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Deteccdo de Ativos em Redes de Distribui¢ao
Elétrica com Imagens Veiculares Georreferenciadas
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Resumo— Este trabalho avalia o uso de visio computacional
para a deteccio automdtica de ativos em redes de distribuicdo
elétrica a partir de imagens veiculares georreferenciadas. Para
isso, apresenta-se um sistema embarcado de aquisicao, composto
por cameras de alta resolucio, sensores de posicionamento e
unidade de controle, desenvolvido para coletas em campo. A
partir dos dados capturados, é construido um conjunto de ima-
gens anotadas em seis classes de ativos. Um modelo YOLO26m
é treinado e avaliado, alcancando precisdo de 0,70, revocacio
de 0,34, mAP@0.5 de 0,39 e mAP@0.5:0.95 de 0,23 na etapa
de validacdo, com desempenho substancialmente inferior em
um conjunto de teste independente, avaliado por procedimento
distinto. Os resultados caracterizam fatores que influenciam a
deteccio de ativos em cenas urbanas reais, como a distribuicio
heterogénea das classes, a presenca de ativos maiores que o bloco
de processamento e a complexidade visual do ambiente.

Palavras-Chave— Ativos elétricos, redes de distribuicio elé-
trica, imagens georreferenciadas, visdo computacional.

Abstract— This work evaluates the use of computer vision for
automatic asset detection in electric distribution networks using
georeferenced vehicle-based images. To this end, an embedded
acquisition system composed of high-resolution cameras, posi-
tioning sensors, and a control unit is presented for field data
collection. From the captured data, an image dataset annotated
into six asset classes is constructed. A YOLO26m model is trained
and evaluated, achieving a precision of 0.70, a recall of 0.34, an
mAP@0.5 of 0.39, and an mAP@0.5:0.95 of (.23 on the validation
set, with substantially lower performance on an independent test
set assessed under a distinct procedure. The results characterize
factors that influence asset detection in real urban scenes, such as
heterogeneous class distribution, assets larger than the processing
tile, and visually complex backgrounds.

Keywords— Electric assets, electric distribution networks, ge-
oreferenced images, computer vision.

I. INTRODUCAO

A gestdo de ativos em redes de distribui¢do elétrica € uma
atividade essencial para concessiondrias de energia, pois influ-
encia diretamente a confiabilidade operacional, o planejamento
de manutengdo, a atualizag@o cadastral e a reducdo de custos
associados as inspe¢des em campo [1], [2], [3]. Em muitos
casos, esse levantamento ainda depende de procedimentos ma-
nuais ou semiautomaticos, que exigem equipes especializadas,

LCEFET-RJ, Rio de Janeiro-RJ, 2PESC/COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro-RJ.
e-mails:dicson.rabelo @aluno.cefet-rj.br, {jonathan.gois, amaro.lima, alessan-
dro.zachi, wesley.passos, gabriel.araujo} @cefet-rj.br. Este trabalho foi parci-
almente financiado pelo Programa de Pesquisa, Desenvolvimento e Inovagdo
(P&D) ANEEL, por meio da Light Servicos de Eletricidade S.A (PD-00382-
0156/2022). O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Cédigo
de Financiamento 001.

deslocamentos frequentes e posterior organizag@o das informa-
¢des coletadas [2], [4]. Esse processo tende a ser oneroso,
demorado e suscetivel a inconsisténcias, especialmente em
ambientes urbanos densos, nos quais diferentes elementos de
infraestrutura compartilham o mesmo espago visual [5], [6].
Nesse contexto, sistemas embarcados de aquisi¢do de ima-
gens em veiculos tém se tornado uma alternativa promissora
para a coleta recorrente de dados em campo [5], [7]. Quando
combinados com sensores de posicionamento e técnicas de
visdo computacional, esses sistemas podem contribuir para
a criacdo de bases georreferenciadas de ativos, apoiando
a identificacdo, a localizacdo e a atualizacdo cadastral da
rede [6], [7], [8]. No entanto, a detec¢do automdtica de
ativos nesse dominio ainda envolve desafios relevantes, como
objetos pequenos ou alongados, oclusdes parciais, variacdes de
iluminagdo, diferentes angulos de captura, sobreposi¢do entre
redes elétricas e de telecomunicagdes e semelhanca visual
entre alguns ativos e o fundo urbano [5], [6], [9], [10], [11].
O presente trabalho investiga o uso de modelos de deteccio
de objetos para identificar ativos de redes de distribuicdo
elétrica em imagens veiculares georreferenciadas capturadas
em ambiente urbano. Para isso, construiu-se um conjunto de
dados composto por 200 imagens obtidas por um sistema de
captura embarcado desenvolvido no ambito do projeto de P&D
ANEEL PD-00382-0156/2022. As imagens foram anotadas
manualmente considerando seis classes de interesse: ‘rede de
baixa tensdo’, ‘rede de média tensdo’, ‘poste’, ‘iluminacio
publica’, ‘rede de telecomunicagdes’ e ‘transformador’. Em
seguida, um modelo de deteccdo de objetos da familia you
only look once (YOLO) [12], [13] é treinado e avaliado.

Diferentemente de cendrios controlados, as imagens utiliza-

das neste estudo apresentam alta resolucdo original, variacao
de enquadramento, fundo urbano complexo e distribuicao
heterogénea entre classes, aspectos frequentemente apontados
como criticos em revisdes sobre inspecdo automatizada e
deteccdo de pequenos objetos [1], [5], [9], [14].

Especificamente, as principais contribuicdes deste trabalho

sdo:

« descri¢do de um fluxo de aquisi¢do de imagens veiculares
georreferenciadas para ativos de redes de distribui¢do
elétrica;

o constru¢do de um conjunto de dados anotado com mul-
tiplas classes de ativos elétricos e de infraestrutura asso-
ciada;

o avaliacdo experimental de um modelo de deteccdo de
objetos para identificagdo automadtica desses ativos em
imagens reais de campo; e
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o andlise dos fatores que influenciam o desempenho do
modelo em cenas urbanas reais.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

No contexto de infraestrutura elétrica, diferentes estudos
tém explorado técnicas de aprendizado de mdquina e visdo
computacional para identificagdo de equipamentos, classifica-
¢do de componentes e apoio a gestdo de ativos [2], [4], [5],
[6], [7]. Parte desses trabalhos concentra-se em ambientes con-
trolados, como subestacdes, ou em imagens direcionadas para
inspecdo aérea de componentes especificos, como isoladores,
torres e condutores [11], [15], [16]. Esses cendrios diferem
de imagens veiculares urbanas, nas quais hid maior variagio
de perspectiva, oclusdes, fundos complexos e coexisténcia
de diferentes redes de infraestrutura [5], [6], [7]. A dispo-
nibilidade de bases publicas voltadas a redes de distribuicao
em ambientes urbanos permanece limitada, tanto em tamanho
quanto em diversidade [1], [5].

Modelos da familia YOLO tém sido amplamente utilizados
em deteccdo de objetos em infraestrutura elétrica devido
ao equilibrio entre desempenho e custo computacional [9],
[11], [16], sendo atraentes tanto para aplica¢des embarcadas
quanto para processamento de grandes volumes de imagens.
Entretanto, em objetos pequenos, finos ou alongados, como
cabos e lumindrias, o redimensionamento das imagens pode
reduzir detalhes visuais relevantes, dificultando a deteccdo [9],
[14]. Diferentemente dos trabalhos voltados a ambientes con-
trolados, este artigo avalia a deteccdo de multiplas classes de
ativos em imagens veiculares georreferenciadas capturadas em
campo, caracterizando os fatores que influenciam o desempe-
nho do detector em cenas urbanas reais [1], [5], [6], [9].

ITII. SISTEMA DE AQUISICAO E DATASET
A. Sistema de aquisi¢do veicular

O conjunto de imagens utilizado neste trabalho foi obtido
por meio de um sistema de captura veicular desenvolvido para
o levantamento de ativos em redes de distribuicdo elétrica.
O sistema é composto por quatro cameras GoPro HERO 11
instaladas em um veiculo, sensores de posicionamento global
(GNSS/GPS), interface de velocidade veicular via on-board
diagnostics 11 (OBD2) e uma unidade embarcada de controle
e armazenamento, permitindo a aquisi¢do de imagens geor-
referenciadas da infraestrutura urbana com cobertura visual
das classes de ativos consideradas neste trabalho. As imagens
sdo capturadas originalmente com resolucdo de 5.568 x 4.872
pixels, e as informagdes de posicionamento associadas as cap-
turas permitem a indexag@o espacial das imagens. A Figura 1
apresenta a visdo geral do sistema e a Figura 2 o sistema fisico
instalado no veiculo.

B. Georreferenciamento das imagens

O georreferenciamento das imagens ¢é realizado a partir de
leituras periddicas de um sensor GNSS/GPS. Neste trabalho,
utilizou-se o médulo U-blox Zed-F9P, capaz de operar com
diferentes constelacdes de satélites, incluindo GPS, GLO-
NASS, Galileo e BeiDou, com frequéncia de atualizagdo de
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Fig. 1. Conceito do Sistema de Captura de ativos elétricos de distribuicdo
de energia elétrica.

(b) (©

Fig. 2.  Sistema de captura veicular. (a) Carenagem instalada no teto do
veiculo da concessiondria; (b) interior da carenagem com cameras, receptor
GNSS e suportes impressos; e (c) caixa de protecdo fechada.

até 10 Hz. Como as capturas fotogrdficas podem ocorrer em
instantes distintos daqueles em que as leituras GNSS sdo
disponibilizadas, o sistema estima a posi¢cdo do veiculo no
instante de aquisicao de cada imagem por meio de interpolacao
linear entre coordenadas adjacentes. Dado um instante de
captura ¢, tal que ¢; < t < t;41, a posi¢do estimada p(t)
¢é obtida por

t—1t;

it1 — Pi)s 1
ti+1*t¢<p+1 i) (D

p(t) =pi+
onde p; e p;4+1 sdo as coordenadas geograficas nas leituras
temporalmente adjacentes a captura, e ¢;,t; 11 0s respectivos
instantes em UTC. A Figura 3 ilustra dois cendrios de inter-
polacdo: (i) com leituras contiguas, a estimativa tende a ser
precisa; (ii) com intervalos longos sem leitura, a estimativa
pode se afastar da trajetéria real, problema agravado em
ambientes urbanos por tuneis, edificagdes altas e interferéncias
eletromagnéticas. Nesses casos, o sistema sinaliza leituras
ausentes ou de baixa confiabilidade aos demais modulos,
podendo interromper temporariamente a captura até que a
qualidade do posicionamento seja restabelecida. Cabe destacar
que a informagdo de posicionamento ndo é utilizada como
entrada do detector: ela indexa espacialmente cada imagem,
permitindo associar o ativo detectado a uma posi¢do aproxi-
mada na rede e viabilizando coletas recorrentes comparaveis
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Fig. 3. Dois cendrios de interpolagdo de coordenadas GNSS ao longo de uma
trajetéria: com dados contiguos (esquerda) e com dados faltantes (direita).

ao longo do tempo. O uso da posicdo e da velocidade veicular
como informacgdo a priori para o detector ¢ uma possibilidade
para trabalhos futuros.

C. Construgdo do dataset

A partir das imagens capturadas, selecionou-se um conjunto
de 200 imagens para anotacdo manual e avaliacdo experimen-
tal. O conjunto foi dividido em 140 imagens para treinamento,
40 para validag@o e 20 para teste. Para os experimentos deste
trabalho, foram selecionadas seis classes de interesse para o
mapeamento de ativos de distribuicdo: rede de baixa tensdo,
rede de média tensdo, poste, iluminagdo publica, rede de
telecomunicacdes e transformador, conforme apresentado na
Tabela I.

A selecdo das classes considerou sua frequéncia no con-
junto anotado e sua relevancia operacional para o inventdrio
de ativos. Embora a classe transformador apresente menor
nimero de instincias, ela foi mantida por sua importancia para
a rede de distribuicdo e por possuir caracteristicas visuais mais
delimitadas em relagdo a estruturas como cabos e postes. A
Figura 4 apresenta exemplos de imagens do dataset com as
anotacdes sobrepostas, enquanto a Figura 5 ilustra exemplos
das seis classes consideradas nos experimentos.

IV. METODOLOGIA EXPERIMENTAL
A. Pré-processamento

As imagens originais possuem resolu¢do de 5.568 x 4.872
pixels. Para o treinamento do modelo, elas foram recortadas
em blocos de tamanho 640 x 640 pixels, resolu¢do compativel
com configuracdes usuais da familia YOLO e com os recursos
computacionais disponiveis. Cada imagem origina uma grade
de 9 x 8 blocos, totalizando 10.080 blocos de treinamento,
2.880 de validagdo e 1.440 de teste. A divisdo foi realizada
no nivel da imagem original, de modo que blocos de uma
mesma captura niao sdo compartilhados entre conjuntos.

TABELA 1
CLASSES ANOTADAS. AS CONTAGENS REFEREM-SE AS IMAGENS
ORIGINAIS, ANTES DO RECORTE EM BLOCOS.

Classe Descricao #Instancias
Rede BT Rede baixa tensdo (até 1kV) 188
Rede MT Rede média tensao (13,8kV) 122
Poste Poste 199
Tlum. Pub. Tluminacdo Publica 189
Rede. Tel. Rede de telecomunicagdes 182
Trafo Transformador 41

Fig. 4. Exemplos de imagens do conjunto de dados com as anota¢cdes manuais
sobrepostas.

(d)

Fig. 5. Exemplo de anotacdes das 6 classes utilizadas nos experimentos:
(a) ‘rede de baixa tensdo (BT)’, (b) ‘rede de média tensdo (MT)’, (c) ‘poste’,
(d) ‘iluminacdo publica’, (e) ‘rede de telecomunicagdes’, e (f) ‘transformador
(trafo)’.

B. Modelo e treinamento

Foi utilizado o modelo YOLO26m [13], variante interme-
didria (20,4 M parametros e 68,2 GFLOPs) de uma familia
recente cuja cabeca de detec¢do opera de forma end-to-
end, dispensando a etapa de supressio de ndo maximos. A
variante m foi escolhida pelo compromisso entre acuricia e
custo computacional na GPU disponivel. O treinamento foi
realizado por até 200 épocas, com tamanho de entrada de 640
pixels, lotes de 8 amostras e critério de parada antecipada
com janela de 35 épocas. Foram empregadas técnicas de
aumento de dados, incluindo variagdo de matiz, saturagcdo e
brilho, rotacdo, translagdo, alteracdo de escala, cisalhamento,
perspectiva, espelhamento horizontal e vertical, mosaic, mixup,
copy-paste e apagamento aleatério. Essas estratégias foram
adotadas para ampliar a variabilidade das amostras durante
o treinamento e favorecer a adaptacdo do modelo as variacdes
visuais presentes nas imagens de campo.
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O treinamento foi executado em uma GPU NVIDIA GTX
1650. As métricas utilizadas na etapa de validacdo foram
precisdo, revocacdo, Fl-score e a precisdo média (mAP, do
inglés mean average precision), que resume a curva precisao—
revocacdo de cada classe, reportada nos limiares mAP@0.5 e
mAP@0.5:0.95 [17]. Essas métricas permitem avaliar tanto a
confiabilidade das detec¢des realizadas quanto a capacidade
do modelo de recuperar os objetos anotados.

C. Avaliagdo de desempenho

O desempenho do modelo foi avaliado em duas etapas.
Inicialmente, foram analisadas as métricas obtidas no conjunto
de validagdo ao longo do treinamento, com o objetivo de
acompanhar a convergéncia do modelo e selecionar a melhor
configuracdo observada. Em seguida, o modelo treinado foi
aplicado ao conjunto de teste, composto por imagens nao
utilizadas nas etapas de treinamento e validagao.

No conjunto de teste, as predicdes foram comparadas as
anotagdes manuais considerando simultaneamente a corres-
pondéncia de classe e a sobreposicdo espacial entre caixas
delimitadoras. A sobreposicdo é quantificada pela Intersecio
sobre Unido (IoU), definida como:

_ |Borea N Byl

IOU(Bpred7Bgl) = ‘B wUB t‘ ,
pr g

2
onde Bpreq € By denotam, respectivamente, a caixa delimi-
tadora predita e a anotagdo de referéncia. Uma deteccio é
considerada um verdadeiro positivo (TP) quando apresenta
IoU > 0,5 em relacdo a anota¢do de referéncia da mesma
classe. Caso contrério, as predi¢des e anota¢des foram conta-
bilizadas como falsos positivos (FP) ou falsos negativos (FN),
conforme o caso.

A partir dessas contagens, as métricas de precisdo (P),
revocacdo (R) e Fl-score (F'1) s@o definidas por:

P = L’ 3)
TP 4 FP
TP

= —_— 4

R TP + FN’ @
P-R

F1 = 2———. 5

P+R )

Para a etapa de inferéncia no conjunto de teste, foram ava-
liados limiares de confianca 7 = {0,25,0,35,0,60}. O valor
7 = 0,35 foi adotado por apresentar o melhor compromisso
observado entre detecgdes corretas e falsas detec¢des no con-
junto avaliado. Além das métricas quantitativas, foi realizada
uma andlise qualitativa dos principais fatores que influenciam
o desempenho do detector, considerando a escala dos objetos, a
sobreposi¢cdo entre classes, a presenca de estruturas alongadas
e a complexidade visual do fundo urbano.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO
A. Resultados de validagdo

Na etapa de validagdo, o modelo alcangou precisao de 0,70,
revocacdo de 0,34, mAP@0.5 de 0,39 e mAP@0.5:0.95 de
0,23. A diferenca entre precisdo e revocagdo indica um detec-
tor seletivo sob os limiares adotados: as predi¢cdes realizadas
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Fig. 6. Matriz de confusdo no conjunto de validacdo, no nivel dos blocos
de 640 x 640 pixels, com limiar de confianca 7 = 0,35.

sdo relativamente confidveis, mas parte dos objetos anotados
ndo € recuperada.

A matriz de confusdo, apresentada na Figura 6, indica que
parte das instincias ndo recuperadas estd associada a classe
background. Esse comportamento € esperado em aplicacdes
com cenas urbanas complexas, nas quais os ativos podem
aparecer em pequena escala relativa, parcialmente ocluidos
ou com fronteiras visuais pouco definidas. Em particular,
classes compostas por estruturas finas ou alongadas, como
redes aéreas e postes, tendem a apresentar maior sensibilidade
a sobreposicdo com elementos do ambiente, como vegetacao,
fachadas, sombras e outras estruturas verticais.

Por outro lado, a classe transformador ndo registrou confu-
sdo com outras classes na validagdo: todas as suas predi¢des
foram corretas e cinco de suas oito instdncias foram recupe-
radas. Esse resultado, contudo, apoia-se em um nimero muito
pequeno de instincias e nfo se sustentou no conjunto de teste
(Tabela II), nao sendo, portanto, estatisticamente informativo.
A andlise por classe é aprofundada a seguir.

B. Resultados no conjunto de teste

A Tabela II apresenta os resultados no conjunto de teste
em termos de TP, FP, FN, precisdo, revocacdo e Fl-score,
considerando limiar de confianca 7 = 0,35 e correspondéncia
baseada em IoU > 0,5, valor selecionado por apresentar o
melhor compromisso entre detec¢des corretas e falsas detec-
¢odes. Diferentemente da validagdo, conduzida sobre os blocos
e comparada as anota¢des no mesmo nivel, a inferéncia de
teste funde as detecgdes dos blocos adjacentes e as com-
para as anotagcdes da imagem original. Trata-se, portanto, de
procedimentos de avaliacdo distintos, o que desaconselha a
comparacdo numérica direta entre a Figura 6 e a Tabela II.

As classes poste e iluminacdo publica apresentaram oS
melhores Fl-scores individuais (0,17 e 0,10), por possuirem
estruturas visualmente mais recorrentes no conjunto, embora
ainda sujeitas a variagdes de escala, perspectiva e oclusdo. As
classes rede de baixa tensdo e rede de telecomunicagdes regis-
traram verdadeiros positivos, mas concentraram alto nimero
de falsos positivos, indicando maior sensibilidade a elementos
visualmente semelhantes no fundo urbano. As classes rede de
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TABELA 1I
DESEMPENHO POR CLASSE NO CONJUNTO DE TESTE (20 IMAGENS
ORIGINAIS), OBTIDO COM RECORTE VIRTUAL EM BLOCOS E ASSOCIACAO
DAS DETECCOES AS ANOTACOES DA IMAGEM ORIGINAL, CONSIDERANDO
LIMIAR DE CONFIANCA 7 = 0,35.

Classe TP FP FN Precisaio Revocacio Fl-score
Poste 14 67 67 0,17 0,17 0,17
Tlum. Pub. 3 31 23 0,09 0,12 0,10
Rede BT 3 237 83 0,01 0,03 0,02
Rede Tel. 2 382 39 0,01 0,03 0,01
Rede MT 0 8 56 0,00 0,00 0,00
Trafo 0 10 7 0,00 0,00 0,00

média tens@o e transformador ndo apresentaram verdadeiros
positivos sob o critério de IoU adotado.

Esses resultados evidenciam que a deteccdo em cenas
urbanas é fortemente influenciada pela escala dos objetos e
pela semelhanga visual entre as classes e o fundo. A eles
soma-se um efeito de escala introduzido pelo recorte: ativos
maiores que um bloco — das redes aéreas, que atravessam a
imagem, a transformadores, um dos quais exigiu a fusdo de
seis blocos — nunca s@o observados integralmente durante o
treinamento, e sua reconstitui¢do no teste depende da fusio das
detec¢des entre blocos adjacentes. O casamento por IoU contra
a anotacdo na imagem original avalia, portanto, o conjunto
formado pelo detector e pela etapa de fusdo, e ndo o detector
isoladamente. Classes cuja extensdo se aproxima da de um
bloco, como poste, sdo as menos afetadas e apresentaram o
melhor Fl-score do conjunto.

Trés limitacdes condicionam a leitura destes resultados.
Primeiro, o conjunto de teste possui apenas 20 imagens, o
que limita a estabilidade estatistica das métricas por classe.
Segundo, o conjunto anotado é fortemente desbalanceado, com
o transformador reunindo 41 instancias. Terceiro, as classes
de rede possuem fronteiras visuais ambiguas entre si, 0 que
introduz incerteza na prépria anotagdo de referéncia.

VI. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma avaliagdo experimental do uso
de modelos de deteccdo de objetos para a identificagdo de
ativos em redes de distribuicdo elétrica a partir de imagens
veiculares georreferenciadas. Para isso, foi utilizado um con-
junto de 200 imagens capturadas em campo por um sistema
embarcado, com anotagdes de seis classes de interesse. Os re-
sultados de validagdo indicaram que o modelo aprende padrdes
visuais associados as classes avaliadas, enquanto a avaliacdo
no conjunto de teste, conduzida por procedimento distinto,
mostrou desempenho substancialmente inferior, concentrado
nas classes compostas por estruturas alongadas. O trabalho
se posiciona, portanto, como a caracterizagdo de uma linha
de base sobre um conjunto de dados inédito, € ndo como a
proposta de um detector otimizado.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar a diversidade
e a representatividade do dataset, revisar e padronizar o
protocolo de anotagdo, avaliar diferentes resolucdes de entrada
e investigar estratégias de fusdo das detecgdes entre blocos
adjacentes, das quais depende a reconstituicdo de ativos maio-
res que o bloco. Também serdo exploradas etapas sistemadticas

de ajuste de hiperpardmetros, miltiplos limiares de IoU e
a comparacdo com outras variantes da familia YOLO, com
arquiteturas alternativas de detec¢do e com bases publicas de
infraestrutura elétrica. Por fim, a integracdo entre deteccdo
visual e informagdo georreferenciada poderd permitir a asso-
ciacdo automadtica entre ativos detectados e sua localizacio
aproximada na rede de distribuigdo.
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