos atributos locais extraidos nas janelas do perfil térmico.

Figura 29. Construgao da representagdo agregada dos atributos.
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Fonte: autoria propria.

Conforme apresentado na Figura 29, a representacdo agregada sintetiza o
comportamento dos atributos ao longo do perfil térmico. Para cada atributo calculado nas
janelas, sao obtidas medidas capazes de representar sua tendéncia central, dispersao,
extremos e forma de distribuicdo ao longo do isolador. Com isso, a informagdo
originalmente organizada como uma sequéncia passa a ser expressa em um vetor fixo de
caracteristicas, no qual cada coluna representa uma propriedade global derivada dos

atributos locais.
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Além das representacdes baseadas em atributos continuos, nesta dissertagdo
também ¢ considerada uma representacdo simbolica dos perfis térmicos. Na Figura 30
apresenta-se o processo de quantizacdo utilizado na construcdo da representacdo

simbolica do perfil térmico.

Figura 30. Construgdo da representagao simbolica do perfil térmico.
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Fonte: autoria propria.

Conforme apresentado na Figura 30, a quantizacao utilizando o algoritmo de
Lloyd divide a faixa de valores do perfil térmico em regides associadas a simbolos
discretos. Cada ponto do perfil continuo ¢ substituido pelo simbolo correspondente ao
intervalo ao qual pertence. Dessa forma, o sinal térmico deixa de ser representado por
valores reais de temperatura e passa a ser descrito por uma sequéncia de simbolos,
preservando a ordem espacial dos pontos ao longo do perfil.

Dessa forma, a construgao das representagdes estabelece a base para a comparagao
metodologica realizada neste trabalho. A representagao sequencial preserva a organizacao
espacial dos atributos térmicos extraidos nas janelas; a representacdo agregada resume
essa sequéncia em um vetor fixo de caracteristicas; e a representacdo simbolica converte
o perfil térmico continuo em uma sequéncia discreta de simbolos. A andlise conjunta
dessas abordagens permite investigar se a informagao mais relevante para a classificagao
esta associada ao comportamento global do perfil, a evolugao espacial dos atributos ou

aos padroes discretos de transigdo térmica.

5.3 ATRIBUTOS SELECIONADOS NA REPRESENTACAO
CONTINUA

ApOs a construcao das representacdes continuas dos perfis térmicos, realiza-se a

selecdo de atributos com o objetivo de identificar os descritores mais relevantes para a
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classificagdo binaria entre as classes Limpo e Poluido. Essa etapa ¢ aplicada as duas
formas de representacdo continua adotadas neste trabalho: a representagdo sequencial e a
representacio agregada. Embora ambas sejam derivadas dos atributos extraidos dos perfis
segmentados em janelas, cada uma organiza a informacao térmica de maneira distinta e,
por isso, demanda uma interpretacao especifica dos resultados de selecao.

Na Figura 31, apresenta-se a frequéncia de sele¢do dos atributos nas
representacdes sequencial e agregada, considerando os rankings produzidos pelo

procedimento de selecdo ao longo das divisdes experimentais.

Figura 31. Frequéncia de selec@o de atributos nas representagdes sequencial ¢ agregada.
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Fonte: autoria propria.

Conforme apresentado na Figura 31, na representagdo sequencial destacam-se os
atributos Mediana, Média, Autocorr Lagl e Energia, que aparecem com frequéncia
maxima nos rankings analisados. Esse resultado indica que a distingdo entre as classes
esta fortemente associada ao nivel térmico local do perfil, representado pela média e pela
mediana calculadas nas janelas. A recorréncia desses atributos sugere que a polui¢ao
superficial produz alteragdes no patamar térmico do sinal, tornando as medidas de
tendéncia central relevantes para a caracterizagdo dos perfis.

Além dos atributos de nivel térmico, a frequéncia elevada de Autocorr Lagl
indica que a dependéncia espacial do perfil também contribui para a classificagdo. Esse
atributo representa a relag@o entre valores sucessivos do sinal, permitindo capturar o grau

de persisténcia térmica ao longo do perfil. Sua recorréncia sugere que os perfis limpos e
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poluidos ndo diferem apenas pela magnitude dos valores de temperatura, mas também
pela forma como esses valores se organizam espacialmente. Esse resultado ¢ coerente
com a hipdtese de que a poluigdo superficial pode alterar a continuidade, a regularidade
ou a persisténcia do padrao térmico ao longo do isolador.

O atributo Energia também aparece entre os mais frequentes na representagao
sequencial. Esse descritor esta associado a intensidade global dos valores térmicos dentro
das janelas e, portanto, complementa as medidas de nivel. Sua presenca indica que a
magnitude acumulada do sinal térmico local contém informagdo relevante para a
separacao entre as classes. Em conjunto, Média, Mediana, Autocorr Lagl e Energia
mostram que a representagdo sequencial concentra informacdo discriminativa em
atributos que descrevem tanto a intensidade térmica quanto a organizagdo espacial do
perfil.

Ainda na representacdo sequencial, observa-se elevada recorréncia de atributos
associados a dispersdo e ao contraste térmico, como P90-P10, MAD, IQR e Desvio
padrdo. Esses atributos descrevem a variabilidade dos valores dentro das janelas e
indicam o grau de heterogeneidade térmica local. Sua presenga entre os atributos mais
frequentes sugere que a poluicao superficial também pode se manifestar por meio de
alteracdes na variabilidade do perfil, especialmente quando a contaminagdo apresenta
distribui¢do ndo uniforme. Nesses casos, o aquecimento pode ocorrer de maneira
localizada, produzindo maior contraste entre diferentes regides do isolador.

Na representacdo agregada, destacam-se principalmente os atributos Mediana
(média) e Média (média), ambos associados ao resumo global do nivel térmico ao longo
das janelas. Esse resultado indica que, mesmo apds a agregagdo dos atributos locais em
um vetor fixo, as medidas de tendéncia central permanecem altamente relevantes para a
classificacdo. A recorréncia de Mediana (média) sugere que a média das medianas locais
fornece uma descricdo robusta do comportamento térmico do perfil, reduzindo a
influéncia de variagdes pontuais e preservando a informagao relacionada ao nivel térmico
geral do isolador.

Além das medidas de tendéncia central, a representacdo agregada também
apresenta alta frequéncia de atributos como Autocorr Lagl (p75), Média (maximo) e
Autocorr Lagl (méximo). Esses descritores indicam que a agregacdo preserva
informagoes associadas as regides de maior intensidade térmica e a dependéncia espacial
do perfil. A presenca de Média (maximo) sugere que valores elevados em determinadas

janelas contribuem para a distingdo entre as classes, o que pode estar relacionado a
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aquecimentos localizados produzidos pela poluicdo. Ja os atributos derivados da
autocorrelacao indicam que a regularidade espacial do sinal continua relevante mesmo
quando a sequéncia original ¢ resumida por estatisticas globais.

A comparagdo entre as representacdes mostra que os atributos de nivel térmico
aparecem como os mais recorrentes em ambas as abordagens. Esse comportamento indica
que a diferenca entre isoladores limpos e poluidos esta fortemente relacionada ao patamar
térmico dos perfis. Entretanto, a presenca de atributos de autocorrelagdo, energia,
dispersdo e contraste demonstra que a classificacdo ndo depende exclusivamente da
temperatura média ou mediana. A organizacao espacial do sinal e a variabilidade local
também contribuem para a caracterizacao das classes, sobretudo em cendrios nos quais a
polui¢do ndo se distribui de forma homogénea ao longo do isolador.

Os resultados também indicam que a selecdo favorece subconjuntos
potencialmente parcimoniosos. A recorréncia de poucos atributos em posigdes de
destaque sugere que parte significativa da informagdo discriminativa pode estar
concentrada em um conjunto reduzido de descritores. Esse aspecto ¢ relevante para a
interpretagdao dos modelos, pois reduz a complexidade da representacado e facilita a andlise
fisica dos resultados. Em um problema experimental com numero limitado de grupos de
captura, a redu¢do da dimensionalidade também contribui para diminuir o risco de ajuste
excessivo aos dados de treinamento.

De modo geral, a selecao de atributos nas representagdes continuas mostra que os
descritores mais relevantes estao associados principalmente ao nivel térmico, a energia,
a dependéncia espacial e a variabilidade local do perfil. Essa combinagdo de propriedades
¢ coerente com o fendmeno fisico investigado, uma vez que a polui¢do superficial pode
modificar tanto a intensidade do aquecimento quanto a forma como a temperatura se
distribui ao longo do isolador. Dessa maneira, os resultados da sele¢ao fornecem uma
base interpretativa para a avaliacdo dos classificadores, pois indicam quais informagdes

térmicas sdo priorizadas antes da etapa de treinamento e comparagdo dos modelos.

5.4 CONFIGURACOES SIMBOLICAS SELECIONADAS

Na Tabela 8 apresentam-se as configuragdes simbolicas selecionadas em cada
repeti¢do externa da validac¢ao aninhada. Sao indicados o numero de simbolos adotado na
quantizagdo Lloyd-Max e o nimero de estados ocultos definidos para os HMMs das

classes Limpo e Poluido a partir do critério de informagao bayesiana.
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Tabela 8. Configuragoes simbdlicas selecionadas em cada repeticdo externa da validagdo aninhada.

Repeticao Estados Estados
Numero de simbolos )
externa (Limpo) (Poluido)
1 4 2 5
2 12 5 4
3 4 4 5
4 6 5 5
5 10 2 2

Fonte: autoria propria.

Conforme apresentado na Tabela 8, ndo ha uma configuracdo simbdlica unica
selecionada em todas as repeti¢des externas. O niumero de simbolos varia entre 4, 6, 10 e
12, indicando que a discretizagdo mais adequada depende da composicao dos grupos
disponiveis em cada divisdo da validacdo aninhada. Esse comportamento sugere que a
representacao simbolica apresenta sensibilidade a distribui¢ao dos perfis entre treino e
teste, especialmente em uma base com numero limitado de grupos de captura.

A selecdo de configuragdes com 4 simbolos em duas repeticdes externas indica
que, em parte das divisdes, uma representacao simbdlica mais compacta ¢ suficiente para
descrever padrdes relevantes dos perfis térmicos. Uma discretizacdo com menor numero
de simbolos reduz a complexidade da sequéncia observada e pode tornar a estimagao das
probabilidades de emissdo mais estavel. Essa simplificacdo também pode reduzir a
influéncia de pequenas flutuagdes numéricas do perfil, fazendo com que o HMM discreto
modele padrdes mais gerais do comportamento térmico.

Por outro lado, a selegdo de configuracdes com 10 e 12 simbolos em outras
repeti¢des indica que, em determinadas divisdes, uma discretizagdo mais detalhada ¢
favorecida pelo processo de sele¢dao. O aumento do nimero de simbolos permite preservar
variacoes mais finas do perfil térmico, mantendo maior resolucdo na transformacao do
sinal continuo em sequéncia discreta. Entretanto, essa maior granularidade também
aumenta a complexidade da representacdo, pois amplia o numero de possiveis
observagdes simbolicas e exige maior quantidade de dados para estimar as probabilidades
do modelo de forma robusta.

Em relagdo ao nimero de estados ocultos, observa-se que as configuragdes
selecionadas também variam entre as repeticdes externas. Para a classe Limpo, sdo

selecionados modelos com 2, 4 ou 5 estados, enquanto para a classe Poluido sdo
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selecionados modelos com 2, 4 ou 5 estados. Essa variacdo indica que a estrutura interna
necessaria para representar cada classe nao € fixa em todas as divisdes experimentais. Em
algumas parti¢des, modelos mais simples sdo selecionados; em outras, o processo de
escolha favorece estruturas com maior numero de estados ocultos.

A diferenga entre o nimero de estados selecionado para as classes Limpo e
Poluido também merece aten¢do. Nas repeti¢des 1 e 3, por exemplo, a classe Poluido ¢
representada por HMMs com maior nimero de estados do que a classe Limpo. Esse
comportamento € coerente com a composi¢ao da base, uma vez que a classe Poluido retine
diferentes formas de contaminacdo superficial, incluindo polui¢do uniforme, nao
uniforme e natural. Essa maior diversidade interna pode exigir uma estrutura
probabilistica mais flexivel para representar os padrdes simbolicos associados aos perfis
contaminados.

Nas repeticoes 2 e 4, por outro lado, a classe Limpo ¢ representada por modelos
com maior numero de estados do que a classe Poluido. Esse resultado indica que a
complexidade estrutural selecionada ndo depende apenas da classe em si, mas também
dos grupos presentes em cada divisao externa. Como as parti¢des sao realizadas por
grupos de captura, a variabilidade dos perfis disponiveis para treinamento pode favorecer
diferentes configuragcdes do modelo, mesmo dentro da mesma formulagdo metodolégica.

A repeticdo 5 seleciona uma configuracdo com 10 simbolos e 2 estados para
ambas as classes. Essa escolha representa uma combinagdo em que a discretizagdo do
perfil ¢ relativamente detalhada, mas a estrutura oculta dos modelos permanece simples.
Desprende-se, dai, que o nimero de simbolos e o nimero de estados ndo aumentam
necessariamente de forma conjunta. Em outras palavras, a selecdo pode favorecer maior
resolucdo simbolica sem ampliar a quantidade de estados ocultos, ou o inverso,
dependendo da organizagdo dos dados em cada repeticao.

De modo geral, as configuracdes selecionadas mostram que a representacao
simbdlica envolve um equilibrio entre simplificagdo do sinal e preservagdo da informacao
térmica. Um niimero reduzido de simbolos produz sequéncias mais compactas e modelos
potencialmente mais estaveis, mas pode eliminar diferencas sutis entre regioes do perfil.
Um nimero maior de simbolos preserva mais detalhes do sinal continuo, porém aumenta
a complexidade da estimagdo. Da mesma forma, HMMs com poucos estados tendem a
representar padroes mais gerais, enquanto modelos com mais estados podem capturar

maior diversidade estrutural nas sequéncias simbolicas.
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Assim, a selecdo das configuracdes simbolicas evidencia que o HMM discreto ndo
apresenta uma configuragdo Uinica dominante entre as repeti¢des externas. A variagdo no
numero de simbolos e no numero de estados ocultos indica que a representagdo simbolica
¢ sensivel a composi¢ao dos grupos disponiveis em cada divisao da validacao aninhada.
Por essa razao, a defini¢do dessas configuragdes ¢ incorporada ao lago interno de selecao,
evitando escolhas fixas ou arbitrarias. A avalia¢do quantitativa do desempenho obtido por
essa representacdo ¢ apresentada na se¢do seguinte, em conjunto com os demais
classificadores, permitindo comparar todos os modelos sob o mesmo protocolo

experimental.

5.5 DESEMPENHO DOS MODELOS NA VALIDACAO ANINHADA

Essa etapa representa a estimativa principal de generalizacao dos classificadores,
uma vez que o conjunto de teste externo permanece isolado durante todo o processo de
selecdo de atributos, ajuste de hiperparametros e escolha de configuragdes. Dessa forma,
os resultados apresentados nesta secdo correspondem ao desempenho dos modelos em
grupos de captura nao utilizados nas etapas internas de decisao.

A comparagdo contempla classificadores associados as trés formas de
representacdo consideradas neste trabalho. Na representacio agregada, sdo avaliados os
modelos SVM e Random Forest. Na representacao sequencial, sao avaliados o HMM com
emissoes gaussianas ¢ a LSTM. Na representagao simbodlica, avalia-se o HMM discreto.
Essa organizagdo permite comparar nao apenas diferentes classificadores, mas também
diferentes formas de estruturar a informacao térmica extraida dos perfis.

Os resultados sdo analisados em dois niveis, o primeiro considera cada perfil
térmico como uma unidade individual de predi¢do, ja o segundo considera o grupo de
captura como unidade de decisdo, por meio da agregacao das predi¢des individuais por
voto majoritario.

Antes da andlise dos resultados médios, apresenta-se a distribuicdo dos
subconjuntos de atributos e das configuragdes selecionadas em cada repeticao externa da
validacdo aninhada. Essa andlise ¢ relevante porque permite verificar se os modelos
convergem para escolhas semelhantes entre as partigdes ou se as decisdes do lago interno
variam em fung¢do da composi¢do dos grupos de treino e validagao.

Na Tabela 9 apresentam-se os subconjuntos de atributos ou configuracdes

selecionadas para cada modelo em cada repeticdo externa. Para os modelos SVM e
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Random Forest, sdo apresentados os atributos da representacdo agregada. Para os
modelos HMM-GMM e LSTM, sdo apresentados os atributos da representacdo
sequencial. Para o HMM discreto, sdo apresentados o nimero de simbolos da quantizacao

e o numero de estados ocultos selecionado para cada classe.



Tabela 9. Subconjuntos e configuragdes selecionados por repeti¢do externa.
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Repeti¢do externa

SVM

Random Forest

HMM-GMM

LSTM

HMM discreto

Mediana (média), Autocorr Lagl (p75), Média
(maximo), Média (média), Autocorr Lagl (maximo)

Autocorr_Lagl (p75), Mediana (maximo), Média
(p75), Média (méximo), Mediana (média), Mediana
(p75), Média (média), Autocorr Lagl (maximo)

Mediana (média)

Mediana (média),
Autocorr_Lagl
(p75), Média
(maximo), Média
(maximo)

Autocorr Lagl
(p75), Mediana
(méaximo), Média
(p75), Média
(méximo),
Mediana (média),
Mediana (p75),
Média (média)

Mediana (média)

Mediana

Mediana, média

Mediana, média

Mediana

Mediana, média

Mediana, Média,

Autocorr_Lagl, Energia,
Curtose, MAD, IQR,
P90 P10, Desvio Padrao,

Amplitude

M =4; Limpo = 2;
Poluido =5

M=12; Limpo=5;
Poluido=4

M=4; Limpo=4;
Poluido=5
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Mediana (média),
Média (média),
Autocorr_Lagl

(p75) Média
(méximo),
Autocorr Lagl
(méximo),
Mediana (méaximo)

Média, Mediana,
Autocorr_Lagl, Energia, P90- Média
P10, IQR, MAD

M=6; Limpo=5;

Mediana (média) Poluido=4

Mediana (média),
Média (média),
Autocorr Lagl
(p75) Média Média Média, Mediana, M=10; Limpo=2;
(maximo), Autocorr Lagl, Energia Poluido=2
Autocorr_Lagl
(méximo),
Mediana (méaximo)

Mediana (média)

Fonte: autoria propria.
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Conforme apresentado na Tabela 9, 0 SVM tende a selecionar subconjuntos mais
compactos na representa¢do agregada. Em trés das cinco repeti¢des externas, o modelo
utiliza apenas o atributo Mediana (média). Esse comportamento indica que, para parte das
divisdes, uma medida robusta do nivel térmico global € suficiente para produzir separagao
consistente entre as classes. Nas repeticoes em que o SVM seleciona subconjuntos
maiores, os atributos adicionais também se relacionam principalmente ao nivel térmico,
aos valores méaximos e a autocorrelagdo do perfil, sugerindo contribuicdo complementar
da intensidade térmica e da organizagdo espacial agregada.

A Random Forest apresenta maior variacdo no tamanho dos subconjuntos
selecionados. Enquanto uma das repeticdes utiliza apenas Mediana (média), outras
selecionam combinagdes com quatro, seis ou sete atributos. Nos subconjuntos da Random
Forest, repetem-se atributos associados ao nivel térmico, como Mediana (média), Média
(média) e Média (méaximo), e atributos relacionados a dependéncia espacial, como
Autocorr Lagl (p75) e Autocorr Lagl (maximo). Isso indica que o modelo se beneficia
da combinag¢do entre intensidade térmica global e organizacgao espacial resumida.

Nos modelos sequenciais, observa-se predominancia dos atributos Mediana e
Média. No HMM-GMM, esses atributos aparecem isoladamente ou combinados em
diferentes repeti¢des, reforcando a importancia do nivel térmico local preservado ao
longo das janelas. Em uma das repeticdes, o HMM-GMM seleciona um subconjunto mais
amplo, incluindo Autocorr Lagl, Energia, P90 P10, IQR e MAD, o que indica que, em
determinadas parti¢des, atributos de dependéncia espacial, energia e dispersao também
contribuem para a modelagem probabilistica das sequéncias.

A LSTM apresenta comportamento semelhante quanto a recorréncia de Média e
Mediana, mas também seleciona subconjuntos mais amplos em algumas repeti¢cdes. Na
terceira repeti¢ao externa, por exemplo, sdo selecionados dez atributos, incluindo
descritores de nivel, energia, forma da distribui¢@o, dispersdo e contraste. Esse resultado
sugere que, em determinadas divisdes, a LSTM pode explorar uma descri¢do mais rica da
sequéncia de janelas. Entretanto, em outras repeticdes, o modelo seleciona apenas um ou
dois atributos, indicando que a contribuicdo de descritores adicionais depende da
composi¢ao dos grupos disponiveis em cada lago externo.

Conforme discutido anteriormente a partir da analise da Tabela 8§, para 0o HMM
discreto, observa-se uma variacdo tanto no nimero de simbolos quanto no nimero de
estados ocultos das classes Limpo e Poluido. Essa variagdo refor¢a que a representagao

simbolica ndo apresenta uma configuragao tinica dominante entre as repeti¢des externas,



132

mostrando que a melhor estrutura simbolica depende da distribuicdo dos grupos de
captura em cada divisdo da validagdo aninhada.

Ademais, na Tabela 10 apresenta-se o desempenho individual dos modelos em
cada repeti¢ao externa, considerando uma métrica multicritério calculada no nivel dos
grupos de captura. Esse critério corresponde a média entre acuracia balanceada, F1 macro
e coeficiente de correlacdo de Matthews, permitindo avaliar simultaneamente o equilibrio
entre classes, a qualidade média das predicdes e a correlagdo global entre rétulos

verdadeiros e preditos.

Tabela 10. Métrica multicritério por grupo de captura em cada repetigdo externa.

Repeticao Random
SVM HMM-GMM LSTM HMM discreto
externa Forest
1 0,865 0,865 0,865 0,865 0,865
2 1,000 0,939 0,939 0,939 0,939
3 0,929 0,858 0,858 0,829 0,829
4 0,865 0,865 0,865 0,865 0,865
5 0,865 0,807 0,807 0,807 0,791

Fonte: autoria propria.

Conforme apresentado na Tabela 10, o SVM apresenta o maior valor da métrica
multicritério em todas as repeti¢des externas. Esse resultado indica que a representagao
agregada associada ao classificador de margem mantém desempenho consistente quando
a decisdo ¢ analisada no nivel dos grupos de captura. A segunda repeticdo externa
apresenta os maiores valores para todos os classificadores, enquanto a quinta repeti¢do
externa apresenta os menores valores para Random Forest, HMM-GMM, LSTM e HMM
discreto. Esse comportamento mostra que a dificuldade do problema varia entre as
particoes externas, possivelmente em funcdo da composi¢ao dos grupos de captura
presentes no teste.

Observa-se também que Random Forest ¢ HMM-GMM apresentam valores
idénticos do multicritério em todas as repeti¢des externas. Embora esses modelos utilizem
representacoes distintas, agregada e sequencial, respectivamente, esse resultado sugere
que ambas as formas de representacdo capturam informagdes discriminativas semelhantes
no nivel dos grupos de captura. A LSTM e o HMM discreto apresentam desempenho
proximo, mas ligeiramente inferior em algumas repetigdes, especialmente na terceira e na

quinta divisdes externas.
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A andlise por repetigdo externa mostra que a dificuldade do problema nao ¢
uniforme entre as partigdes. Como a separagdo ¢ realizada por grupos de captura, cada
teste externo reune condi¢des experimentais especificas, podendo conter grupos mais ou
menos dificeis de classificar. Dessa forma, diferencas entre as repeticdes podem refletir
variacdes na composi¢ao dos grupos, nos subtipos de poluicao presentes, nas condigdes
ambientais ou na similaridade térmica entre amostras limpas e poluidas. Essa observagao
reforca a importancia da valida¢ao aninhada com multiplas repeticdes externas, pois uma
unica divisao poderia fornecer uma estimativa pouco representativa do desempenho real
dos modelos.

Além disso, a comparagao entre as Tabela 9 e Tabela 10 evidencia que a repeti¢ao
de um mesmo subconjunto completo nao ocorre de maneira uniforme entre os modelos.
No caso do SVM, observa-se a maior estabilidade entre as configuragdes selecionadas,
pois o subconjunto unitario formado apenas por Mediana (média) aparece em trés das
cinco repeticdes externas, correspondendo a uma frequéncia de 60%. Esse resultado
indica que, para esse classificador, uma representagdo agregada bastante compacta ¢é
recorrente e suficiente para produzir desempenho elevado no nivel dos grupos de captura.

Na Random Forest, por outro lado, ndo se observa repeticdo de um mesmo
subconjunto completo entre as cinco repeticdes externas. O modelo seleciona
combinagdes distintas de atributos em cada repeti¢do externa, com tamanhos variando
entre um e sete atributos. Esse comportamento indica maior variabilidade na composi¢ao
dos subconjuntos escolhidos, ainda que o desempenho permaneca competitivo. Assim, a
Random Forest parece depender menos de uma configuracgao fixa e mais da combinagado
de diferentes descritores selecionados em cada partigdo.

Nos modelos sequenciais, 0 HMM-GMM apresenta repeticdo parcial dos
subconjuntos selecionados. O subconjunto formado por Mediana e Média aparece em
duas das cinco repeti¢cdes externas, correspondendo a uma frequéncia de 40%. Os demais
subconjuntos selecionados aparecem apenas uma vez cada, incluindo os subconjuntos
unitarios formados por Mediana ou Média e o subconjunto mais amplo com sete atributos.
Esse resultado mostra que o HMM-GMM apresenta certa recorréncia em torno de uma
representacao sequencial compacta, embora também varie conforme a composi¢ao dos
grupos de captura.

Na LSTM, ndo ha repeticdo de um mesmo subconjunto completo entre as cinco
repeticoes externas. O modelo seleciona subconjuntos de tamanhos distintos, variando de

um a dez atributos. Essa variagao sugere maior sensibilidade da LSTM a composi¢ado das
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divisdes externas, uma vez que, em algumas parti¢des, o modelo opera com apenas um
atributo sequencial, enquanto em outras utiliza uma representa¢do mais ampla do perfil
térmico.

Para o HMM discreto, a analise de frequéncia assume natureza distinta, pois nao
ha subconjuntos de atributos, mas configuracdes simbolicas. Nesse caso, nenhuma
configuracdo completa se repete entre as cinco repeti¢cdes externas. Embora o nimero de
simbolos igual a 4 apareca em duas repeti¢des, os numeros de estados ocultos associados
as classes Limpo e Poluido sdo diferentes. Assim, considera-se que as configuragdes
completas do HMM discreto apresentam frequéncia unitéria, reforgando a sensibilidade
da representacdo simbolica a composi¢do dos grupos em cada divisdo externa.

Dessa forma, a andlise da frequéncia dos subconjuntos completos indica que o
SVM ¢ o modelo com maior estabilidade na selecao, pois repete 0 mesmo subconjunto
em 60% das repeticoes externas. O HMM-GMM apresenta estabilidade intermedidria,
com repeti¢do de um subconjunto em 40% das repeti¢des. Random Forest, LSTM e HMM
discreto ndo apresentam repeticdo de configuragdes completas, o que sugere maior
dependéncia das escolhas realizadas no lago interno em cada particdo da validagao

aninhada.

5.5.1 AVALIACAO POR PERFIL TERMICO

Na Figura 32 apresenta-se o desempenho médio dos modelos considerando a
avaliacdo por perfil térmico individual. Nessa analise, cada perfil extraido da termografia
recebe uma predi¢do propria, e as métricas sdo calculadas a partir da comparagao entre
os rotulos verdadeiros e os rétulos estimados para todos os perfis pertencentes aos

conjuntos de teste externos.



135

Figura 32. Desempenho dos modelos na avaliagdo por perfil térmico.
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Fonte: autoria propria.

Conforme apresentado na Figura 32, os modelos apresentam desempenhos
relativamente proximos no nivel dos perfis individuais, com acuracia balanceada média
variando aproximadamente entre 86,46% e 89,37%. Esse resultado indica que todas as
representacdes avaliadas contém informagdo discriminativa relevante para a distingdo
entre isoladores limpos e poluidos. Ainda assim, observam-se diferencas entre os
modelos, tanto em termos de desempenho médio quanto de estabilidade entre as
repeticdes externas.

A LSTM apresenta a maior acuricia balanceada média na avaliacdo por perfil,
com valor de aproximadamente 89,37% + 3,78%. Além disso, a LSTM apresenta F1
macro médio de 88,63% = 3,83% e MCC médio de 77,96% =+ 7,37%, valores proximos
aos melhores resultados observados entre os modelos. A menor dispersao na acuracia
balanceada, em comparacdo com a maioria dos demais métodos, também indica maior
estabilidade da LSTM entre as repeti¢gdes externas, sugerindo menor sensibilidade a
composi¢ao dos grupos de treinamento e teste. Esse resultado sugere que a preservagao
da organizacao espacial dos atributos ao longo das janelas contribui para a classificagao
individual dos perfis térmicos. Como a LSTM opera sobre sequéncias, o0 modelo ¢ capaz
de explorar a evolu¢do dos atributos ao longo do isolador, o que pode ser vantajoso
quando as alteragdes térmicas associadas a poluicdo aparecem de forma localizada ou
gradual.

A Random Forest também apresenta desempenho elevado na avaliacdo por perfil,

com acuracia balanceada média proxima de 88,77% + 4,15%, F1 macro médio de 88,94%
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+ 3,72% e MCC médio de 78,36% = 7,27%. Esses valores indicam que a representacao
agregada preserva informacdo relevante para a classificagdo, mesmo sem manter
explicitamente a ordem espacial completa das janelas. Nesse caso, as estatisticas globais
dos atributos térmicos parecem ser suficientes para capturar parte importante das
diferencas entre as classes. Além disso, os desvios-padrao relativamente baixos indicam
boa estabilidade, especialmente no F1 macro e no MCC, reforgando a robustez do modelo
agregado.

O SVM apresenta acuracia balanceada média de aproximadamente 88,31% =+
6,16%, F1 macro médio de 88,41% + 6,11% ¢ MCC médio de 76,98% =+ 12,70%. Esse
desempenho ¢ proximo ao da Random Forest e mostra que uma representacao agregada
compacta, especialmente baseada em atributos de nivel térmico e dependéncia espacial,
produz resultados competitivos. No entanto, o SVM apresenta maior variabilidade entre
as repetigoes externas, principalmente no MCC. Essa maior dispersdao sugere que o
modelo ¢ mais sensivel a composicdo dos grupos utilizados em cada divisdo externa,
podendo apresentar oscilagdes mais acentuadas quando determinados padrdes térmicos
aparecem com menor representatividade no conjunto de treinamento.

O HMM com emissOes gaussianas apresenta acuracia balanceada média de
aproximadamente 87,74% + 4,22%, F1 macro médio de 87,76% + 3,68% ¢ MCC médio
de 75,87% =+ 7,26% na avaliacdo por perfil. Embora esse desempenho seja ligeiramente
inferior ao da LSTM e dos modelos agregados, o resultado mostra que a modelagem
probabilistica sequencial também ¢ capaz de explorar padrdes relevantes nos atributos
extraidos das janelas. A diferenca em relacio a LSTM pode estar associada a maior
flexibilidade do modelo recorrente para capturar relagdes ndo lineares entre as
observagoes sequenciais. Além disso, os desvios-padrdo sao moderados e proximos aos
observados para a Random Forest e para a LSTM, indicando estabilidade razoavel entre
as repetigdes externas.

O HMM discreto apresenta acurdcia balanceada média de aproximadamente
86,46% £ 5,33%, F1 macro médio de 86,07% + 5,26% ¢ MCC médio de 72,87% =+
10,02% no nivel dos perfis. Embora seja o menor desempenho médio entre os modelos
avaliados nessa unidade de analise, o resultado ainda indica capacidade discriminativa da
representacao simbolica. Isso sugere que a discretizagcdo do perfil térmico preserva parte
dos padrdes relevantes para a classificagdo, ainda que a transformacdo de valores
continuos em simbolos implique perda de resolucdo térmica. A maior variabilidade do

MCC, quando comparada a Random Forest, a LSTM e ao HMM-GMM, indica que o
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desempenho do HMM discreto ¢ menos estavel entre as repeticdes externas. Esse
comportamento pode estar relacionado a sensibilidade do processo de quantizagdo, uma
vez que pequenas diferengas nos atributos continuos podem ser agrupadas em simbolos
semelhantes, reduzindo a capacidade do modelo de distinguir padrdes térmicos mais sutis.

De modo geral, a avaliagdo por perfil mostra que os modelos baseados em
representacdes continuas apresentam desempenho ligeiramente superior ao HMM
discreto. Esse comportamento ¢ esperado, pois as representacdes continuas preservam
maior quantidade de informacao numérica do perfil térmico. Ainda assim, a diferenca
entre os modelos nao ¢ extrema, indicando que a informagao térmica discriminativa esté
presente tanto nos atributos continuos quanto na sequéncia simbolica obtida por

quantizagao.

5.5.2 AVALIACAO POR GRUPO DE CAPTURA

Na Figura 33 ilustra-se o desempenho médio dos modelos considerando a
avaliacdo por grupo de captura. Nessa analise, as predi¢des dos perfis pertencentes a um
mesmo grupo sdo agregadas por voto majoritario, produzindo uma Unica decisdo para

cada grupo experimental.

Figura 33. Desempenho dos modelos na avaliag¢ao por grupo de captura.
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Fonte: autoria propria.

Conforme apresentado na Figura 33, a avaliacao por grupo de captura produz

desempenho médio superior ao observado na avaliagdo por perfil para a maioria dos
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modelos. Esse comportamento indica que erros pontuais em perfis individuais tendem a
ser compensados quando as decisdes sdo agregadas no nivel do grupo. Assim, o voto
majoritario contribui para uma classificagdo mais estavel da condicdo experimental,
reduzindo a influéncia de variagdes locais ou ruidos presentes em perfis isolados.

Na avaliacao por grupo, o SVM apresenta o melhor desempenho médio entre os
modelos avaliados, com acuricia balanceada de aproximadamente 92,69% + 4,41%, F1
macro de 92,91% + 4,40% e MCC de 85,91% =+ 9,06%. Esse resultado indica que a
representacdo agregada, quando associada ao SVM, ¢ altamente competitiva para a
classificacdo dos grupos de captura. A superioridade do SVM nesse nivel de avaliagao
sugere que a sintese global dos atributos térmicos fornece uma descri¢ao suficientemente
discriminativa para separar grupos limpos e poluidos. Entretanto, observa-se que o MCC
apresenta a maior variabilidade entre os modelos, o que indica que, embora o SVM
alcance o melhor desempenho médio, sua estabilidade ainda depende da composi¢ao dos
grupos presentes em cada repeticdo externa.

A LSTM apresenta o segundo maior valor de acuricia balanceada por grupo,
aproximadamente 90,10% =+ 3,73%, F1 macro médio de 89,13% = 4,02% ¢ MCC médio
de 79,15% + 7,43%. Esse resultado confirma que a representagdo sequencial também ¢
relevante para a classificagdo, especialmente por preservar a organizagdo espacial dos
atributos ao longo do perfil. A dispersdo da acuracia balanceada ¢ uma das menores entre
os modelos avaliados, indicando boa estabilidade nessa métrica. No entanto, o MCC
médio fica abaixo dos valores obtidos pelo SVM, pela Random Forest ¢ pelo HMM-
GMM, o que sugere que, embora a LSTM apresente boa capacidade de generalizagio por
grupo, seu equilibrio global entre acertos e erros das classes ndo supera o das melhores
abordagens agregadas e probabilisticas nesse cenario.

O HMM com emissdes gaussianas apresenta acuracia balanceada por grupo de
aproximadamente 89,90% =+ 3,86%, F1 macro de 89,87% =+ 3,51% e MCC de 80,32% +
7,02%. Esse desempenho ¢ muito proximo ao da LSTM em termos de acuricia
balanceada e superior em MCC. Além disso, o modelo apresenta uma das menores
variabilidades entre as repeticdes externas, principalmente no F1 macro e no MCC. Isso
indica que 0o HMM-GMM, apesar de ser um modelo probabilistico mais estruturado e
menos flexivel que a LSTM, apresenta boa capacidade de representar os padrdes
sequenciais dos perfis térmicos no nivel dos grupos de captura.

A Random Forest também apresenta acuracia balanceada por grupo de

aproximadamente 89,90% =+ 3,86%, F1 macro de 89,87% =+ 3,51% ¢ MCC de 80,32% =+
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7,02%. Esse resultado ¢ semelhante ao obtido pelo HMM-GMM, embora os dois modelos
utilizem representacdes diferentes. Enquanto a Random Forest explora atributos
agregados em forma tabular, o HMM-GMM utiliza sequéncias de atributos continuos. A
proximidade entre os desempenhos sugere que tanto a sintese global dos atributos quanto
a modelagem sequencial probabilistica capturam informagdes relevantes para a
classifica¢do. Além disso, a baixa variabilidade observada indica que a Random Forest
apresenta comportamento estavel entre as repeticdes externas, refor¢cando a robustez da
representacao agregada no nivel de grupo.

O HMM discreto apresenta acuracia balanceada por grupo de aproximadamente
89,62% +4,47%, F1 macro de 88,80% +£4,21% ¢ MCC de 78,87% =+ 7,85%. Esses valores
sdo superiores aos observados na avaliagcdo por perfil, mostrando que a agregacdo por
grupo beneficia também a representagao simbolica. O desempenho do HMM discreto ¢
proximo ao dos demais modelos, o que indica que a sequéncia simbolica obtida por
quantizacdo Lloyd-Max preserva informagdo discriminativa suficiente para produzir
decisdes consistentes no nivel experimental. Entretanto, a variabilidade ligeiramente
maior em compara¢ao a Random Forest e ao HMM-GMM sugere que a discretizagao
pode tornar o modelo mais sensivel a divisdo dos dados, especialmente quando pequenas
diferencas térmicas entre perfis sdo convertidas em simbolos semelhantes.

A comparagdo entre as Figura 32 e Figura 33 evidencia que a avaliagdo por grupo
altera a interpretacao do desempenho dos modelos. No nivel dos perfis, a LSTM apresenta
a maior acuracia balanceada média, enquanto, no nivel dos grupos, o SVM assume a
melhor posi¢ao. Esse resultado evidencia que o melhor modelo pode depender da unidade
de analise adotada. Como o grupo de captura representa uma unidade experimental mais
conservadora e reduz a influéncia de perfis correlacionados, os resultados por grupo sao
adotados como referéncia principal na comparacao dos classificadores.

A superioridade do SVM na avaliagdo por grupo sugere que a informagao global
sintetizada pela representacdo agregada ¢ fortemente discriminativa para o problema
analisado. Esse resultado ndo invalida a importancia das representagdes sequenciais, mas
indica que, para a base considerada, a preservagao explicita da ordem espacial dos
atributos nao produz ganho suficiente para superar a representagdo agregada no critério
principal de comparagdo. Ainda assim, os desempenhos da LSTM e do HMM-GMM
mostram que a organizacdo sequencial dos perfis contém informagao relevante e pode

contribuir para a classificacdo em determinadas parti¢oes.
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Outro aspecto importante ¢ a proximidade entre os desempenhos dos modelos na
avaliagdo por grupo. Com excecdo do SVM, que apresenta desempenho mais elevado, os
demais classificadores apresentam acuracia balanceada média em torno de 0,896 a 0,901.
Essa proximidade indica que diferentes representagdes do perfil térmico conseguem
capturar aspectos relevantes do fendmeno, seja por meio de estatisticas globais, de
sequéncias de atributos continuos ou de padrdes simbolicos discretizados.

Do ponto de vista metodologico, os resultados reforcam a importancia da
avaliacdo por grupos de captura. A melhora observada em relagao a avaliagao por perfil
indica que a decisao por voto marjoritario reduz a influéncia de erros individuais e fornece
uma estimativa mais estavel da condi¢do do isolador. Além disso, como as divisdes
externas sdo realizadas por grupos, o desempenho apresentado reflete a capacidade dos
modelos em generalizar para capturas nao vistas, tornando a comparagdo mais rigorosa
do que uma avaliacdo baseada apenas em perfis individuais.

De modo geral, a validacao aninhada mostra que todos os modelos avaliados
apresentam capacidade de distinguir perfis térmicos limpos e poluidos. O SVM com
representacao agregada apresenta o melhor desempenho no nivel dos grupos de captura,
enquanto a LSTM se destaca na avaliagao por perfil. O HMM-GMM, a Random Forest e
o HMM discreto apresentam resultados proximos entre si, indicando que diferentes
mecanismos de modelagem sdo capazes de explorar a informagdo térmica disponivel.
Esses resultados fornecem a base para a comparacgao entre representacdes € para a analise

posterior dos padrdes de erro e da robustez dos modelos campedes.

5.6 ANALISE DE ROBUSTEZ DOS MODELOS CAMPEOES

Apo6s a avaliagao dos modelos no protocolo de validagdo aninhada, realiza-se a
analise de robustez das configuracdes campeds. Essa etapa tem como objetivo verificar
se os desempenhos observados na etapa principal se mantém estaveis quando os modelos
sdo reavaliados em novas divisdes experimentais, mantendo congeladas as decisdes
previamente selecionadas. Dessa forma, a andlise de robustez ndo realiza uma nova
selecdo de atributos, hiperparametros ou configuragdes simbolicas, mas avalia a
consisténcia dos modelos ja escolhidos.

A robustez ¢ especialmente relevante neste trabalho devido ao numero limitado
de grupos de captura disponiveis e a variabilidade experimental associada aos diferentes

tipos de poluicao superficial. Como as divisdes sdo realizadas por grupos, alteragdes na
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composi¢ao dos conjuntos de treino e teste podem influenciar o desempenho observado.
Assim, um modelo com bom desempenho médio na validagdo aninhada pode ndo ser
necessariamente o mais confidvel se apresentar elevada variagdo entre repetigdes
adicionais.

Nesta etapa, os modelos campedes sao avaliados considerando a mesma métrica
multicritério adotado na sele¢do principal, calculado no nivel dos grupos de captura. Esse
critério corresponde a média entre acuracia balanceada, F1 macro e coeficiente de
correlagao de Matthews. Dessa forma, a analise considera simultaneamente o equilibrio
entre classes, a qualidade média das predi¢des e a consisténcia global entre rotulos
verdadeiros e preditos.

Na Tabela 11 apresenta-se o desempenho médio e a dispersdo dos modelos
campedes na analise de robustez. Os resultados sdo apresentados no nivel dos grupos de
captura, uma vez que essa unidade de andlise representa a decisao experimental mais

conservadora adotada neste trabalho.

Tabela 11. Desempenho dos modelos campedes na analise de robustez.

Acuricia Meétrica
Modelo Representagao Fl-macro MCC
balanceada multicritério
0,923 £ 0,923 + 0,845 + 0,897 +
SVM Agregada
0,058 0,062 0,083 0,067
0,911 + 0,906 + 0,814 + 0,877 £
HMM-GMM Sequencial
0,066 0,074 0,088 0,076
0,906 + 0,900 + 0,809 £ 0,872 +
LSTM Sequencial
0,068 0,077 0,093 0,079
Sequencial 0,903 + 0,896 + 0,807 £ 0,869 +
HMM discreto
simbodlica 0,063 0,070 0,086 0,073
0,903 £ 0,896 + 0,807 + 0,869 +
Random Forest Agregada
0,063 0,070 0,086 0,072

Fonte: autoria propria.

Conforme apresentado na Tabela 11, o SVM com representagdo agregada
apresenta o maior valor médio do critério multicritério, atingindo 0,897 + 0,067. Esse
resultado confirma a tendéncia observada na valida¢do aninhada, na qual o SVM também
se destaca no nivel dos grupos de captura. A manutencao do melhor desempenho médio

na analise de robustez indica que a configuracdo selecionada para esse modelo nao
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depende apenas de uma particdo especifica dos dados, mas apresenta comportamento
consistente quando reavaliada em novas divisoes.

O desempenho do SVM também deve ser interpretado a partir da simplicidade da
configuragdo selecionada, conforme discutido nas sec¢des anteriores, esse modelo
apresenta forte recorréncia do atributo Mediana (média), frequentemente selecionado
como subconjunto unitario. Assim, o resultado da robustez sugere que uma representagao
agregada compacta, baseada em uma medida robusta do nivel térmico global, é capaz de
produzir desempenho elevado e consistente na distingdo entre grupos limpos e poluidos.

O HMM-GMM apresenta o segundo maior multicritério médio, com valor de
0,877 + 0,076. Esse resultado mostra que a representacdo sequencial com atributos
continuos também preserva informagao discriminativa relevante. Embora o desempenho
médio seja inferior ao do SVM, o HMM-GMM mantém resultado competitivo, indicando
que a modelagem probabilistica da evolucao dos atributos ao longo das janelas € capaz
de representar padrdes térmicos associados a condig@o superficial dos isoladores.

A LSTM apresenta multicritério médio de 0,872 + 0,079, valor proximo ao obtido
pelo HMM-GMM. Esse resultado confirma que a representagdo sequencial ¢ relevante
para o problema, mas também sugere que o aumento da flexibilidade do modelo
recorrente nao resulta, neste conjunto de dados, em ganho expressivo de robustez em
relagdo a0 HMM-GMM. Uma possivel interpretacdo ¢ que a quantidade limitada de
grupos de captura restringe o beneficio de modelos mais flexiveis, especialmente quando
comparados a classificadores mais simples ou a modelos probabilisticos com estrutura
mais controlada.

O HMM discreto e a Random Forest apresentam multicritério médios
semelhantes, ambos proximos de 0,869. No caso do HMM discreto, esse resultado indica
que a representagao simbolica preserva parte relevante da informagao térmica dos perfis,
mesmo apos a quantizagdo dos valores continuos. Entretanto, a discretizacdo implica
perda de resolucdo térmica, o que pode limitar o desempenho em comparagdo com
representacdes continuas. J& a Random Forest, embora utilize a mesma representacao
agregada do SVM, apresenta desempenho médio inferior, sugerindo que o classificador
de margem explora de forma mais eficiente os atributos selecionados para este problema.

Ap0s a analise quantitativa da robustez, avalia-se a matriz de confusdo do modelo
final escolhido. Considerando o maior multicritério médio e a simplicidade da

configuragdo, o SVM com representagdao agregada ¢ adotado como modelo final. Na
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Figura 34 apresenta-se a matriz de confusdao desse modelo, permitindo observar a

distribuicdo dos acertos e erros entre as classes Limpo e Poluido.

Figura 34. Matriz de confusdo normalizada do modelo SVM na anélise de robustez.

Real
Limpo

Poluido

Limpo Poluido
Predito

Fonte: autoria propria.

A analise da matriz de confusdo ¢ importante porque permite diferenciar os tipos
de erro cometidos pelo classificador. No contexto do diagnostico de isoladores, falsos
negativos sdo particularmente relevantes, pois correspondem a grupos poluidos
classificados como limpos. Esse tipo de erro pode comprometer a identificagao preventiva
de uma condicao superficial indesejada. Por outro lado, falsos positivos representam
grupos limpos classificados como poluidos, o que tende a produzir uma decisdo mais
conservadora, embora possa levar a inspecdes adicionais.

Além da analise por classe, também se investiga o erro médio do modelo final em
funcdo do subtipo experimental. Essa analise complementa a matriz de confusdo, pois
permite identificar quais condi¢des de poluicdo sdo mais dificeis para o classificador. Na

Figura 35 ilustra-se o erro médio por subtipo experimental para o modelo final.
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Figura 35. Erro médio por subtipo experimental do modelo SVM.
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Fonte: autoria propria.

Conforme apresentado na Figura 35, o maior erro médio ocorre no subtipo
Uniforme, com valor de 33,69%. Esse resultado indica que a poluicdo uniforme
representa a condi¢ao mais desafiadora para o modelo final entre os subtipos avaliados.
Uma possivel explicacdo ¢ que, ao produzir alteragdes mais distribuidas ao longo do
perfil, a polui¢cdo uniforme pode gerar padrdes térmicos menos localizados e, em alguns
casos, mais proximos da variacdo global observada em perfis limpos, conforme
observado na Figura 32. Assim, a distingdo entre limpo e poluido pode se tornar mais
dificil quando a alteragdo térmica nao se concentra em regides especificas do isolador.

A classe Limpo apresenta erro médio de 11,55%, indicando que parte dos grupos
limpos € classificada como poluida. Esse tipo de erro sugere uma tendéncia conservadora
do modelo em algumas situagdes, possivelmente associada a presenca de variagcdes
térmicas naturais nos isoladores limpos ou a diferengas ambientais entre os ensaios.
Embora falsos positivos nao representem falha direta na deteccao de poluicao, eles sao
relevantes do ponto de vista operacional, pois podem indicar a necessidade de inspegdes
desnecessarias.

O subtipo Natural apresenta erro médio de 3,08%, valor inferior ao observado para
Limpo e Uniforme. Esse resultado sugere que os perfis associados a poluicao natural
apresentam caracteristicas térmicas suficientemente distintas da condi¢do limpa para
serem identificados pelo modelo final na maioria das repeti¢cdes. Ja os subtipos Fase e
Terra ndo apresentam erro médio foi nulo, indicando que as condigdes de polui¢ao

localizadas nessas regides sao corretamente reconhecidas pelo SVM. Esse
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comportamento pode estar associado ao fato de que contaminagdes concentradas
produzem alteragdes térmicas mais marcadas em regides especificas do perfil,
favorecendo a separacdo por atributos agregados que capturam alteragdes de nivel e
intensidade.

De modo geral, a anélise de robustez confirma que o SVM com representagao
agregada ¢ o modelo mais adequado entre os campedes avaliados, considerando o critério
multicritério por grupo de captura. O modelo apresenta o maior desempenho médio,
mantém coeréncia com os resultados da validagao aninhada e utiliza uma representacao
simples e interpretavel. Ainda que as representagdes sequencial e simbolica apresentem
desempenho competitivo, elas ndo superam o SVM quando se considera o equilibrio entre
desempenho, estabilidade e simplicidade. Assim, os resultados indicam que, para a base
analisada, a informagdo discriminativa principal dos perfis térmicos pode ser
adequadamente representada por atributos agregados, especialmente aqueles associados
ao nivel térmico global do sinal. Entretanto, o desempenho alcancado pelos modelos
sequenciais mostra que a organizagdo espacial das janelas ao longo do isolador também
contém informagdo relevante para a classificagdo. Dessa forma, os resultados nao
descartam a abordagem sequencial, mas indicam que, nas condi¢des experimentais € com
a quantidade de dados disponivel neste estudo, a preservacao explicita da ordem espacial
ndo proporciona ganho suficiente para superar a representacao agregada. A representagao
sequencial permanece, portanto, como uma alternativa promissora para bases mais
amplas e diversificadas, nas quais padrdes térmicos localizados, transi¢des entre regioes

e dependéncias espaciais possam ser mais bem explorados.
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6 CONCLUSOES

Neste estudo, foi apresentada uma metodologia para a classificacdo de perfis
térmicos de isoladores poliméricos, visando ao diagndstico de condicdes associadas a
poluicdo superficial. A abordagem proposta foi fundamentada na extragdo do perfil
térmico longitudinal do isolador, na corre¢do das temperaturas em relagdo ao ambiente,
na segmentacao do perfil em janelas, na extracdo de atributos térmicos e na avaliagao de
diferentes modelos de classificagdo. Dessa forma, buscou-se verificar se as informagdes
térmicas distribuidas ao longo do isolador poderiam ser utilizadas como indicadores do
seu estado operacional.

A metodologia adotada permitiu estruturar os perfis térmicos em diferentes formas
de representacao, contemplando a representacdo agregada, a representacdo sequencial e
a representagao simbolica. Essa organizacdo possibilitou comparar modelos que utilizam
vetores fixos de atributos, como SVM e Random Forest, com modelos que preservam a
estrutura sequencial do perfil, como HMM, HMM-GMM e LSTM. Assim, foi possivel
avaliar nao apenas o desempenho dos classificadores, mas também o efeito da forma de
representacdo dos dados térmicos sobre a capacidade de distinguir isoladores limpos e
isoladores poluidos.

A base de dados utilizada foi composta por perfis térmicos extraidos de
termografias de isoladores em diferentes condigdes experimentais, incluindo isoladores
limpos, isoladores com polui¢ao artificial concentrada no lado fase, poluicao artificial
concentrada no lado terra, poluicdo artificial uniforme e poluicdo natural. Essa
composi¢do permitiu avaliar o comportamento dos modelos diante de diferentes
manifestagdes da contaminagdo superficial, considerando variagdes na distribuicao
espacial da poluicdo e na origem do processo de contaminagao.

E importante destacar que a avaliagio dos modelos foi conduzida considerando a
separagdo por grupos de captura. Esse procedimento tornou a analise mais rigorosa, pois
impediu que perfis térmicos provenientes de uma mesma condi¢do experimental fossem
utilizados simultaneamente no treinamento € no teste. Dessa forma, os resultados obtidos
refletem de maneira mais conservadora a capacidade dos modelos em generalizar para

novas capturas, reduzindo o risco de superestimacdo do desempenho.
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Na etapa de validacao aninhada, verificou-se que todos os modelos avaliados
apresentaram capacidade de distinguir perfis térmicos limpos e poluidos. Na avaliagdo
por perfil térmico, a LSTM apresentou desempenho destacado, indicando que modelos
recorrentes podem explorar padrdes locais existentes na sequéncia de janelas do perfil
térmico. Entretanto, na avaliagdo por grupo de captura, que representa a decisdo
experimental mais conservadora adotada neste trabalho, o SVM com representagdo
agregada apresentou o melhor desempenho geral.

Além disso, a andlise de robustez confirmou a superioridade do SVM com
representacao agregada. O modelo apresentou acuracia balanceada de 0,923 + 0,058, F1-
macro de 0,923 £+ 0,062, coeficiente de correlagdo de Matthews de 0,845 + 0,083 e métrica
multicritério de 0,897 & 0,067. Esses resultados indicam que a configuracdo selecionada
apresentou desempenho elevado e comportamento estavel diante de novas divisdes
experimentais, demonstrando que sua escolha nao dependeu apenas de uma parti¢ao
especifica dos dados.

Embora o SVM com representacdo agregada tenha apresentado o melhor
desempenho final, os modelos sequenciais também forneceram resultados relevantes. O
HMM-GMM, em especial, apresentou desempenho proximo ao modelo final,
demonstrando que a modelagem sequencial do perfil térmico é uma alternativa
promissora para o diagnostico de isoladores. Esse resultado reforga a hipotese de que a
organizacdo espacial do perfil térmico contém informagao discriminativa. No entanto,
para a base analisada, a preservacao explicita da sequéncia ndo resultou em desempenho
superior ao da representacdo agregada.

A representacdo simbolica, utilizada no HMM discreto, também apresentou
desempenho competitivo. Contudo, observou-se que a discretizagao pode reduzir parte
da informagao térmica disponivel, principalmente quando os padrdes de separacao entre
as classes dependem de variagdes sutis de temperatura. Ainda assim, essa abordagem
permanece relevante por sua interpretabilidade e pela possibilidade de representar o perfil
térmico como uma sequéncia de estados ou simbolos associados a diferentes regides
térmicas do isolador.

Na andlise dos erros do modelo final, verificou-se que a poluicao uniforme foi o
subtipo experimental mais desafiador. Esse comportamento pode estar associado ao fato
de que esse tipo de contaminacao tende a produzir alteragdes térmicas menos localizadas

ao longo do perfil, dificultando a separagdo em relagao a condic¢ao limpa. Por outro lado,



148

poluicdes mais concentradas ou naturalmente distribuidas podem gerar padrdes térmicos
mais caracteristicos, facilitando sua identificacdo pelos classificadores.

Dessa forma, conclui-se que a andlise de perfis térmicos constitui uma abordagem
promissora para o diagnéstico de isoladores poliméricos submetidos a poluicao
superficial. A metodologia proposta mostrou-se capaz de transformar informagdes
termograficas em atributos representativos da condi¢do do equipamento, permitindo a
classificagdo entre isoladores limpos e poluidos por meio de modelos de aprendizado de
maquina.

Outrossim, os resultados obtidos indicam que a representacdo agregada dos
atributos térmicos, quando associada a um processo adequado de selecdo de atributos e
validacdo, pode fornecer desempenho robusto mesmo sem preservar explicitamente toda
a sequéncia espacial do perfil. Esse resultado ¢ particularmente relevante em cendarios
com quantidade limitada de dados, nos quais modelos mais simples € com menor
flexibilidade podem apresentar maior estabilidade e melhor capacidade de generalizacdo.

Portanto, o0 método desenvolvido contribui para o aprimoramento de técnicas nao
invasivas de monitoramento de isoladores, oferecendo uma alternativa baseada em
termografia, extracao de atributos e classificagao automatica. A proposta pode auxiliar no
desenvolvimento de ferramentas de apoio a manutencdo preditiva, permitindo a
identificagdo de padrdes térmicos associados a poluicao superficial e contribuindo para a

seguranca operacional de sistemas elétricos de poténcia.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, recomenda-se a ampliacdo da base de dados utilizada
neste estudo, contemplando um numero maior de isoladores, grupos de captura e
condigdes experimentais. Essa ampliagdo permitiria avaliar a capacidade de
generalizacdo dos modelos em cendrios mais diversos, incluindo diferentes niveis de
polui¢do, diferentes materiais isolantes, distintas geometrias de isoladores e variagdes
ambientais mais amplas.

Outra possibilidade de continuidade consiste em expandir o problema de
classificagdo para além da distingcdo binaria entre isoladores limpos e poluidos. Em
estudos futuros, pode-se investigar a classificagio multiclasses, considerando
separadamente os diferentes subtipos de polui¢do, como poluicdo concentrada no lado

fase, polui¢cdo concentrada no lado terra, polui¢dao uniforme e poluigdo natural.
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Ademais, recomenda-se aprofundar a investigagdo dos modelos sequenciais.
Embora o SVM com representagdo agregada tenha apresentado o melhor desempenho
final neste estudo, os resultados obtidos pelos modelos HMM-GMM e LSTM indicam
que a estrutura espacial do perfil térmico possui informagdo relevante. Dessa forma,
trabalhos futuros podem avaliar diferentes tamanhos de janela, diferentes taxas de
sobreposi¢do, novas estratégias de segmentacao e arquiteturas sequenciais mais ajustadas
a natureza dos perfis térmicos.

No caso dos Modelos Ocultos de Markov, estudos futuros podem explorar
diferentes numeros de estados ocultos, diferentes estruturas de transi¢cdo e formas
alternativas de modelagem das emissdes. Também seria interessante investigar a relagao
entre os estados ocultos estimados e regides fisicas especificas do isolador, buscando
associar os estados do modelo a fendmenos como aquecimento localizado, formagao de
bandas secas, variacdes de condutividade superficial ou regides de maior solicitagao
elétrica.

Além da aplicacdo dos Modelos Ocultos de Markov para classificagdo, trabalhos
futuros podem investigar seu uso como modelo generativo para a criagao de perfis
térmicos sintéticos. Uma vez ajustado aos perfis reais, 0o HMM pode ser utilizado para
gerar novas sequéncias térmicas que preservem, em alguma medida, as transi¢des
espaciais e os padrdes estatisticos observados nos dados experimentais. Essa abordagem
pode contribuir para a ampliagcdo da base de dados, especialmente em situagdes nas quais
a aquisi¢cao de novas amostras laboratoriais ou de campo seja limitada por custo, tempo,
disponibilidade de equipamentos ou dificuldade de reproducdo controlada das condi¢des
de poluigdo.

Nesse contexto, os perfis sintéticos gerados poderiam ser avaliados por meio de
comparacOes estatisticas e estruturais com os perfis reais, considerando atributos
térmicos, variagdes locais, dependéncia espacial entre janelas e distribuicdo das
temperaturas ao longo do isolador. Além disso, esses perfis poderiam ser empregados em
estratégias de aumento de dados, treinamento complementar de classificadores e anélise
de cenarios intermedidrios de poluicdo. Dessa forma, o uso generativo do HMM
permitiria nao apenas ampliar artificialmente a base disponivel, mas também investigar a
capacidade do modelo de representar padrdes térmicos associados a diferentes condi¢des
de superficie.

Quanto a representacao simbolica, uma possibilidade de aprimoramento consiste

em desenvolver métodos de discretizacdo mais adaptativos. A defini¢do dos simbolos
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pode ser baseada na distribuicdo estatistica dos dados, em limiares fisicamente
interpretaveis ou em regides térmicas associadas a geometria do isolador. Essa melhoria
pode reduzir a perda de informagao provocada pela quantizacao e tornar o HMM discreto
mais competitivo e interpretavel.

Também ¢ possivel explorar abordagens baseadas na matriz térmica
bidimensional, em vez de utilizar apenas o perfil térmico unidimensional. Essa alternativa
permitiria analisar a distribui¢do espacial completa da temperatura sobre o isolador,
podendo capturar padrdes que nao sdo totalmente representados pelo perfil longitudinal.
Para isso, poderiam ser avaliadas técnicas de processamento de imagem, extracdo de
regides de interesse e modelos de classificagdo baseados em imagens térmicas.

Além disso, recomenda-se avaliar a aplicagdo da metodologia em condicdes reais
de campo. A validacdo em ambiente operacional permitiria verificar o desempenho do
método diante de variagdes naturais de iluminacao, distancia, angulo de aquisi¢ado, vento,
umidade e interferéncias presentes em subestacdes e linhas de transmissdo. Essa etapa ¢
fundamental para transformar a metodologia proposta em uma ferramenta pratica de
apoio a inspecao e a manutengdo preditiva.

Por fim, trabalhos futuros podem investigar a aplicagao da abordagem proposta a
outros equipamentos de alta tensdo cujas falhas ou processos de degradacdo se
manifestem por alteragdes térmicas, como buchas de transformadores, polos de
disjuntores, transformadores de potencial, transformadores de corrente e conexdes
elétricas. Essa expansao permitiria verificar a generalidade da metodologia e contribuir
para o desenvolvimento de sistemas mais abrangentes de diagnostico termografico em

equipamentos elétricos.
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