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Resumo

Garantir a confiabilidade e a segurança da transmissão de energia elétrica é fundamen-

tal para a gestão urbana moderna. Esta pesquisa foca no desenvolvimento de um sistema

para detectar o contato entre a vegetação e as linhas de distribuição de energia, utilizando

arquiteturas de redes neurais profundas, especialmente versões recentes da família de mo-

delos You Only Look Once (YOLO) e a Real-Time Detection Transformer (RT-DETR). A

metodologia incluiu a coleta de dados, rotulagem, pré-processamento de imagens, treina-

mento do modelo e avaliação de desempenho. Um sistema de mapeamento móvel de baixo

custo com câmeras instaladas em veículos terrestres foi utilizado para obter as imagens,

que foram posteriormente anotadas para identificar a vegetação em contato com os cabos

de distribuição elétrica. Em seguida, diversas técnicas de pré-processamento de imagem,

incluindo filtros clássicos de detecção de bordas como Canny, Sobel, Prewitt, entre outros,

foram testadas para avaliar seu impacto na qualidade da detecção. Entre as arquiteturas

testadas, a YOLOv10m apresentou o melhor desempenho, com F1-score de 89,7% e mAP

de 92,7%. O sistema proposto visa aprimorar a detecção de condições perigosas, redu-

zir os custos operacionais e aumentar a segurança, ao fornecer uma ferramenta confiável

para a manutenção preventiva em redes de distribuição de energia. Além disso, o estudo

disponibiliza o conjunto de dados rotulado, incentivando pesquisas futuras.

Palavras-chave: Detecção de Objetos. Linhas de Distribuição de Energia. Vegetação.

YOLO. RT-DETR.





Abstract

Ensuring the reliability and safety of electric power distribution is essential for mo-

dern urban management. This research focuses on the development of a system to detect

contact between vegetation and power distribution lines using deep neural network archi-

tectures, particularly recent versions from the You Only Look Once (YOLO) family and

the Real-Time Detection Transformer (RT-DETR). The research methodology involved

data collection, annotation, image pre-processing, model training, and performance eva-

luation. A low-cost mobile mapping system equipped with cameras mounted on ground

vehicles was used to capture images, which were then labeled to identify vegetation in

contact with distribution cables. Then, several image pre-processing techniques, inclu-

ding classical edge detection filters such as Canny, Sobel, and Prewitt, as well as other

image filtering methods, were tested to assess their impact on detection quality. Among

the architectures evaluated, YOLOv10m achieved the best performance, with an F1-score

of 89.7% and a mAP of 92.7%. The proposed system aims to enhance the detection of

hazardous conditions, reduce operational costs, and improve safety by providing a reliable

tool for preventive maintenance in power distribution networks. Furthermore, the study

publicly releases the labeled dataset to support and encourage future research.

Keywords: Object Detection. Power Distribution Lines. Vegetation. YOLO. RT-

DETR.
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Capítulo 1

Introdução

A energia elétrica é um dos pilares da vida moderna, sendo essencial para o funcio-

namento de todos os aspectos da sociedade. Desde a iluminação das casas até hospitais,

escolas, indústrias e sistemas de comunicação, a eletricidade é indispensável para a manu-

tenção da qualidade de vida e desenvolvimento econômico. A interrupção no fornecimento

de energia pode causar transtornos, afetando a vida das pessoas e o funcionamento das

empresas e serviços públicos. Essas interrupções resultam de problemas evitáveis, como

a interferência da vegetação nas Linhas de Distribuição de Energia (LDE), o que pode

levar a danos em equipamentos, incêndios e até colocar vidas em risco (WILSON; WIC-

KRAMASURIYA; MARCHIORI, 2023; QAYYUM et al., 2014).

Além disso, o crescimento contínuo na demanda por energia, sem um aumento propor-

cional na capacidade de geração e transmissão, tem pressionado os sistemas de energia a

operarem próximos de seus limites. Isso enfatiza a necessidade de ferramentas que apoiem

a operação, visando aumentar a confiabilidade do sistema e reduzir o número e a duração

de paradas não planejadas nas instalações (BORGES, 2021; MEHL, 2012).

Nesse sentido, a manutenção das linhas de distribuição é crucial para garantir a se-

gurança e a continuidade do fornecimento de energia elétrica. O avanço da vegetação

em LDE é um desafio, especialmente em áreas urbanas e periurbanas, onde árvores e

plantas crescem perto da infraestrutura elétrica. O contato entre a vegetação e esses

cabos pode causar interrupções no serviço, danificar a infraestrutura e até levar a diver-

sos incidentes, incluindo incêndios, perdas materiais ou riscos à vida humana (WILSON;

WICKRAMASURIYA; MARCHIORI, 2023; QAYYUM et al., 2014). A Figura 1 mostra

um exemplo de um sistema de distribuição em chamas, que pode ser causado pelo contato

entre a vegetação e LDE. Esses incêndios representam perigos imediatos e podem causar

interrupções generalizadas no fornecimento de energia, danos ambientais e custos signi-

ficativos, ressaltando a necessidade crítica de medidas proativas para detectar e mitigar

tais riscos.

Em vista disso, este trabalho visa desenvolver um sistema para a detecção de contato

das linhas de distribuição com a vegetação utilizando métodos de Inteligência Artificial
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Figura 1 – A cena de um poste em chamas (CRICIUMA, 2019).

(IA), em especial Redes Neurais Profundas, uma sub-área da IA conhecida como Deep

Learning, na área de visão computacional. Com esse intuito, investigamos o uso das

arquiteturas You Only Look Once (YOLO) e Real-Time Detection Transformer (RT-

DETR) para identificar o avanço da vegetação em imagens de ambientes urbanos reais,

obtidas com câmeras GoPro instaladas em veículos terrestres.

A relevância do estudo reside no aumento da segurança e eficiência na manutenção

das redes elétricas, bem como na redução dos custos operacionais. Além disso, deve-se

considerar que o impacto de um sistema de detecção eficaz vai além da economia financeira

para as empresas de energia. O desenvolvimento desse sistema pode prevenir acidentes,

minimizar interrupções no serviço e melhorar a confiabilidade das redes de distribuição de

energia (WILSON; WICKRAMASURIYA; MARCHIORI, 2023; QAYYUM et al., 2014;

WALSH; DINNIE; WIEDMANN, 2006).

Enquanto grande parte dos estudos anteriores tem focado no monitoramento de linhas

de transmissão de alta tensão (ver Capítulo 3 Trabalhos Correlatos), localizadas em áreas
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rurais ou remotas, este trabalho direciona seus esforços para as redes de distribuição em

zonas urbanas, onde o risco de interferência da vegetação é elevado e os impactos sociais

são imediatos. Além disso, outro diferencial é a aquisição de dados por sistemas de

mapeamento móvel de baixo custo, através de câmeras instaladas em veículos terrestres.

Essa abordagem contrasta com outros estudos que se baseiam em métodos de captura de

imagens por Veículos Aéreos Não Tripulados (VANTs), que enfrentam restrições legais,

operacionais e de segurança em ambientes urbanos (ANAC, 2023; DECEA, 2023). Nesse

sentido, outra contribuição é o desenvolvimento e a divulgação pública de um conjunto

de dados rotulados, que visa auxiliar futuras pesquisas.

Em síntese, este trabalho contribui para a inovação tecnológica em manutenção elétrica

ao abordar a questão crítica da interferência da vegetação em ambientes urbanos, apoiando

o desenvolvimento de infraestruturas mais seguras e resilientes, melhorando, em última

análise, a qualidade de vida de toda a população.

1.1 Motivação

O Brasil ocupa a sexta posição entre os maiores consumidores de eletricidade do mundo

em 2022, de acordo com dados da United Nations Statistics Division (2024), demonstrando

sua relevância no cenário energético global. No mesmo ano, conforme relatório da Em-

presa de Pesquisa Energética (2023), o consumo nacional de energia elétrica alcançou

impressionantes 509 terawatts-hora (o equivalente a 509 trilhões de watts-hora), um vo-

lume que reflete a dimensão territorial e populacional do país. Esses números reforçam

a necessidade de sistemas elétricos robustos, confiáveis e seguros, que garantam o supri-

mento contínuo de energia para os diversos setores da economia e a qualidade de vida da

população.

Uma das maiores crises elétricas da história do país ocorreu em 2001, quando a com-

binação de baixos níveis de chuva, o aumento expressivo no consumo de energia elétrica

e a baixa expansão da capacidade instalada resultaram em um grave desequilíbrio en-

tre oferta e demanda. Entre 1990 e 2000, o consumo cresceu cerca de 49%, enquanto

a capacidade de geração foi ampliada em apenas 35%, demonstrando a insuficiência de

investimentos no setor. Para evitar um colapso no fornecimento, o governo implementou

um rigoroso programa de racionamento, exigindo uma redução de 20% no consumo de

energia por parte de consumidores residenciais e industriais em várias regiões do país.

Penalidades para quem excedesse as metas de consumo e incentivos para os que economi-

zassem foram adotados. Essas medidas foram aplicadas entre maio de 2001 e fevereiro de

2002, obrigando a população brasileira a reduzir o consumo por quase um ano. O impacto

econômico foi significativo: o Produto Interno Bruto (PIB) cresceu apenas 1,4% em 2001,

uma queda em relação aos 4,4% do ano anterior. As perdas foram estimadas em cerca

de 45 bilhões de reais, afetando diversos setores da economia (BORGES, 2021; NORD,
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2024; ECONOMIA, 2021).

Em janeiro de 2019, um apagão afetou cerca de um milhão de clientes na Zona Leste

de São Paulo e no ABC Paulista, causado por um princípio de incêndio. O incidente

provocou o desligamento de subestações, interrompendo a distribuição de energia (G1,

2019).

Em novembro de 2020, um incêndio na subestação de energia de Macapá provocou

um blecaute que atingiu 13 dos 16 municípios do estado do Amapá, afetando cerca de 730

mil pessoas - aproximadamente 85% da população local. O incêndio inutilizou dois trans-

formadores da subestação, o que comprometeu a capacidade de fornecimento de energia.

A falta de eletricidade impactou o abastecimento de água, o acesso à internet, e causou

prejuízos significativos ao comércio, com perdas de alimentos perecíveis. O fornecimento

de energia começou a ser restabelecido parcialmente após quatro dias, mas o retorno de-

finitivo só ocorreu cerca de 22 dias depois, no final de novembro, após a instalação de um

transformador emergencial, normalizando o abastecimento para os municípios afetados

(CNN, 2023; BBC, 2020; NOTÍCIAS, 2020).

Recentemente, o apagão nacional ocorrido em 15 de agosto de 2023 foi um dos mais

significativos da história do país, afetando 25 estados e o Distrito Federal — todos, com

exceção de Roraima, que não integra o Sistema Interligado Nacional. O evento teve início

às 08h31 (horário de Brasília), resultando na interrupção de 16 mil megawatts de carga,

o que corresponde a cerca de 25% da demanda nacional naquele momento. A região

Norte foi a mais impactada, com uma perda de 83,8% de sua carga elétrica, seguida

pelo Nordeste (44,4%), Sudeste-Centro-Oeste (19%) e Sul (15,5%). A recomposição do

sistema começou dez minutos após o início da falha, mas a normalização completa só foi

alcançada por volta das 14h30, com algumas localidades ainda enfrentando instabilidades

após esse horário. Os impactos do apagão foram imediatos e atingiram setores essenciais.

O transporte público foi afetado, com a paralisação de sistemas de metrô e a evacuação

de passageiros. O trânsito se tornou caótico em várias cidades devido ao desligamento de

semáforos, comprometendo a mobilidade e a segurança. Também houve interrupções no

abastecimento de água, suspensão de aulas e impactos no comércio, especialmente com a

indisponibilidade de pagamentos eletrônicos. Esses efeitos demonstram a vulnerabilidade

dos serviços urbanos diante de falhas no fornecimento de energia elétrica. (CNN, 2023;

G1, 2023).

Em 21 de agosto de 2022, a Universidade Federal de Uberlândia (UFU) enfrentou

uma interrupção no fornecimento de energia elétrica durante a primeira fase do vestibu-

lar 2022/2, afetando o Campus Santa Mônica e a Escola Municipal Professor Domingos

Pimentel de Ulhôa, em Uberlândia. O apagão inviabilizou a conclusão das provas nesses

locais, levando ao cancelamento generalizado do exame para todos os 19.657 candida-

tos - inclusive aqueles que já haviam finalizado a avaliação sem contratempos. Como

consequência, o processo seletivo foi adiado em dois meses, com a nova aplicação ocor-
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rendo em 23 de outubro de 2022, mantendo os mesmos municípios previstos inicialmente:

Uberlândia, Ituiutaba, Monte Carmelo, Patos de Minas, Belo Horizonte, Goiânia (GO) e

Ribeirão Preto (SP). A UFU optou por não reabrir inscrições ou permitir alterações nas

opções de curso, mas concedeu aos candidatos a possibilidade de solicitar reembolso da

taxa em caso de desistência. Conforme destacado pela pró-reitora de Graduação, Kárem

Ribeiro, a decisão - embora onerosa logisticamente (envolvendo a impressão de novos exa-

mes e realocação de fiscais) - foi considerada indispensável para assegurar igualdade de

condições entre os participantes e evitar problemas jurídicos (UFU, 2022).

Esses incidentes demonstram o impacto significativo que a interrupção no forneci-

mento de energia elétrica pode causar à sociedade brasileira. Além disso, a interação

entre a vegetação e a rede elétrica causa incêndios florestais em diversos países, como Es-

tados Unidos, Espanha e Austrália, sendo neste último uma das principais causas desses

desastres (MILLER et al., 2017; WILSON; WICKRAMASURIYA; MARCHIORI, 2023;

RUSSELL; BENNER; WISCHKAEMPER, 2012).

Em outubro de 2007, ventos de Santa Ana excepcionalmente fortes no sul da Califórnia

(Estados Unidos) desencadearam 20 grandes incêndios que queimaram 200.000 hectares

e destruíram 3.000 estruturas, sendo quase metade das ignições causadas por linhas de

energia (MITCHELL, 2013).

Na Austrália, o evento conhecido como Black Saturday, em fevereiro de 2009, resultou

na queima de mais de 270.000 hectares, provocou 173 mortes e gerou perdas estimadas

em 3 bilhões de dólares. Seis grandes incêndios foram atribuídos diretamente a falhas na

rede de distribuição elétrica (BANDARA; RAJEEV; GAD, 2023; MILLER et al., 2017;

MITCHELL, 2013).

Embora a infraestrutura de distribuição elétrica represente uma parcela menor das

ignições quando comparada a outras fontes, os incêndios associados a ela apresentam

consequências mais severas, sendo seis vezes mais frequentes em ocorrências que resultam

na destruição de residências do que naqueles sem perdas materiais relevantes (COLLINS;

PENMAN; PRICE, 2016).

Em vista disso, é essencial o desenvolvimento de sistemas que priorizem a prevenção de

crises, indo além da mera correção de falhas quando elas ocorrem. No contexto urbano,

observa-se uma lacuna no emprego de técnicas de visão computacional para detecção

do contato entre a vegetação e os cabos elétricos em sistemas de distribuição urbana,

problema que esta pesquisa visa solucionar.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Esta pesquisa tem por objetivo desenvolver um sistema baseado em deep learning

para detectar o contato da vegetação com Linhas de Distribuição de Energia (LDE) em

ambientes urbanos, contribuindo para a melhoria, eficiência e segurança dos processos de
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manutenção. Para alcançar esse objetivo, foram avaliadas as arquiteturas YOLO e RT-

DETR, explorando diferentes versões e técnicas de pré-processamento de imagens, como

algoritmos clássicos de detecção de bordas. Dessa forma, os objetivos específicos são:

❏ Avaliar o desempenho de diferentes versões dos modelos YOLO e RT-DETR na

detecção de contato da vegetação com LDEs;

❏ Investigar o impacto de técnicas de detecção de bordas na qualidade da detecção;

❏ Disponibilizar publicamente o conjunto de dados utilizado na pesquisa, com as suas

anotações devidamente rotuladas, para apoiar estudos futuros.

1.3 Hipóteses

1. Imagens obtidas com mapeamento móvel são adequadas para a detecção de contato

da vegetação com linhas de distribuição de energia;

2. Arquiteturas modernas de detecção são eficazes na identificação de contato entre

vegetação e LDEs;

3. O uso de técnicas de detecção de bordas melhora a precisão da detecção de contato

da vegetação com LDEs.

4. Versões mais recentes do modelo YOLO apresentam desempenho superior na detec-

ção de contato da vegetação com LDEs em comparação com versões mais antigas;

5. Modelos menores da YOLO podem fornecer resultados satisfatórios na detecção de

contato da vegetação com LDEs, utilizando menos poder computacional.

1.4 Contribuições

❏ Desenvolvimento de uma solução para manutenção preventiva em redes de distribui-

ção de energia, utilizando um sistema de mapeamento móvel de baixo custo e redes

neurais, capaz de detectar contatos de LDE com vegetação de maneira eficiente;

❏ Estudo comparativo de diferentes variantes dos modelos YOLO e RT-DETR, per-

mitindo avaliar o desempenho de redes recentes na literatura;

❏ Investigação do impacto de diversas técnicas de detecção de bordas, incluindo os

filtros Roberts, Prewitt, Sobel, Laplace, DoG, LoG e Canny;

❏ Criação e disponibilização de um conjunto de dados, incluindo imagens e anotações

rotuladas, para acesso público, visando apoiar pesquisas futuras.
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1.5 Organização da Dissertação

Esta dissertação está organizada em 6 capítulos, como descrito a seguir:

❏ Capítulo 1: Introdução - Apresenta a introdução e contextualização ao tema,

motivação, objetivos e desafios da pesquisa, hipótese, contribuições e a organização.

❏ Capítulo 2: Fundamentação Teórica - Aborda os conceitos necessários para o

entendimento do tema, incluindo uma visão geral do sistema elétrico, redes neurais

artificiais, convolucionais e transformers, além de técnicas de aumento de dados e

detecção de bordas.

❏ Capítulo 3: Trabalhos Correlatos - Apresenta estudos que aplicam aprendizado

profundo para identificação de problemas na infraestrutura elétrica.

❏ Capítulo 4: Metodologia - Descreve a abordagem utilizada para o desenvolvi-

mento do sistema proposto, incluindo a coleta de dados, rotulagem, técnicas de

pré-processamento de imagens, treinamento do modelo e avaliação de desempenho.

❏ Capítulo 5: Experimentos - Apresenta os resultados obtidos nos experimentos

realizados, comparando o desempenho das diferentes arquiteturas de redes neurais.

❏ Capítulo 6: Conclusão - Resume os principais achados da pesquisa, destaca as

contribuições do estudo e sugere direções para pesquisas futuras.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Neste capítulo, abordam-se os fundamentos teóricos que sustentam esta pesquisa. Pri-

meiramente, é apresentada uma visão geral do sistema elétrico, seguida pela introdução

às redes neurais artificiais e à evolução das CNNs, utilizadas em tarefas de visão com-

putacional. Em seguida, explora-se a arquitetura YOLO, conhecida por sua eficiência

na detecção de objetos em tempo real. Além disso, discute-se os transformers, com foco

na arquitetura RT-DETR, uma alternativa moderna às CNNs que adota mecanismos de

atenção para aprimorar o desempenho em tarefas de detecção. Por fim, explora-se técnicas

de aumento de dados e detecção de bordas.

2.1 Visão Geral do Sistema Elétrico

Para uma melhor compreensão do segmento do sistema elétrico abordado nesta pes-

quisa, é necessário, primeiramente, apresentar uma visão geral da estrutura e funciona-

mento do sistema elétrico como um todo.

A Figura 2 apresenta, de forma esquemática, os principais estágios do sistema elétrico,

mostrando o percurso da energia desde a geração até o consumo final. O diagrama

está dividido em três áreas: Geração, Transmissão e Distribuição (KAGAN; OLIVEIRA;

ROBBA, 2021).

Na etapa de Geração, representada à esquerda da Figura, temos uma usina, que pode

ser de natureza hidráulica, térmica ou outra fonte, e uma estação elevadora de tensão.

No Brasil, a geração de energia elétrica é realizada por meio de usinas hidrelétricas,

aproveitando o vasto potencial hídrico disponível no território nacional. Essa forma de

geração se baseia na conversão da energia potencial da água em energia elétrica, sendo

considerada uma fonte renovável e relevante para a matriz energética brasileira (Empresa

de Pesquisa Energética, 2023).

No entanto, como as usinas de energia se localizam em regiões distantes dos principais

centros urbanos e industriais, responsáveis pelo maior consumo, é essencial a existência

de um sistema de interligação eficiente que permita o transporte dessa energia ao longo
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Figura 2 – Visão do Sistema Elétrico: Geração, Transmissão e Distribuição (SILVA,
2014).

de grandes distâncias. Nesse sentido, a função da estação é elevar a tensão elétrica gerada

para níveis adequados ao transporte em longas distâncias, processo necessário para reduzir

perdas e possibilitar o envio eficiente da energia aos centros consumidores. A tensão de

geração no Brasil é, em geral, da ordem de 13,8 kV, podendo variar entre 2,2 kV e até

cerca de 22 kV, sendo aumentada nas subestações para níveis de transmissão, como 230

kV, 500 kV ou mais (KAGAN; OLIVEIRA; ROBBA, 2021).

O bloco central apresenta a Transmissão de energia elétrica, realizada por meio de

linhas de alta tensão suportadas por torres metálicas, como ilustrado na Figura 3. Este

sistema conecta os centros de geração aos centros de consumo, cobrindo distâncias e

permitindo o escoamento de blocos de potência com o menor nível possível de perdas.

Na parte direita do diagrama, temos o estágio de Distribuição, que se inicia com uma

subestação responsável por rebaixar a tensão de transmissão para níveis adequados ao for-

necimento de energia aos diferentes tipos de consumidores. Essa primeira etapa resulta na

chamada tensão de distribuição primária (também conhecida como média tensão), ilus-

trada na Figura 4, utilizada para atender consumidores de grande porte, como indústrias

e grandes estabelecimentos comerciais (KAGAN; OLIVEIRA; ROBBA, 2021).

A partir daí, a energia é conduzida por redes primárias até transformadores de distri-

buição, que realizam novo rebaixamento de tensão para os níveis utilizados por consumi-

dores finais de menor porte. Esse novo patamar, que é o foco da pesquisa, é denominado

distribuição secundária, ou baixa tensão, nos valores de 220 V ou 127 V, adequado para

residências e pequenos comércios, ilustrada na Figura 5 (KAGAN; OLIVEIRA; ROBBA,

2021).
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Figura 3 – Linha de Transmissão da usina de Itaipu, em Foz do Iguaçu (EIXOS, 2023).

Figura 4 – Subestação de Energia (ENGENHARIA, 2020).

Essa representação gráfica da Figura 2 contribui para a compreensão da complexidade

e divisão do sistema elétrico nacional, demonstrando a importância de cada etapa no

processo de transmissão de energia e os desafios envolvidos em garantir um fornecimento

eficiente, seguro e contínuo para a sociedade.
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Figura 5 – Postes de Distribuição de Energia (Refortrafo Transformadores, 2025).

2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) são modelos computacionais inspirados no sis-

tema nervoso biológico e na forma como os neurônios no cérebro humano processam

informações (O’SHEA; NASH, 2015). Esses sistemas são utilizados em tarefas como

classificação, regressão e reconhecimento de padrões, sendo a base de muitas técnicas

modernas de aprendizado de máquina (machine learning) e aprendizado profundo (deep

learning).

A unidade base para o processamento de informação de uma RNA é o neurônio ar-

tificial, cuja estrutura básica é ilustrada na Figura 6. Ele recebe múltiplas entradas

(x1, x2, . . . , xn), cada uma ponderada por um peso sináptico correspondente (w1, w2, . . . , wn)

e calcula uma soma ponderada que inclui um termo de bias (b) para ajuste do limiar de

ativação. Essa soma combinada é passada por uma função de ativação (φ), produzindo a

saída final do neurônio (y) (HAYKIN, 1999; RUSSELL; NORVIG, 2010).

O perceptron é uma das formas simples de uma RNA, consistindo de uma rede neural

de camada única em que todas as entradas são conectadas às saídas. Essa arquitetura é ca-

paz de aprender funções linearmente separáveis, como a função binária AND. No entanto,

sua principal limitação é não conseguir resolver problemas não linearmente separáveis,

como a função XOR (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Para superar essas limitações, foram propostas as redes Multilayer Perceptron (MLPs),

ilustradas na Figura 7. Essas redes possuem uma ou mais camadas ocultas entre a entrada

e a saída, permitindo a solução de problemas não lineares. Cada camada é composta por

múltiplos neurônios, e a saída de uma camada serve como entrada para a seguinte. A
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Figura 6 – Estrutura de um neurônio artificial (SOARES; SILVA, 2011).

combinação de múltiplas camadas e funções de ativação não lineares (como ReLU ou

sigmoide) torna as MLPs capazes de aproximar funções complexas, sendo amplamente

aplicadas em problemas como reconhecimento de padrões e predição (RUSSELL; NOR-

VIG, 2010). Ter várias camadas ocultas empilhadas umas sobre as outras é comumente

chamado de aprendizado profundo (O’SHEA; NASH, 2015).

Figura 7 – Rede Neural Artificial. Adaptado de (O’SHEA; NASH, 2015).
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2.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) são um tipo

de rede neural artificial, projetadas para processar dados com estrutura de grade, como

imagens. Uma diferença crucial entre CNNs e redes neurais tradicionais está na organiza-

ção tridimensional dos neurônios, que consideram altura, largura e profundidade (canais)

dos dados de entrada. Essa estrutura permite que cada neurônio processe uma pequena

região da camada anterior, reduzindo a complexidade computacional. A arquitetura típica

de uma CNN combina três tipos principais de camadas (O’SHEA; NASH, 2015):

❏ Camadas Convolucionais: Aplicam filtros (kernels) treináveis sobre a entrada

para extrair características locais (como bordas e texturas) através de operações de

convolução.

❏ Camadas de Pooling: Realizam operações de redução espacial (como max pooling

ou average pooling), resumindo regiões dos mapas de ativação. Essa etapa reduz a

dimensionalidade dos dados e aumenta a robustez da rede a pequenas variações na

posição dos padrões.

❏ Camadas Totalmente Conectadas: Integram as características extraídas para

classificação final, similares às camadas de redes neurais tradicionais.

Figura 8 – Arquitetura de uma CNN simples (O’SHEA; NASH, 2015).

A Figura 8 ilustra a arquitetura de uma CNN simples aplicada à classificação de dígitos

manuscritos do conjunto MNIST. O processo começa com a entrada de uma imagem em

tons de cinza (28×28 pixels), que passa por camadas convolucionais com ativação ReLU,
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responsáveis por extrair padrões locais, como bordas e contornos. Cada filtro convolucio-

nal varre a imagem, gerando um mapa de ativação (ilustrado na Figura 9) que destaca a

presença de determinadas características. O resultado é um conjunto de mapas empilha-

dos, cada um correspondente à resposta de um filtro diferente. Em seguida, camadas de

pooling reduzem a dimensionalidade espacial, mantendo as informações mais relevantes

e descartando pequenas variações na imagem. Os mapas resultantes são processados por

camadas totalmente conectadas com ReLU, que integram as características extraídas e

realizam a inferência. A saída é composta por uma camada com dez neurônios, cada um

representando um dígito de 0 a 9 (O’SHEA; NASH, 2015).

Figura 9 – Mapa de ativações da primeira camada convolucional da CNN ilustrada na
Figura 8 (O’SHEA; NASH, 2015).

2.4 You Only Look Once

Dando continuidade à aplicação de CNNs em tarefas de visão computacional, uma

das abordagens influentes no campo da detecção de objetos é o modelo You Only Look

Once (YOLO), ilustrado na Figura 10. Diferentemente de métodos tradicionais que uti-

lizam múltiplas etapas ou janelas deslizantes para localizar objetos, o YOLO aproveita a

capacidade das CNNs de extrair características espaciais e propõe uma reformulação do

problema como uma tarefa única de regressão. Em vez de tratar a localização e a classifi-

cação dos objetos, a arquitetura YOLO processa toda a imagem em uma única passagem

pela rede, o que resulta em uma detecção extremamente rápida, sendo especialmente

adequada para aplicações em tempo real (REDMON et al., 2016).

A YOLO divide a imagem de entrada em uma grade de células, como mostrado na Fi-

gura 11. Cada célula da grade é responsável por detectar objetos cujo centro esteja dentro

dessa célula. Para cada célula, a YOLO prevê um número fixo de caixas delimitadoras

(bounding boxes) e suas respectivas probabilidades de classe. Cada caixa delimitadora

é definida por coordenadas (x, y), largura, altura e um score de confiança que indica a
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Figura 10 – Exemplo da YOLO em uso (REDMON et al., 2016).

probabilidade de que a caixa contém um objeto e a precisão dessa previsão. Essa meto-

dologia possibilita a identificação simultânea de múltiplos objetos em uma única imagem,

com alta precisão e eficiência, tornando a YOLO uma das técnicas mais populares para

aplicações de visão computacional em tempo real (REDMON et al., 2016).

Figura 11 – Sistema de Detecção YOLO (REDMON et al., 2016).

Além disso, nesta seção, explora-se a evolução do modelo de detecção de objetos

YOLO, com foco nas versões recentes utilizadas nesta dissertação. Cada versão oferece

alterações na arquitetura e otimizações que melhoram a eficiência e a precisão das ta-

refas de detecção de objetos em tempo real. Ao utilizar essas versões mais recentes da
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YOLO, nosso estudo se beneficia de desempenho e robustez aprimorados, permitindo uma

detecção mais eficaz do contato da vegetação com a LDE em ambientes urbanos.

Lançada pela Ultralytics, a YOLOv8 representou um salto importante na série YOLO,

trazendo maior flexibilidade e desempenho para tarefas de visão computacional. Com

múltiplas versões escaladas de nano a extra-large, o modelo se adaptou a diferentes res-

trições de hardware e aplicações, oferecendo suporte nativo para detecção de objetos,

segmentação, estimativa de pose e classificação (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023).

Em termos de arquitetura, a YOLOv8 (ilustrada na Figura 12) manteve o backbone

das versões anteriores, mas substituiu o módulo CSP pelo C2f, uma estrutura mais efici-

ente que melhora a combinação de features e o fluxo de informações contextuais. Além

disso, o modelo também adotou funções de perda aprimoradas. Por fim, a introdução

de uma cabeça desacoplada e uma abordagem livre de âncoras possibilitou o tratamento

independente de tarefas como classificação, regressão e objectness, resultando em maior

precisão de detecção (SAPKOTA et al., 2024).

Figura 12 – Arquitetura da YOLOv8 (SAPKOTA et al., 2024).

Em seguida, a YOLOv9 introduziu duas inovações principais: o Programmable Gra-

dient Information (PGI) e a Generalized Efficient Layer Aggregation Network (GELAN),

com o objetivo de melhorar a precisão da detecção de objetos em modelos leves (WANG;

LIAO, 2024).

Para lidar com a perda de informações comum em modelos compactos, o PGI é um

novo mecanismo que combate gargalos informacionais nas camadas profundas da rede. Ele

preserva dados essenciais durante o treinamento, permitindo a geração de gradientes mais

confiáveis e, consequentemente, aumentando o desempenho da detecção. Essa abordagem
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é relevante para modelos leves, que tendem a ser subparametrizados e propensos a perder

informações críticas ao longo do processo de feedforward (WANG; LIAO, 2024).

Nesse sentido, a arquitetura da YOLOv9 faz uso de funções reversíveis, permitindo que

as informações fluam de forma eficiente e garantindo que, mesmo com menos parâmetros,

o modelo retenha os dados necessários para uma detecção precisa (WANG; LIAO, 2024).

Por fim, a GELAN (ilustrada na Figura 13) é uma arquitetura que combina os princí-

pios do CSPNet e do ELAN, com foco no planejamento eficiente do caminho de gradiente.

Sua estrutura generaliza a capacidade da ELAN original, permitindo o uso de diferentes

blocos computacionais além do simples empilhamento de convoluções. Essa flexibilidade

permite desempenho estável mesmo com variações na profundidade e na composição da

rede. Além disso, a GELAN retém informações de forma mais eficaz durante o feedforward,

favorecendo a geração de gradientes mais confiáveis durante o treinamento.

Figura 13 – Arquitetura da GELAN da YOLOv9 (WANG; LIAO, 2024).

Por sua vez, a YOLOv10 (ilustrada na Figura 14) representa um avanço na detecção

de objetos em tempo real ao refinar tanto a arquitetura do modelo quanto as etapas de

pós-processamento, eliminando a necessidade de Non-Maximum Suppression (NMS). Ba-

seada nos modelos anteriores da série YOLO, especialmente a YOLOv8, essa nova versão

introduz um backbone aprimorado que reduz a redundância computacional, resultando

em uma extração de características e inferência mais eficientes (WANG et al., 2024).
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Figura 14 – Arquitetura da YOLOv10 (WANG et al., 2024).

O módulo de pescoço da YOLOv10 incorpora camadas de agregação de caminhos

(PAN) para agregar recursos em múltiplas escalas (Figura 14). Em seguida, uma das

principais inovações da arquitetura é a introdução de uma estratégia de cabeça dupla:

durante o treinamento, a cabeça Um-para-Muitos gera múltiplas previsões por objeto

para melhorar o aprendizado; já na fase de inferência, a cabeça Um-para-Um é utilizada,

dispensando o uso de NMS e melhorando a eficiência da rede (WANG et al., 2024).

Além disso, a YOLOv10 incorpora outros aprimoramentos, como convoluções com

kernel e módulos de autoatenção parcial (PSA), que elevam o desempenho do modelo sem

adicionar grande custo computacional. A YOLOv10 se destaca como uma rede eficiente

e adequada para aplicações em tempo real (WANG et al., 2024).

2.5 Transformers

Com o avanço das redes neurais profundas, uma das contribuições mais significati-

vas dos últimos anos foi a introdução dos Transformers, inicialmente aplicados a tarefas

de processamento de linguagem natural (NLP). Proposto por Vaswani et al. (2017), os

Transformers dispensam a necessidade de redes neurais recorrentes ou convolucionais tra-

dicionais ao utilizar uma estrutura baseada exclusivamente em mecanismos de atenção.

O principal componente dessa arquitetura é o mecanismo de autoatenção (self-attention),

que permite que cada elemento de uma sequência atenda a todos os outros, com um nú-

mero constante de operações sequenciais. Esse mecanismo é expandido pela atenção

multi-cabeça (multi-head attention), que permite que o modelo atenda a informações

de diferentes subespaços de representação em várias posições. A arquitetura padrão do

Transformer, ilustrada na Figura 15, segue o modelo codificador-decodificador, onde as

representações são refinadas por camadas feed-forward totalmente conectadas. A adição
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de encodings posicionais às entradas garante que a informação da ordem dos elemen-

tos da sequência seja preservada, característica essencial em aplicações sequenciais como

tradução automática (VASWANI et al., 2017; DOSOVITSKIY et al., 2021).

Figura 15 – Arquitetura de um Transformer (VASWANI et al., 2017).

Embora concebidos para texto, os Transformers passaram a ser explorados em tarefas

de visão computacional. Um marco nesse processo foi a proposta do Vision Transfor-

mer (ViT), ilustrado na Figura 16, que demonstrou que a aplicação pura da arquitetura

Transformer é eficaz em tarefas como classificação de imagens, mesmo sem o uso de con-

voluções. No ViT, a imagem de entrada é dividida em pequenos blocos fixos chamados

patches, os quais são achatados e projetados em vetores de dimensão fixa. A esses ve-

tores são somados embeddings de posição para manter a noção de localização espacial, e

a sequência resultante é alimentada em um codificador Transformer padrão. Um token

adicional de classificação é adicionado à sequência, cuja saída representa a imagem como

um todo para fins de classificação (DOSOVITSKIY et al., 2021).

Dando continuidade à aplicação de Transformers na visão computacional, foram de-

senvolvidas arquiteturas para detecção de objetos baseadas nesse paradigma, como o

Detection Transformer (DETR). Embora inovador, o DETR apresentava desafios como

alta demanda computacional e convergência lenta. Em resposta a essas limitações, sur-

giu o Real-Time Detection Transformer (RT-DETR), a primeira arquitetura Transformer

capaz de realizar detecção de objetos em tempo real (ZHAO et al., 2023).

Sua arquitetura, ilustrada na Figura 17, é composta por três partes: um backbone para

extração de características, um codificador híbrido eficiente e um decodificador Transfor-
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Figura 16 – Arquitetura de um Vision Transformer (DOSOVITSKIY et al., 2021).

mer com cabeças auxiliares de predição. O codificador híbrido é responsável por processar

mapas de características em múltiplas escalas de forma eficiente, utilizando dois módulos

principais: o Attention-based Intra-scale Feature Interaction (AIFI), que aplica atenção

em escalas individuais focando em características semânticas ricas; e o CNN-based Cross-

scale Feature Fusion (CCFF), que utiliza convoluções para integrar informações entre

diferentes escalas. Outra inovação importante do RT-DETR é o mecanismo de seleção

de consultas baseado em incerteza mínima, que seleciona um número fixo de regiões da

imagem com maior potencial informativo como pontos de partida para o processo de

detecção. Essas consultas são otimizadas iterativamente no decodificador, que refina as

predições em termos de localização e categoria dos objetos (ZHAO et al., 2023).

Figura 17 – Arquitetura da rede RT-DETR (ZHAO et al., 2023).
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2.6 Aumento de Dados

O aumento de dados (data augmentation) é uma técnica utilizada em sistemas de visão

computacional baseados em aprendizado profundo, especialmente quando se trabalha com

conjuntos de dados limitados. Seu principal objetivo é gerar novas amostras sintéticas a

partir das imagens originais, assim como ilustrado na Figura 18. Isso é feito por meio da

aplicação de transformações que mantêm o conteúdo semântico da imagem, mas introdu-

zem variações visuais plausíveis. Ao expor o modelo a diferentes versões de uma mesma

instância, o aumento de dados contribui para melhorar sua capacidade de generalização

e reduzir o risco de overfitting (IBM, 2024; SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Figura 18 – Algumas técnicas de aumento de dados (IBM, 2024).

Entre as técnicas de aumento de dados mais comuns, destacam-se as transformações

geométricas, como rotação, translação, inversão e ajustes de escala. A rotação consiste

em girar a imagem em torno de seu centro por um determinado ângulo (geralmente

aleatório dentro de um intervalo definido), o que permite simular diferentes orientações do

objeto de interesse. A translação desloca a imagem em direções horizontais e/ou verticais,

promovendo variações na posição do objeto dentro do quadro. Por sua vez, a inversão

horizontal (espelhamento) simula a imagem refletida em torno do eixo vertical, o que é

especialmente útil em contextos onde a orientação lateral dos objetos não compromete sua

interpretação semântica. Já os ajustes de escala alteram o tamanho relativo dos objetos

na imagem, o que é útil para lidar com diferentes distâncias e tamanhos aparentes no

cenário (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Além disso, temos as transformações no espaço de cores. Os ajustes de matiz, sa-

turação e brilho modificam as propriedades cromáticas da imagem, simulando diferentes
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condições de iluminação, tempo atmosférico ou variações de equipamento de captura. A

matiz altera o tom global da imagem, enquanto a saturação controla a intensidade das

cores. Já o brilho ajusta a quantidade de luz presente, tornando a imagem mais clara ou

escura. Essas alterações promovem um treinamento mais resiliente a mudanças ambientais

naturais (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Outro método é o aumento em mosaico (mosaic augmentation), que consiste em com-

binar partes de quatro imagens distintas em uma única nova imagem para aumentar a

diversidade do conjunto de dados. Por fim, a técnica de eliminação aleatória (random

erasing, ilustrada na Figura 19) introduz pequenas regiões ocultas nas imagens, substi-

tuindo trechos por blocos uniformes de cor ou ruído. Essa abordagem simula a oclusão

parcial de objetos, incentivando o modelo a aprender características mais discriminativas

e robustas (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Figura 19 – Exemplo de random erasing (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

2.7 Detecção de Bordas

A detecção de bordas é uma técnica no campo da visão computacional e do proces-

samento de imagens, visando identificar e extrair informações sobre as descontinuidades

abruptas na intensidade de pixels em uma imagem. Tais descontinuidades correspondem

aos limites de objetos ou regiões distintas dentro de uma cena. A informação de borda

é crucial para diversas tarefas de alto nível, como segmentação de imagem, detecção de

objetos e análise de forma (SUN et al., 2022).

Os métodos tradicionais de detecção de bordas são classificados com base no uso de de-

rivadas de primeira ou segunda ordem. Estes métodos são conhecidos por sua simplicidade
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e eficiência em comparação com técnicas mais recentes. No entanto, podem apresentar

desvantagens como contornos gerados mais espessos, incompletos ou descontínuos, além

de serem sensíveis ao ruído presente na imagem (SUN et al., 2022).

Entre esses métodos, discute-se primeiro os operadores baseados em gradiente (pri-

meira ordem), que se fundamentam no cálculo da derivada primeira da intensidade dos

níveis de cinza. O gradiente em um ponto da imagem indica a direção do aumento mais

rápido da intensidade e a magnitude dessa mudança. Pontos com grandes magnitudes de

gradiente são considerados candidatos a bordas. Entre os operadores de primeira ordem

mais simples e clássicos estão os operadores de Roberts, Prewitt e Sobel, ilustrados na

Figura 20 (SUN et al., 2022).

Figura 20 – Exemplo dos filtros de primeira ordem: Roberts, Prewitt e Sobel. Fonte:
Elaborado pelo autor.

O operador de Roberts é um dos mais simples, utilizando uma pequena máscara para

localizar contornos através de um operador de diferença local. Sua simplicidade é uma

vantagem, mas ele é altamente suscetível à interferência de ruído (SUN et al., 2022;

ROUSHDY, 2006).

Subsequentemente, foi proposto o operador de Prewitt, que geralmente emprega uma

máscara de tamanho 3x3. Ele gera o contorno da imagem calculando a diferença do

valor de cinza dos pixels em direções vertical e horizontal. O desempenho do operador

de Prewitt para geração de contorno nessas direções é considerado melhor do que o do

operador de Roberts (SUN et al., 2022; FAKHRI; SAADATSERESHT, 2019; ROUSHDY,

2006).

Por sua vez, o operador de Sobel é um operador de diferenciação discreta que calcula

uma aproximação do gradiente da função de intensidade da imagem. Ele introduz a ideia

de pesos e combina a suavização Gaussiana com a derivação de primeira ordem. O Sobel

opera convoluindo a imagem com filtros pequenos, separáveis e com valores inteiros nas

direções horizontal e vertical (SUN et al., 2022; RANA; VERMA, 2014; ROUSHDY,

2006).
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Em relação aos operadores de segunda ordem, que utilizam a segunda derivada para

extrair informações de contorno, discutiremos os métodos Laplaciano, DoG, LoG e Canny.

A Figura 21 apresenta uma comparação visual dos resultados deles. Observa-se que o re-

sultado dos filtros DoG e LoG apresenta bordas pouco nítidas, dificultando a visualização

dos contornos. Por outro lado, o método de Canny se destaca por fornecer bordas bem

definidas e limpas, demonstrando ser uma das técnicas mais eficazes entre as comparadas.

Figura 21 – Exemplo dos filtros de segunda ordem: Laplace, DoG, LoG e Canny. Fonte:
Elaborado pelo autor.

O operador Laplaciano é o mais adequado para imagens sem ruído e busca encontrar

os lugares corretos das bordas, testando áreas mais amplas ao redor do pixel. No entanto,

ele apresenta mau funcionamento em cantos e curvas (ROUSHDY, 2006).

Além dele, a Diferença de Gaussianas (Difference of Gaussians - DoG) é um algoritmo

utilizado para realce de imagens borradas. Nesse método, duas imagens suavizadas com

filtros gaussianos de diferentes desvios padrão são subtraídas, o que aproxima a aplicação

do Laplaciano sobre uma imagem suavizada. (SUN et al., 2022).

Por sua vez, o Laplaciano sobre Gaussiana (Laplacian of Gaussian - LoG) combina o

filtro gaussiano com o Laplaciano. O filtro gaussiano é aplicado primeiro para suavizar a

imagem e reduzir o ruído, tornando a diferenciação menos sensível a ele. Em seguida, o

operador Laplaciano é aplicado, e as bordas são detectadas encontrando os cruzamentos

de zero na imagem resultante. Operadores baseados em gaussiana, como o LoG, são

simétricos ao longo da borda e reduzem o ruído ao suavizar a imagem. No entanto, eles

têm computação complexa (ROUSHDY, 2006; NEYCENSSAC, 1993).

Entre os métodos clássicos, o mais sofisticado e amplamente utilizado é o operador

Canny. Ele utiliza um algoritmo multi-estágio para detectar uma ampla gama de bordas.

Os passos típicos incluem suavização da imagem para remover ruído, cálculo dos gradien-

tes de intensidade, supressão não-máxima para afinar as bordas, aplicação de limiar duplo

(thresholding) para identificar bordas potenciais e rastreamento de bordas por histerese

para conectar segmentos de borda. O objetivo do Canny era ser um detector ótimo, satis-

fazendo critérios como minimizar a detecção de bordas falsas, minimizar a distância entre
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bordas detectadas e reais, e minimizar múltiplas respostas a uma única borda. Ele é me-

nos suscetível à interferência de ruído e produz bordas finas, suaves e contínuas. Embora

tenha uma computação mais complexa em comparação com operadores mais simples, seu

desempenho superior, especialmente em condições de ruído, o tornou um dos métodos

tradicionais mais eficazes (SUN et al., 2022; RANA; VERMA, 2014; ROUSHDY, 2006).



49

Capítulo 3

Trabalhos Correlatos

Neste capítulo, são apresentados diversos trabalhos que exploram a aplicação de redes

neurais para detecção de objetos em imagens, com destaque para o modelo YOLO em

suas diferentes versões. Os estudos revisados abordam a detecção de componentes rela-

cionados ao setor elétrico, como isoladores, cabos e outras estruturas presentes em linhas

de transmissão e distribuição de energia. Além disso, são incluídos estudos que tratam

da detecção de focos de incêndio e do uso de equipamentos de proteção individual (EPIs)

em subestações de energia, aspectos diretamente relacionados à segurança e à prevenção

de riscos no setor elétrico.

Os trabalhos são apresentados em ordem cronológica, permitindo visualizar a evo-

lução das técnicas e modelos ao longo do tempo. Em seguida, realizamos uma análise

comparativa entre esses estudos, destacando suas principais características, como o tipo

de rede utilizada, o foco das aplicações, o uso de VANTs e os objetos detectados, a fim

de contextualizar o estado da arte e discutir a contribuição desta pesquisa.

O trabalho de Qayyum et al. (2014) aborda o problema do avanço da vegetação e árvo-

res próximas a linhas de transmissão de alta tensão, que representa um risco significativo

de contato, levando a blackouts e perdas econômicas substanciais para as concessionárias

de energia. Segundo o autor, métodos tradicionais e aéreos de monitoramento de vege-

tação e estimativa de altura são caros, perigosos, demorados e propensos a erros. Para

fornecer uma solução mais custo-efetiva e automatizada, os autores propõem uma técnica

baseada no uso de imagens estéreo de satélite, especificamente imagens QuickBird, e o

algoritmo de programação dinâmica para estimar a profundidade (e implicitamente a al-

tura) da vegetação e árvores perto dos postes de transmissão. A metodologia proposta

superou métodos baseados em correspondência de blocos em experimentos realizados com

as imagens de satélite, mas os autores não apresentaram métricas quantitativas para va-

lidar a eficácia do método. A Figura 22 ilustra os resultados da pesquisa.

Liang, Zuo e Wei (2020) propõe um método para detecção e classificação de defeitos em

linhas de transmissão, abordando algumas limitações da literatura: a restrição a poucas

categorias de componentes, e a falta de conjuntos de dados abertos. A partir de imagens
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Figura 22 – Mapa de profundidade por imagem de satélite. Adaptado de (QAYYUM et
al., 2014).

obtidas por VANTs, os autores desenvolveram o dataset Wire_10, que inclui oito tipos

de defeitos em componentes-chave (como isoladores, triplas, amortecedores e anéis de

equalização), além de ninhos e objetos estranhos. A Figura 23 ilustra os tipos de defeitos

presentes no dataset. O método utiliza o algoritmo Faster R-CNN com fine-tuning, e os

experimentos demonstraram um mAP de 91,1%.

Figura 23 – Tipos de objetos no dataset Wire_10 (LIANG; ZUO; WEI, 2020).

Chen e Miao (2020) abordam a detecção e contagem de postes de linhas de distribuição

utilizando vídeos de inspeção obtidos por VANTs e a rede YOLOv3. O objetivo é fornecer

uma solução para avaliação de perdas pós-desastre. O artigo propõe um algoritmo de

contagem baseado na mudança contínua da coordenada da bounding box do mesmo poste

entre quadros de vídeo consecutivos. A principal inovação deste trabalho foi a detecção,

classificação e contagem de postes de linhas de distribuição utilizando VANTs e métodos

de aprendizado de máquina, desafio não resolvido anteriormente na literatura segundo os

autores. Pela falta de dados em estudos relacionados e a dificuldade de obter imagens

de postes caídos, foi criado um conjunto de dados com imagens simuladas de postes em

diferentes estados (eretos e caídos). Na Figura 24 vemos exemplos de imagens utilizadas

no estudo, de postes eretos e caídos no mundo real e em imagens obtidas em simulação. Os

resultados mostram que o modelo YOLOv3 obteve o melhor F1-score (0,91), superando
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o Faster R-CNN e demonstrando ser eficaz na identificação e contagem de postes em

vídeos.

Figura 24 – Contagem de postes eretos e caídos. Adaptado de (CHEN; MIAO, 2020).

Por sua vez, Xie (2021) desenvolve um sistema para detecção de defeitos de superfí-

cie em linhas de transmissão de energia utilizando VANTs. Os autores propuseram um

método onde VANTs inspecionam linhas de transmissão de forma autônoma, capturando

imagens de alta resolução, que são então processadas usando um algoritmo de detecção

de bordas para identificar defeitos potenciais. Os resultados experimentais demonstram

desempenho variável, com uma taxa de sucesso máxima de 82,02% em condições ideais

e uma taxa média de reconhecimento de 59,89%, que se mostrou superior a métodos

comparativos, demonstrando tanto o potencial quanto os desafios remanescentes nesta

abordagem de inspeção automatizada.

Costa e Cortes (2021) apresentam o uso da YOLO para detectar falhas em compo-

nentes de linhas de distribuição de energia ao longo de ferrovias, ilustrados na Figura

25. O objetivo do estudo se concentra na identificação de componentes elétricos e na

classificação de três tipos de defeitos, utilizando um conjunto de dados de 708 imagens
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rotuladas obtidas por meio de simulações em laboratório com estruturas reais. Após 4

mil épocas, a YOLOv3 obteve os melhores resultados, com 96% de mAP e 45 FPS. Os

autores também destacam os desafios de reconhecimento e classificação em tempo real,

como semelhança de cores, interseção de componentes, variação de tamanho e condições

climáticas adversas.

Figura 25 – Componentes de distribuição de rede elétrica (COSTA; CORTES, 2021).

Renwei et al. (2021) propuseram uma versão aprimorada da YOLOv3 para detecção

de componentes em linhas de transmissão, especificamente torres de energia e isoladores,

visando melhorar as inspeções por VANTs. A Figura 26 ilustra uma torre de transmissão

detectada na pesquisa. Os autores criaram um novo conjunto de dados de mil imagens

de torres e isoladores, com diferentes condições de iluminação e ângulos, e utilizaram o

algoritmo K-means++ para recalcular os valores das âncoras especificamente para este

conjunto de dados, o que melhorou a precisão de detecção. Os resultados experimentais

mostraram que o modelo melhorado aumentou a precisão e velocidade do modelo original,

além de reduzir as FLOPs em comparação com a YOLOv3 original, atingindo 88% de

precisão e 31,2 ms/frame, demonstrando sua capacidade de realizar detecção em tempo

real com alta precisão para os componentes visados.

Bao et al. (2022) propõem o método BC-YOLO para detectar defeitos em amortece-

dores de vibração (Fig 27) e isoladores (Fig 28) em linhas de transmissão usando imagens

aéreas obtidas por VANTs. O método utiliza a YOLOv5x como base, introduzindo um
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Figura 26 – Detecção de torres de Transmissão (RENWEI et al., 2021).

módulo de atenção de coordenadas e uma rede piramidal de recursos bidirecional (BiFPN)

para focar nos recursos dos componentes e balancear informações em diferentes escalas.

Para esta pesquisa, os autores desenvolveram o conjunto de dados DVDI, composto por

imagens de diversos tipos de isoladores e amortecedores de vibração. O método alcançou

um mAP de 89,1%, um valor 2,7% superior ao YOLOv5 original, demonstrando melhor

desempenho na detecção de pequenos defeitos em cenários complexos.

Figura 27 – Defeitos em amortecedores de vibração (BAO et al., 2022).

O estudo de Zhang et al. (2023) aborda os desafios da detecção de defeitos em isoladores

de linhas de transmissão em imagens de VANTs, como a baixa precisão e as detecções per-



54 Capítulo 3. Trabalhos Correlatos

Figura 28 – Defeitos em isoladores (BAO et al., 2022).

didas causadas por fundos complexos, postes e oclusões, além da variação no tamanho dos

objetos. Para superar essas dificuldades, os autores propõem uma melhoria no algoritmo

YOLOv7, resultando no modelo YOLOv7-ECA-PConv-NWD. O modelo foi avaliado nos

datasets TISLTR (isoladores normais) e FISLTR (isoladores defeituosos, pequenos e de

alta resolução). Os resultados demonstram que o YOLOv7-ECA-PConv-NWD alcan-

çou um mAP de 98,1% no TISLTR e mAP de 93% (flashover) e 92,2% (quebrados) no

FISLTR, demonstrando a capacidade de detecção de isoladores.

Li et al. (2023) propõem o modelo DF-YOLO, uma versão melhorada do YOLOv7-

Tiny para a detecção de objetos estranhos em linhas de transmissão. O modelo introduz

convolução deformável (DCN) no backbone, um mecanismo de atenção e uma nova es-

trutura de pirâmide espacial para melhorar a precisão e velocidade. Foi criado um novo

conjunto de dados com 1.942 imagens de objetos estranhos, contendo as classes: ninho

de pássaros, lixo, pipas e balões. Um exemplo dos objetos estranhos pode ser visto na

Figura 29. Os resultados mostram um mAP de 95,18% e uma velocidade de inferência de

140 FPS, demonstrando melhorias em relação ao YOLOv7-Tiny.

O estudo de Wilson, Wickramasuriya e Marchiori (2023) aborda o crítico problema
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Figura 29 – Objetos estranhos em linhas de Transmissão (LI et al., 2023).

dos incêndios florestais iniciados por interações entre vegetação e redes elétricas, espe-

cificamente eventos de vegetação caindo ou sendo soprada sobre linhas de transmissão,

que são uma das principais causas de incêndios na Austrália. Para aprimorar a gestão

da vegetação e entender melhor o risco, os autores desenvolveram um framework de mo-

delagem e simulação estatística de eventos raros com base em dez anos de registros de

incidentes e incêndios. Características do terreno derivadas de LiDAR obtidas por meio

de levantamentos com helicópteros também se mostraram significativas. A metodologia

emprega uma abordagem de probabilidade condicional aninhada, modelando primeiro os

eventos de vegetação e, em seguida, os eventos de ignição condicionados à ocorrência de

um evento de vegetação. Utilizando o modelo, o estudo identificou que a velocidade do

vento e características da vegetação são altamente relacionadas com eventos de vegetação,

enquanto o índice de perigo de incêndio florestal e o tipo de solo são fortemente associados

com os eventos de ignição subsequentes. A avaliação em um conjunto de teste mostrou

desempenho preditivo razoável, com área sob a curva de 0,79 para o modelo de eventos

de vegetação e 0,66 para o modelo de eventos de ignição.

Casas et al. (2023) realizaram uma avaliação abrangente de diversas arquiteturas

YOLO (incluindo da YOLOv5 à YOLOv8 e YOLO-NAS) para a detecção de fumaça

e incêndios florestais, visando a detecção precoce desses eventos. Utilizando o dataset

Foggia e um conjunto de teste customizado, a metodologia focou em maximizar o recall

ao longo de 300 épocas de treinamento, uma métrica considerada crucial para minimizar

detecções perdidas em aplicações críticas como a detecção de incêndios. Os resultados

mostraram que YOLOv5, YOLOv7 e YOLOv8 apresentaram um desempenho equilibrado.

As variantes YOLO-NAS se destacaram por atingir alto recall, sendo eficazes em identifi-

car a maioria dos casos positivos, mas apresentaram menor precisão, resultando em uma

taxa maior de falsos positivos. A Figura 30 ilustra os resultados das redes.
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Figura 30 – Detecção de incêndios usando YOLO (CASAS et al., 2023).

Zou et al. (2024) abordaram o método de detecção YOLO-LSDW, baseado na YO-

LOv8s. Seu objetivo é a identificação de riscos de danos externos em corredores de linhas

de transmissão, principalmente causados por máquinas de construção como escavadeiras

e guindastes. A Figura 31 ilustra os resultados da pesquisa. Resultados experimentais

alcançaram 84,2% de mAP, além de manter uma alta velocidade de detecção (96,2 FPS).

Figura 31 – Detecção de máquinas de construção próximas a linhas de transmissão (ZOU
et al., 2024).
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Liu et al. (2024) apresentaram a YOLO-PowerLite, um modelo aprimorado baseado na

YOLOv8n para detecção em tempo real de objetos anormais, como ninhos de pássaros e

isoladores defeituosos em linhas de transmissão, especificamente desenvolvido para operar

em VANTs com recursos computacionais limitados. Testado em um conjunto de dados de

1.738 imagens, o modelo alcançou 94,2% de mAP - mantendo a acurácia do YOLOv8n

original enquanto reduzia parâmetros, FLOPs e tamanho do modelo. Implementado em

uma plataforma NVIDIA Jetson Xavier NX, processou imagens em 31,2 ms/frame.

Zhang et al. (2024) propuseram a Wear-YOLO, uma versão aprimorada da YOLOv8

para detecção de equipamentos de proteção individual (EPI) em subestações elétricas.

O foco do trabalho é o desafio de identificar o uso correto de luvas isolantes, botas e

capacetes, um problema de detecção particularmente difícil devido ao pequeno tamanho

dos objetos. A Figura 32 ilustra a detecção dos EPIs. Testado em um conjunto de dados

de várias competições contendo 2.788 imagens, contendo nove categorias de equipamentos

de proteção, o modelo alcançou 92,1% de mAP, mantendo ainda 100 FPS.

Figura 32 – Detecção de EPIs em subestações elétricas (ZHANG et al., 2024).

Fahim e Hasan (2024) propõem um método para detecção de defeitos em isoladores,

focando especificamente em isoladores quebrados e danificados por flashover. Para isso,

utilizaram imagens do Insulator Defect Image Dataset (IDID), disponível na IEEE Da-

taport. O estudo revisa os avanços de trabalhos anteriores que empregaram abordagens

como Faster R-CNN, YOLOv4, YOLOv5 e BC-YOLO, destacando o desenvolvimento

progressivo das técnicas de detecção. Na pesquisa, os autores comparam o desempe-
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nho das versões YOLOv7 e YOLOv8, demonstrando que a YOLOv8 obteve resultados

superiores, alcançando uma precisão de 98,99% e um mAP de 99,10%.

Li et al. (2024) apresentam o algoritmo Insulator Fault - You Only Look Once (IF-

YOLO), baseado na YOLOv10n, para detecção eficiente e precisa de defeitos em isoladores

em linhas de transmissão. Nos testes com o conjunto Chinese Power Line Insulator Data-

set (CPLID), os resultados experimentais mostram que o IF-YOLO atinge uma precisão

de detecção de 94,6% e 170,7 FPS, representando uma melhoria em relação ao YOLOv10n.

Stefenon et al. (2024) focam na detecção e localização de falhas em redes de distribuição

elétrica, visando melhorar a confiabilidade do sistema e prevenir interrupções de energia

causadas por defeitos como contaminação em isoladores e a presença de objetos estranhos.

A Figura 33 ilustra a detecção de isoladores da pesquisa. Para tal, os autores propõem

a utilização de uma versão aprimorada (hypertuned) do modelo YOLOv5 e a comparam

com a YOLOv7 e a Detectron (masked R-CNN ). Essa otimização dos hiperparâmetros da

YOLO é realizada por meio de um algoritmo genético para maximizar seu desempenho.

O estudo utilizou um conjunto de dados de 240 imagens coletadas durante inspeções das

redes de distribuição, categorizando componentes em boas condições ou que requeriam

manutenção. A técnica EigenCAM é integrada para fornecer interpretabilidade visual,

destacando as regiões da imagem que influenciam a detecção de falhas. Os resultados

dos testes indicam que o modelo Hypertuned-YOLO proposto alcança mAP de 0,922 e

F1-score de 0,867.

Figura 33 – Detecção de isoladores na rede de distribuição elétrica (STEFENON et al.,
2024).

Wang et al. (2025) abordam o desafio de medir o ângulo de inclinação de linhas de

energia, uma tarefa crucial para a estabilidade e segurança do sistema elétrico. A Figura

34 ilustra o problema abordado pela pesquisa. Os autores propõem a Line-YOLO, uma
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rede de detecção baseada na YOLOv8s-seg. Os autores criaram um conjunto de dados

de imagens de conexões de linhas de energia para os experimentos. Os resultados experi-

mentais demonstraram que a Line-YOLO alcançou um mAP de 91,7%, e uma melhoria

de 14 FPS na velocidade de detecção em comparação com o modelo base YOLOv8s-seg.

Figura 34 – Problema de medição do ângulo de inclinação de cabos de energia (WANG
et al., 2025).

Por fim, Han et al. (2025) propuseram a LMD-YOLO, uma arquitetura baseada na

YOLOv8n para detecção de múltiplos defeitos em isoladores de linhas de transmissão.

Testado em um conjunto de dados privado contendo quatro categorias de defeitos (isolador

normal, ausente, quebrado e com descascamento), a LMD-YOLO demonstrou 87,9% de

mAP e redução de 24,6% nos parâmetros em comparação ao YOLOv8n. A Figura 35

ilustra o resultado da pesquisa.

Figura 35 – Defeitos detectados pela pesquisa (HAN et al., 2025).
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3.1 Análise dos Estudos

Nesta seção, realiza-se uma análise comparativa dos principais estudos relacionados.

Inicialmente, são discutidos trabalhos que não adotaram redes neurais como base me-

todológica, mas que ainda assim utilizaram inteligência artificial para contribuir com o

monitoramento das infraestruturas elétricas. Em seguida, são analisados estudos que

aplicaram redes neurais para detecção de objetos e anomalias em linhas de transmissão

e distribuição de energia elétrica por meio de uma tabela comparativa. Essa análise visa

contextualizar os avanços da área e destacar os diferenciais da abordagem adotada nesta

pesquisa.

Em relação aos estudos que não abordaram redes neurais específicas, tanto Qayyum et

al. (2014) quanto Wilson, Wickramasuriya e Marchiori (2023) compartilham do objetivo

geral de mitigar os riscos associados à presença de vegetação próxima a redes elétricas,

mas apresentam enfoques, metodologias e aplicações distintas em relação ao presente

estudo. O trabalho de Qayyum et al. (2014) propõe o uso de imagens estéreo de satélite

para estimar a altura da vegetação ao redor de torres de transmissão. A proposta não

contempla uma validação quantitativa nem se concentra na detecção direta de interações

entre vegetação e redes elétricas. Por sua vez, Wilson, Wickramasuriya e Marchiori (2023)

adota uma abordagem estatística com foco na modelagem de risco de incêndios causados

por eventos de vegetação em linhas de transmissão, utilizando dados históricos e variáveis

geográficas extraídas de levantamentos aéreos com LiDAR. Ainda que apresente resultados

relevantes em análise preditiva, o estudo não explora técnicas de detecção visual. Neste

contexto, a presente pesquisa se destaca por empregar uma abordagem baseada em visão

computacional, capaz da detecção do contato entre a vegetação e as redes de distribuição

elétrica, o que amplia sua aplicabilidade prática no monitoramento e na prevenção de

falhas em sistemas elétricos.

Além dos trabalhos discutidos, a Tabela 1 sintetiza estudos que aplicam redes neurais à

detecção de objetos e anomalias em linhas de transmissão e distribuição de energia elétrica.

São destacados atributos como o ano de publicação, a arquitetura de rede base mais

recente utilizada, o uso de VANTs, o foco da aplicação e os tipos de objetos detectados.

Em especial, a coluna Rede Base indica a arquitetura base mais recente adotada em

cada pesquisa, servindo como referência para a comparação dos trabalhos e demonstrando

a adoção de modelos cada vez mais recentes, precisos e eficientes. Vale destacar que, em

todos os estudos analisados, também foram realizadas comparações com outras versões

da própria YOLO ou com arquiteturas alternativas, como a Faster R-CNN e Detectron.

Primeiramente, observa-se uma clara evolução das arquiteturas de redes neurais ao

longo do tempo. Os estudos mais antigos, datados de 2020 e 2021, fazem uso da Faster

R-CNN por Liang, Zuo e Wei (2020), e principalmente da YOLOv3, como visto em Chen

e Miao (2020), Costa e Cortes (2021) e Renwei et al. (2021), que representavam, à época,

o estado da arte em detecção em tempo real.
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A partir de 2022, é possível notar uma transição para versões mais recentes da arqui-

tetura YOLO, começando com a YOLOv5 em Bao et al. (2022), seguido rapidamente pela

adoção da YOLOv7 em 2023 em pesquisas como Zhang et al. (2023) e Li et al. (2023).

Em sequência, ainda em 2023, destaca-se o surgimento da YOLOv8, como demons-

trado em estudos como Casas et al. (2023), Zhang et al. (2024) e Liu et al. (2024). Ela

se consolida como a principal rede para tarefas que demandam alta precisão e eficiência,

sendo aplicada tanto na detecção de falhas em isoladores quanto em aplicações mais es-

pecíficas, como a avaliação do uso de EPI em subestações por Zhang et al. (2024) ou a

medição do ângulo de inclinação de cabos de energia por Wang et al. (2025).

Em estudos mais recentes, nota-se a introdução da YOLOv10, como na pesquisa de

Li et al. (2024) e no trabalho presente. Esse avanço acompanha a necessidade crescente

por modelos mais leves, rápidos e precisos, adequados às aplicações modernas, inclusive

em ambientes urbanos mais complexos, como é o foco deste estudo.

Em sequência, é possível observar que a maioria dos trabalhos adota o uso de VANTs

como plataforma para aquisição de imagens, destacando a predominância dessa aborda-

gem na área de inspeção automatizada de infraestruturas elétricas, especialmente em es-

tudos focados em linhas de transmissão de alta tensão (LIANG; ZUO; WEI, 2020; CHEN;

MIAO, 2020; RENWEI et al., 2021; XIE, 2021; BAO et al., 2022; ZHANG et al., 2023; LI

et al., 2023; FAHIM; HASAN, 2024; LIU et al., 2024; LI et al., 2024; HAN et al., 2025).

Contudo, esse padrão mostra uma limitação na literatura quanto à exploração de métodos

alternativos de aquisição de imagens, especialmente em ambientes urbanos, onde o uso

de VANTs enfrenta restrições legais, operacionais e de segurança (ANAC, 2023; DECEA,

2023; PIERALLINI; GRASSETTI; BALLIRANO, 2019). O presente trabalho aborda

essa lacuna ao empregar um método de coleta de dados baseado em mapeamento móvel

de baixo custo, com câmeras GoPro montadas em cima de veículos terrestres, adequado

para áreas urbanizadas.

Adicionalmente, alguns estudos como Chen e Miao (2020) e Costa e Cortes (2021)

ainda dependem de imagens obtidas em condições controladas ou simuladas, enquanto a

abordagem aqui proposta se destaca por utilizar dados reais. Esta característica reforça

a aplicabilidade prática e o diferencial da solução desenvolvida neste estudo.

No que se refere ao foco dos estudos, a expressiva quantidade de estudos recentes dedi-

cados à detecção de defeitos em linhas de transmissão, utilizando a família de algoritmos

YOLO, demonstra a relevância deste campo de pesquisa e a ampla adoção dessas técnicas

na área (LIANG; ZUO; WEI, 2020; RENWEI et al., 2021; XIE, 2021; BAO et al., 2022;

ZHANG et al., 2023; LI et al., 2023; FAHIM; HASAN, 2024; LIU et al., 2024; ZOU et

al., 2024; LI et al., 2024; HAN et al., 2025).

No entanto, há uma lacuna significativa de investigações especificamente voltadas para

as linhas de distribuição. Apenas alguns estudos abordam esse contexto: Chen e Miao

(2020) propõem a detecção e contagem de postes de distribuição com foco na avaliação de
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perdas pós-desastre; Costa e Cortes (2021) aplicam a YOLO para identificar componentes

e defeitos em linhas de distribuição ao longo de ferrovias; e Stefenon et al. (2024) exploram

a detecção de falhas em isoladores em postes de distribuição. Em contraste, o presente

trabalho adota uma abordagem voltada para a detecção de contato entre vegetação e

linhas de distribuição em ambientes urbanos, uma vertente ainda pouco explorada na

literatura.

Em síntese, este trabalho se diferencia das pesquisas correlatas por quatro aspectos

principais: a coleta de dados realizada por meio de mapeamento móvel de baixo custo; a

utilização de arquiteturas mais recentes, como a YOLOv10 e a RT-DETR; o foco direci-

onado às linhas de distribuição em ambientes urbanos; e o objetivo específico de detectar

vegetação em contato com as estruturas elétricas. Esses elementos conferem ao estudo

um caráter inovador, contribuindo para o avanço das soluções de monitoramento e ma-

nutenção preventiva no setor elétrico.
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Capítulo 4

Metodologia

Este capítulo descreve a metodologia adotada para o desenvolvimento do sistema de

detecção de contatos entre a vegetação e LDE. A metodologia está estruturada em cinco

seções principais: Aquisição de Imagens, apresenta o processo de captura dos dados utili-

zados; Conjunto de Dados, detalha a anotação das imagens coletadas; Pré-processamento,

aborda as técnicas para aumento de dados e detecção de bordas; Treinamento do Modelo,

descreve as configurações utilizadas nos experimentos; e Avaliação de Desempenho, apre-

senta as métricas para medir a eficácia dos modelos treinados.

O diagrama da Figura 36 ilustra este processo. Após a aquisição das imagens, é

realizada a seleção e rotulagem das mesmas, seguido pelo treinamento dos modelos e ava-

liação de desempenho. Concluída essa primeira rodada de experimentação, o modelo com

melhor desempenho é submetido a um novo treinamento, desta vez explorando duas estra-

tégias adicionais: treinamento com uso exclusivo de imagens processadas pelos métodos

de detecção de bordas; e a combinação das imagens originais com as imagens filtradas, as

utilizando como técnica de aumento de dados. Por fim, o desempenho resultante dessas

novas abordagens é novamente avaliado.

Figura 36 – Diagrama da metodologia proposta Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.1 Aquisição de Imagens

Os dados utilizados neste trabalho consistem em imagens do mundo real, extraídas de

vídeos e fotografias, capturadas por um sistema de mapeamento móvel de baixo custo,

ilustrado na Figura 37. Esse sistema é composto por múltiplas câmeras GoPro montadas

sobre uma plataforma instalada no teto de um veículo, com suporte para até cinco câmeras

(três frontais e duas laterais), além de um módulo do sistema global de navegação por

satélites e uma unidade inercial (OLIVEIRA et al., 2019; MARQUES et al., 2021). As

imagens foram obtidas em áreas urbanas da cidade de São Paulo, Brasil, com ênfase em

locais onde a vegetação estava próxima ou em contato direto com a LDE.

Figura 37 – Sistema de mapeamento móvel usado para a aquisição das imagens (MAR-
QUES et al., 2021).

É importante destacar que este estudo se concentra em ambientes urbanos, onde há

uma variedade de tipos de vegetação. Dentre essas, a vegetação de maior relevância para

a pesquisa são as árvores cujas copas ou galhos podem alcançar as LDEs, apresentando

risco de contato. A abordagem proposta é voltada para a manutenção preventiva e, por

isso, a aquisição dos dados foi realizada sob condições climáticas favoráveis, como céu

limpo ou parcialmente nublado, evitando cenários adversos, como chuva, neblina ou pe-

ríodo noturno. Essa escolha está alinhada com o caráter preventivo da pesquisa, buscando

identificar e mitigar riscos antes que se transformem em falhas. As imagens foram co-

letadas durante uma estação do ano, uma vez que o clima tropical do Brasil apresenta

variações sazonais sutis. Além disso, a análise é realizada em pós-processamento, sem

necessidade de inferência em tempo real, reduzindo custos operacionais ao eliminar a ne-
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cessidade de equipar o veículo com sistemas de processamento embarcado. Dessa forma,

as empresas de energia elétrica podem analisar os dados posteriormente, com maior fle-

xibilidade e aproveitamento dos recursos disponíveis.

4.2 Conjunto de Dados

Após a aquisição dos dados, foi realizado o processo de rotulagem. Esse processo

exigiu uma análise visual de cada imagem, na qual regiões específicas foram rotuladas

para indicar o contato ou não contato entre a vegetação e as linhas de energia. Essa

anotação manual é essencial para o processo de aprendizado da rede neural, pois fornece os

dados de verdade fundamental (groundtruth) usados para avaliar as previsões do modelo.

Para este estudo, 601 imagens foram selecionadas e rotuladas, e o conjunto de dados foi

então dividido aleatoriamente em três subconjuntos: 60% das imagens foram usadas para

treinamento, 30% para validação e os 10% restantes foram reservados para teste.

Um exemplo de rotulagem pode ser visto na Figura 38, onde o lado esquerdo ilustra

uma árvore sem contato, e o lado direito uma árvore em contato com os cabos de energia

elétrica.

Figura 38 – Este é um exemplo de uma imagem rotulada (verdade fundamental), onde
o quadrado verde à esquerda mostra uma árvore sem contato com a LDE, e
o quadrado laranja à direita exibe uma árvore em contato com ela. Fonte:
Elaborado pelo autor.

O conjunto de dados completo, incluindo todas as anotações rotuladas usadas no

estudo, pode ser acessado através do seguinte link do GitHub: <https://github.com/Jho

nnyBn/VegetationDataset>. Este conjunto contém as imagens e seus rótulos, facilitando

a reprodutibilidade e a futura pesquisa por outros pesquisadores.
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4.3 Pré-processamento

Todas as configurações tradicionais de aumento de dados da YOLO foram aplicadas

para aprimorar o conjunto de dados de treinamento e melhorar a generalização do modelo.

Isso inclui ajustes de matiz (0,015), saturação (0,7) e brilho (0,4), que simulam diversas

condições de iluminação e cor. Transformações espaciais, como rotação (0,5), translação

(até 10% do tamanho da imagem) e ajustes de escala (0,5), foram empregadas para

diversificar as orientações e posições dos objetos. A inversão horizontal (0,5) e o aumento

em mosaico aumentaram a variabilidade das aparências dos objetos e da composição da

cena. A eliminação aleatória (0,4) foi usada para enfatizar características menos aparentes.

Combinados, esses aumentos introduziram uma variabilidade significativa, permitindo que

o modelo detecte e se adapte a objetos em diversos cenários de forma robusta (JOCHER;

CHAURASIA; QIU, 2023; SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Além disso, foram realizados testes com diversos métodos clássicos de detecção de

bordas para enfatizar os cabos e destacar potenciais limites entre vegetação e LDE. Essas

técnicas incluem os filtros de Roberts, Prewitt, Sobel, Laplaciano, Diferença Gaussiana

(DoG), Laplaciano sobre Gaussiana (LoG) e Canny (SUN et al., 2022; ROUSHDY, 2006;

RANA; VERMA, 2014; FAKHRI; SAADATSERESHT, 2019).

Figura 39 – Esta imagem compara alguns dos filtros usados em nossa pesquisa: Base,
Canny, Prewitt e Sobel. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para ilustrar as diferenças entre os filtros, a Figura 39 mostra quatro casos distintos

organizados em uma grade 2 × 2 rotulada Base (nenhum filtro aplicado), Canny, Prewitt

e Sobel. Uma seção da imagem original foi cortada cuidadosamente para focar na região

de interesse, permitindo uma comparação mais clara das saídas do filtro.

4.4 Treinamento do Modelo

Os experimentos foram realizados em um sistema equipado com uma GPU NVIDIA

RTX 4070 Super com 12 GB de memória, com sessões limitadas a um máximo de 3.000

épocas ou encerradas antecipadamente caso não fosse observada melhoria por 100 épocas

consecutivas. Para otimizar o uso dos recursos disponíveis, o tamanho do lote foi ajustado

para utilizar 85% da memória da GPU.

Dessa forma, e com o intuito de assegurar a reprodutibilidade dos experimentos, a

seguir são descritos os componentes de hardware do sistema utilizado nos testes:

❏ GPU: NVIDIA GeForce RTX 4070 Super ASUS Dual OC O12G EVO

❏ Processador: AMD Ryzen 7 5700G 3.8 GHz 8-Core

❏ Memória RAM: Corsair VENGEANCE LPX 32 GB (2x16 GB) DDR4-3200

❏ Armazenamento: Samsung SSD 970 EVO Plus 1 TB M.2-2280

❏ Fonte: EVGA 220-GS-0650-V1 650 W

❏ Placa-mãe: Asus TUF GAMING B550M-PLUS (WI-FI) Micro ATX AM4

Na sequência, a Tabela 2 apresenta as versões dos principais softwares e bibliotecas

utilizadas no desenvolvimento e treinamento dos modelos:

Pacote Versão
Python 3.10.4
labelImg 1.8.6
numpy 1.26.4

opencv_python 4.10.0.84
matplotlib 3.8.4

pandas 1.4.3
torch 2.4.1+cu124

torchvision 0.19.1+cu124
ultralytics 8.2.92

albumentations 1.4.16

Tabela 2 – Versão das dependências utilizadas no ambiente de desenvolvimento.

Por fim, são listados os parâmetros empregados no processo de treinamento na Tabela

3, abrangendo tanto as configurações gerais, como número de épocas, taxa de aprendizado
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e tamanho de lote, quanto ajustes específicos para otimização e aumento de dados. Para

os modelos RT-DETR, onde não foi possível calcular o tamanho do lote otimizado para

a capacidade da GPU, foram utilizados 9 para a RT-DETR-L e 6 para a RT-DETR-X.

Parâmetro Valor
epochs 3000
patience 100
batch 0.85
imgsz 640
workers 8
pretrained true
optimizer auto
seed 0
iou 0.7
lr0 0.01
lrf 0.01
momentum 0.937
weight_decay 0.0005
warmup_epochs 3.0
warmup_momentum 0.8
warmup_bias_lr 0.1
box 7.5
cls 0.5
dfl 1.5
nbs 64
hsv_h 0.015
hsv_s 0.7
hsv_v 0.4
degrees 0.0
translate 0.1
scale 0.5
fliplr 0.5
mosaic 1.0
auto_augment randaugment
erasing 0.4

Tabela 3 – Parâmetros de Treinamento
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4.5 Avaliação de Desempenho

Os modelos foram avaliados por meio da função de validação (.val), que mede o de-

sempenho dos modelos treinados sobre o conjunto de validação. As métricas consideradas

(precisão, recall, F1-score e mAP), que são utilizadas para identificar a abordagem mais

eficaz na detecção de contatos entre a vegetação e as LDEs, são apresentadas a seguir

(PADILLA; NETTO; SILVA, 2020; CHEN; MIAO, 2020; CASAS et al., 2023):

Precisão: Mede a proporção de vegetação identificada corretamente entre todos os

objetos previstos, calculada como:

Precisão =
Verdadeiros Positivos

Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

Recall: Mede a proporção de vegetação prevista corretamente entre todas as vegeta-

ções reais. Um valor alto de recall indica uma baixa taxa de falsos negativos, e pode ser

calculado da seguinte forma:

Recall =
Verdadeiros Positivos

Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

F1-score: A média harmônica de Precisão e Recall, fornecendo uma única métrica

que equilibra ambas, sendo a principal métrica usada nas comparações do estudo. Ela é

calculada da seguinte forma:

F1-score = 2 ×
Precisão × Recall
Precisão + Recall

Mean Average Precision (mAP): Reflete a precisão do modelo considerando um

limiar de 0,5 para a sobreposição (IoU) entre as caixas delimitadoras previstas e as de ver-

dade fundamental (groundtruth). O mAP calcula a média dos valores de precisões médias

(AP) obtidas para cada classe, onde cada AP representa a área sob a curva Precisão-Recall

para uma classe considerando apenas as previsões com IoU ≥ 0,5. Sua fórmula é dada

por:

mAP =
1

N

N
∑

i=1

(
∫

1

0

Precisãoi(r) dr

)

onde N é o número total de classes, e Precisãoi(r) é a curva de precisão em função do

recall r para a classe i.



72 Capítulo 4. Metodologia



73

Capítulo 5

Resultados Experimentais

Este capítulo apresenta os resultados obtidos ao longo da pesquisa. Inicialmente, são

descritos os experimentos realizados com as redes da família YOLOv8, seguidos pelos

testes com as versões recentes, YOLOv9 e YOLOv10, com uma comparação entre essas

versões. Posteriormente, investigamos o impacto do uso de técnicas de aumento de dados

e filtros de detecção de borda na qualidade das detecções. Na sequência, são apresentados

experimentos com outra arquitetura, a RT-DETR, possibilitando uma avaliação compa-

rativa mais ampla. Por fim, discutimos os resultados alcançados, bem como os desafios

identificados.

5.1 YOLOv8

A seção a seguir apresenta os resultados obtidos com os modelos da família YOLOv8,

explorando suas diferentes configurações (YOLOv8n, YOLOv8m e YOLOv8x) para ava-

liação de desempenho no conjunto de dados. Serão detalhadas as características arquite-

turais e o impacto dessas variações na acurácia e eficiência dos modelos.

O modelo YOLOv8n foi selecionado para o primeiro experimento devido à sua natureza

leve, permitindo tempos de treinamento e inferência menores. Este modelo mostrou uma

precisão de 90,30%, recall de 87,24% e uma pontuação F1 de 88,74% para os dados de

validação. O modelo atingiu um mAP de 92,32%, dando ao conjunto de dados uma base

sólida para comparação.

O gráfico na Figura 40 ilustra a progressão das métricas de desempenho do modelo

ao longo do processo de treinamento, mostrando a estabilidade e a convergência dos

resultados. Observa-se uma tendência de melhora consistente nos valores de precisão,

recall, F1-score e mAP até a estabilização, indicando que o modelo foi capaz de aprender

as características do conjunto de dados.

A Tabela 4 apresenta as principais características arquiteturais dos modelos YOLOv8

utilizados nos experimentos, destacando o número de camadas, a quantidade de parâ-

metros treináveis e a complexidade computacional medida em GFLOPs (Giga FLoating
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Figura 40 – Métricas de avaliação da YOLOv8n pelas épocas de treinamento. Fonte:
Elaborado pelo autor.

Point Operations). Esses dados ajudam a contextualizar a escolha do modelo YOLOv8n,

cuja estrutura (com apenas 168 camadas e cerca de 3 milhões de parâmetros) oferece um

bom equilíbrio entre desempenho e eficiência computacional. Em contrapartida, modelos

mais robustos como o YOLOv8m e o YOLOv8x apresentam uma maior complexidade, o

que pode resultar em maior capacidade de aprendizado, porém com custos mais elevados

de processamento e tempo de inferência, tornando-os menos viáveis para aplicações em

tempo real ou com recursos computacionais limitados.

Modelo Camadas Parâmetros GFLOPs
YOLOv8n 168 3.006.038 8,1
YOLOv8m 218 25.840.918 78,7
YOLOv8x 268 68.125.494 257,4

Tabela 4 – Características arquiteturais dos modelos YOLOv8 utilizados nos experimen-
tos, incluindo camadas, parâmetros e GFLOPs.

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos com os modelos YOLOv8n, YOLOv8m e

YOLOv8x, destacando o desempenho de cada modelo em termos de precisão, recall, F1-

score, mAP e tempo de inferência. Os modelos YOLOv8n e YOLOv8x obtiveram a mesma

pontuação F1 de 0,887, indicando desempenho semelhante em termos de detecção eficaz,

apesar das diferenças em tamanho e complexidade. O modelo YOLOv8m apresentou
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uma pontuação F1 inferior (0,877), sugerindo que o aumento de parâmetros em relação

ao YOLOv8n não resultou em uma melhoria proporcional no desempenho neste caso.

Considerando o tempo de inferência, a YOLOv8n se destaca por oferecer uma excelente

relação entre desempenho e eficiência computacional.

Modelo Precisão Recall F1 mAP
Tempo de
Inferência

(ms)
YOLOv8n 0,903 0,872 0,887 0,923 2,4
YOLOv8m 0,899 0,856 0,877 0,92 5,4
YOLOv8x 0,939 0,84 0,887 0,922 9,9

Tabela 5 – Desempenho dos modelos YOLOv8 nos experimentos, em dados de validação,
em termos de precisão, recall, F1-score, mAP e tempo médio de inferência por
imagem, em milissegundos.

5.2 YOLOv9

Nesta seção, são apresentados os resultados obtidos com os modelos da família YO-

LOv9, abrangendo as variantes YOLOv9t, YOLOv9m e YOLOv9e.

A Tabela 6 resume as características desses modelos, incluindo o número de camadas,

a quantidade de parâmetros e o custo computacional em GFLOPs. Observa-se que a

YOLOv9t é a versão leve, com 486 camadas, aproximadamente 2 milhões de parâmetros

e 7,6 GFLOPs. Já a YOLOv9m apresenta uma configuração intermediária, com 374

camadas, 20 milhões de parâmetros e 76,5 GFLOPs. YOLOv9e representa o modelo

robusto, com 687 camadas, mais de 57 milhões de parâmetros e 189,1 GFLOPs, sendo o

mais custoso em termos computacionais entre os avaliados. Destaca-se que esta versão da

YOLO apresenta o maior número de camadas entre as comparadas, mesmo com redução

do número de parâmetros e GFLOPs em comparação à YOLOv8.

Modelo Camadas Parâmetros GFLOPs
YOLOv9t 486 1.971.174 7,6
YOLOv9m 374 20.014.438 76,5
YOLOv9e 687 57.377.942 189,1

Tabela 6 – Características arquiteturais dos modelos YOLOv9 utilizados nos experimen-
tos, incluindo camadas, parâmetros e GFLOPs.

A Tabela 7 apresenta o desempenho dos modelos da família YOLOv9, considerando

as métricas essenciais para avaliação. Na comparação entre esses modelos, a YOLOv9m

obteve o melhor desempenho em termos de F1-score, com valor de 0,891, ligeiramente

superior ao YOLOv9t (0,889) e ao YOLOv9e (0,882). Observa-se que a YOLOv9e, sendo

o modelo mais complexo e custoso da família YOLOv9, apresentou o maior tempo de
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inferência (12,8 ms). A YOLOv9t destacou-se por apresentar o menor tempo de inferência

(3,8 ms) e um desempenho competitivo em F1, sendo uma boa opção em cenários com

restrições de processamento.

Modelo Precisão Recall F1 mAP
Tempo de
Inferência

(ms)
YOLOv9t 0,92 0,86 0,889 0,927 3,8
YOLOv9m 0,917 0,865 0,891 0,925 5,8
YOLOv9e 0,896 0,869 0,882 0,933 12,8

Tabela 7 – Desempenho dos modelos YOLOv9 nos experimentos, em dados de validação,
em termos de precisão, recall, F1-score, mAP e tempo médio de inferência por
imagem, em milissegundos.

Em comparação com a família YOLOv8, os modelos YOLOv9 apresentaram F1-scores

superiores, como no caso da YOLOv9t (0,889) frente a YOLOv8n (0,887) e da YOLOv9m

(0,891) em relação a YOLOv8m (0,877). Isso demonstra uma superioridade da versão YO-

LOv9 em termos de equilíbrio entre desempenho e custo computacional, reforçando sua

adequação para aplicações que exigem boa acurácia sem comprometer a eficiência. Con-

tudo, essa melhoria vem acompanhada de tempos de inferência maiores, especialmente no

modelo YOLOv9e, que é o mais complexo e custoso em termos computacionais, resultando

em um tempo de inferência de 12,8 ms, superior ao da YOLOv8x (9,9 ms).

5.3 YOLOv10

A seção a seguir apresenta os resultados obtidos com os modelos da família YOLOv10,

especificamente as versões YOLOv10n, YOLOv10m e YOLOv10x. Serão detalhadas as

características arquiteturais e o impacto dessas variações no desempenho dos modelos.

A Tabela 8 apresenta características arquiteturais dos modelos YOLOv10 utilizados

nos experimentos. Observa-se que o modelo mais simples, YOLOv10n, possui 285 cama-

das, aproximadamente 2,7 milhões de parâmetros e demanda 8,2 GFLOPs, o que indica

um modelo mais leve e eficiente para inferência rápida, em comparação aos demais. Já a

YOLOv10m apresenta um aumento na complexidade, com 369 camadas, 16,5 milhões de

parâmetros e 63,4 GFLOPs, oferecendo um equilíbrio entre desempenho e custo compu-

tacional. Por fim, o modelo mais robusto, YOLOv10x, possui 503 camadas, 31,6 milhões

de parâmetros e 169,8 GFLOPs, refletindo uma arquitetura profunda, destinada a obter

maior precisão, porém com maior custo computacional.

A Tabela 9 apresenta o desempenho dos modelos YOLOv10, destacando as métri-

cas de precisão, recall, F1-score, mAP e o tempo médio de inferência. Observa-se que

o modelo intermediário, YOLOv10m, alcançou a melhor pontuação em F1 (0,897), indi-

cando o melhor equilíbrio entre precisão e recall entre as variantes testadas. YOLOv10n
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Modelo Camadas Parâmetros GFLOPs
YOLOv10n 285 2.695.196 8,2
YOLOv10m 369 16.452.700 63,4
YOLOv10x 503 31.587.932 169,8

Tabela 8 – Características arquiteturais dos modelos YOLOv10 utilizados nos experimen-
tos, incluindo camadas, parâmetros e GFLOPs.

apresentou desempenho próximo, com F1 de 0,881 e o menor tempo de inferência (3,3

ms), o que o torna adequado para aplicações que priorizam rapidez. Já o modelo mais

complexo, YOLOv10x, apesar de ter uma precisão mais baixa (0,866), manteve um recall

elevado (0,860), resultando em F1 de 0,863, porém com o maior tempo de inferência (9,8

ms). Esses resultados indicam que o modelo YOLOv10m oferece o melhor resultado entre

desempenho e custo computacional da YOLOv10.

Modelo Precisão Recall F1 mAP
Tempo de
Inferência

(ms)
YOLOv10n 0,91 0,855 0,881 0,916 3,3
YOLOv10m 0,934 0,862 0,897 0,927 6,7
YOLOv10x 0,866 0,86 0,863 0,918 9,8

Tabela 9 – Desempenho dos modelos YOLOv10 nos experimentos, em dados de validação,
em termos de precisão, recall, F1-score, mAP e tempo médio de inferência por
imagem, em milissegundos.

Ao comparar os modelos da família YOLOv10 com suas versões anteriores (YOLOv8

e YOLOv9), observa-se que o modelo YOLOv10m apresentou o melhor desempenho em

F1-score (0,897) entre todas as versões intermediárias, superando tanto a YOLOv8m

(0,877) quanto a YOLOv9m (0,891). O YOLOv10n, embora tenha uma leve queda no F1

(0,881) em relação a YOLOv9t (0,889) e YOLOv8n (0,887), mantém um bom equilíbrio

entre desempenho e tempo de inferência (3,3 ms). Por outro lado, o modelo mais pesado,

YOLOv10x, obteve o menor F1 (0,863), ficando abaixo da YOLOv8x e YOLOv9e. Assim,

os resultados sugerem que a versão intermediária da YOLOv10, a YOLOv10m, representa

atualmente o melhor custo-benefício entre precisão e eficiência computacional.

5.4 RT-DETR

Com o objetivo de ampliar a análise comparativa deste estudo, decidimos incluir redes

de detecção fora da família YOLO, considerando modelos com arquiteturas distintas,

como as baseadas em transformadores. As redes Real-Time Detection Transformer (RT-

DETR) utilizam mecanismos de atenção típicos de transformadores, em contraste com

a abordagem convolucional dos modelos YOLO. Essa diferença estrutural permite que a
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RT-DETR entenda relações entre objetos mesmo em regiões distantes da imagem, mas

com maior custo computacional. A seguir, apresentamos os modelos RT-DETR utilizados

nos experimentos e suas características arquiteturais.

A Tabela 10 resume as características arquiteturais dos modelos RT-DETR-L e RT-

DETR-X empregados nos experimentos. O modelo RT-DETR-L possui 502 camadas, com

aproximadamente 32 milhões de parâmetros e 103,4 GFLOPs, enquanto o RT-DETR-X

é uma versão mais robusta, com 646 camadas, mais de 65 milhões de parâmetros e 222,5

GFLOPs. Ambos os modelos apresentam uma arquitetura mais profunda e com maior

custo computacional do que a maioria dos modelos da série YOLO, sendo comparáveis

aos modelos mais pesados (YOLOv8x, YOLOv9e, YOLOv10x).

Modelo Camadas Parâmetros GFLOPs
RT-DETR-L 502 31.987.850 103,4
RT-DETR-X 646 65.471.546 222,5

Tabela 10 – Características arquiteturais dos modelos RT-DETR utilizados nos experi-
mentos, incluindo camadas, parâmetros e GFLOPs.

A Tabela 11 apresenta os resultados dos modelos RT-DETR nos experimentos. O

modelo RT-DETR-X obteve o melhor F1-score entre os dois, com 0,889, além da maior

precisão (0,91), embora com o maior tempo médio de inferência (18,3 ms), refletindo

sua complexidade. Já o modelo menor RT-DETR-L, com F1-score de 0,876, apresentou

desempenho competitivo, mas inferior ao RT-DETR-X. Comparando com os modelos da

família YOLOv10, observa-se que a YOLOv10m superou ambos os RT-DETR em F1-

score (0,897) com um tempo de inferência menor (6,7 ms), demonstrando a evolução dos

modelos YOLO nas versões mais recentes.

Modelo Precisão Recall F1 mAP
Tempo de
Inferência

(ms)
RT-DETR-L 0,886 0,868 0,876 0,897 12,4
RT-DETR-X 0,91 0,87 0,889 0,887 18,3

Tabela 11 – Desempenho dos modelos RT-DETR nos experimentos, em dados de valida-
ção, em termos de precisão, recall, F1-score, mAP e tempo médio de inferên-
cia por imagem, em milissegundos.

5.5 Uso de Filtros

Esta seção apresenta os resultados experimentais sobre o uso de técnicas de detecção

de bordas, inicialmente como aumento de dados e, em seguida, de forma isolada como

pré-processamento, visando avaliar seu impacto no desempenho do modelo YOLOv10m.
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Primeiramente, foi realizado um estudo para entender a importância do aumento de

dados no processo de treinamento. Ao remover todas as técnicas tradicionais de aumento,

a precisão caiu para 0,870, o recall para 0,759, a pontuação F1 para 0,811 e o mAP para

0,861. Em contraste, com o uso de aumentos convencionais, os valores atingiram 0,934 de

precisão, 0,862 de recall, F1 de 0,897 e mAP de 0,927. Esses resultados reforçam o papel

fundamental do aumento de dados na capacidade do modelo de generalizar e identificar

corretamente o contato entre vegetação e LDE em diferentes cenários urbanos.

Para expandir esse estudo, sete filtros de detecção de bordas (Roberts, Prewitt, Sobel,

Laplace, DoG, LoG e Canny) foram inicialmente utilizados como técnica de aumento,

combinando imagens filtradas ao conjunto de dados original. No entanto, os resultados

apresentados na Tabela 12 indicam que essas adições não melhoraram o desempenho do

modelo base, treinado apenas com as imagens originais.

Estratégia Precisão Recall F1 mAP

Base 0.934 0.862 0.897 0.927

Base + Roberts 0.930 0.816 0.869 0.917

Base + Prewitt 0.916 0.866 0.890 0.929

Base + Sobel 0.910 0.843 0.875 0.911

Base + Laplace 0.909 0.852 0.879 0.920

Base + DoG 0.926 0.844 0.883 0.923

Base + LoG 0.928 0.815 0.867 0.907

Base + Canny 0.915 0.838 0.875 0.920

Tabela 12 – Desempenho do modelo YOLOv10m treinado com diferentes estratégias de
detecção de bordas usadas para aumento de dados.

Em seguida, os filtros foram aplicados como pré-processamento direto das imagens de

entrada, realizando o treinamento apenas com imagens filtradas. Como mostra a Tabela

13, todas as abordagens com filtros apresentaram desempenho inferior ao modelo treinado

com os dados originais.

Estratégia Precisão Recall F1 mAP

Base 0.934 0.862 0.897 0.927

Roberts 0.925 0.803 0.860 0.907

Prewitt 0.932 0.810 0.867 0.901

Sobel 0.890 0.845 0.867 0.906

Laplace 0.927 0.785 0.850 0.883

Dog 0.864 0.859 0.862 0.910

LoG 0.913 0.837 0.873 0.904

Canny 0.881 0.819 0.849 0.886

Tabela 13 – Desempenho do modelo YOLOv10m treinado com diferentes estratégias de
detecção de bordas como pré-processamento das imagens.

Esses resultados indicam que os filtros de detecção de bordas, embora úteis em outros

contextos, não trouxeram benefícios para esta tarefa específica. Uma possível explicação
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para a redução no desempenho ao usar essas técnicas é que a conversão das imagens para

tons de cinza ou binarizadas eliminou informações de cor e textura relevantes, fundamen-

tais para distinguir entre vegetação, LDE e o entorno. Em vez de facilitar a extração

de características, esses métodos podem ter introduzido ruído ou omitido detalhes cruci-

ais, prejudicando a aprendizagem. Assim, treinar o modelo diretamente com as imagens

originais, sem a aplicação de filtros, demonstrou ser a estratégia mais eficaz neste cenário.

5.6 Resultados e Desafios

Esta seção apresenta exemplos visuais dos resultados obtidos pelo melhor modelo,

YOLOv10m, destacando os acertos e os desafios. Nesse sentido, as Figuras 41 e 42

ilustram os resultados da detecção para identificar vegetação em contato ou não com as

linhas de distribuição.

Nas imagens, as marcações amarelas indicam as previsões do modelo para vegetação

em contato com a LDE. De forma semelhante, as marcações azuis representam as caixas

delimitadoras previstas para casos sem contato, conforme detectadas pela rede.

O modelo apresenta ótimos resultados quando toda a vegetação e os cabos são visíveis

na imagem, independentemente da quantidade de folhagem presente. Como ilustrado

na Figura 41, o modelo demonstra bom desempenho ao lidar com cenários complexos,

como vários objetos na mesma imagem e oclusões envolvendo as LDEs. Além disso, ele

detecta com eficácia árvores mortas com folhagem mínima, demonstrando sua robustez

em condições de vegetação variadas.

Embora o modelo apresente desempenho sólido na maioria dos cenários, algumas si-

tuações ainda representam desafios, como ilustrado na Figura 42. Partes da vegetação

localizadas nas bordas das imagens, especialmente aquelas com pouca interação com a

LDE, são ignoradas pela rede. Outro caso envolve árvores podadas que voltaram a crescer,

dificultando a detecção precisa. Apesar dessas limitações pontuais, o desempenho geral

do modelo permanece robusto, especialmente em ambientes urbanos onde o contato da

vegetação com a LDE é uma preocupação. A análise desses casos de falha ressalta opor-

tunidades para refinamento futuro, a fim de aprimorar o desempenho e a confiabilidade

da rede.

Por fim, para ilustrar o desempenho do modelo, foi produzido um vídeo com exemplos

de detecção da vegetação em contato (ou não) com as linhas de distribuição. O vídeo

pode ser acessado através do seguinte link do YouTube: <https://youtube.com/shorts/a

vxDQhgJvEM>
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Figura 41 – Resultados da previsão da YOLOv10m, caixas amarelas correspondentes ao
contato com LDE e caixas azuis correspondentes à ausência de contato.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 42 – Desafios de previsão do modelo: vegetação no final do quadro da imagem e
árvores podadas que voltaram a crescer. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Capítulo 6

Conclusão

Este trabalho investigou o uso de redes neurais profundas para detectar o contato

entre vegetação e linhas de distribuição de energia (LDE) em ambientes urbanos. O

estudo destaca o uso de imagens de câmeras GoPro em um sistema de mapeamento móvel

terrestre de baixo custo, em contraste com abordagens com VANTs. Foram avaliadas

diversas variantes da arquitetura YOLO, bem como o modelo RT-DETR, com o objetivo

de desenvolver um sistema eficiente para auxiliar na prevenção de falhas na rede elétrica.

Com base nesses experimentos, uma contribuição deste trabalho é a comparação abran-

gente de nove variantes do modelo YOLO e duas do modelo RT-DETR, o que permitiu

uma avaliação para identificar a arquitetura mais adequada ao problema proposto. Os re-

sultados demonstram o alto desempenho da arquitetura YOLOv10m, que obteve o melhor

F1-score (0,897) entre todas as versões testadas, superando suas antecessoras YOLOv8,

YOLOv9 e a RT-DETR em termos de equilíbrio entre precisão, recall e tempo de infe-

rência. Também foi demonstrado que modelos menores, como o YOLOv8n, YOLOv9t e

YOLOv10n, mantêm desempenho competitivo com tempos de inferência reduzidos, o que

os torna melhores para aplicações em tempo real.

Além disso, o impacto de sete técnicas de detecção de bordas foi investigado, incluindo

os filtros de Roberts, Sobel, Prewitt, Laplace, DoG, LoG e Canny. Essas abordagens foram

testadas tanto como técnicas de aumento de dados, combinando as imagens filtradas ao

conjunto original, quanto como pré-processamento direto das imagens de entrada. Embora

esses métodos sejam frequentemente usados para aprimorar a extração de características,

os resultados indicam que eles não melhoraram o desempenho da detecção neste contexto.

Ademais, esta pesquisa oferece o conjunto de dados utilizado nos experimentos, com

suas anotações, disponíveis para acesso público. Ao compartilhar este conjunto de dados,

pretendemos apoiar pesquisas futuras na detecção do contato da vegetação com o LDE e

fornecer um recurso valioso para outros estudos.

Por fim, o modelo treinado representa uma solução promissora para aumentar a efi-

ciência e segurança da manutenção de LDEs. A capacidade de identificar o contato com

a vegetação através de redes neurais, antes que isso leve a cortes de energia, responde a
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uma demanda crítica por sistemas de detecção preventiva automatizada. Isso é essencial

para evitar interrupções no fornecimento de energia, reduzir os custos de manutenção e

garantir a confiabilidade da infraestrutura elétrica em ambientes urbanos.

6.1 Hipóteses Investigadas

A seguir, cada uma das hipóteses é discutida com base nos resultados:

1. Imagens obtidas com mapeamento móvel são adequadas para a detecção

de contato da vegetação com linhas de distribuição de energia. As imagens

de câmeras acopladas a veículos terrestres se mostraram eficazes para a identificação

do contato da vegetação com cabos elétricos, possibilitando a anotação dos pontos de

interesse e o treinamento dos modelos com desempenho satisfatório. A abordagem

se destaca por seu baixo custo e escalabilidade em contextos urbanos.

2. Arquiteturas modernas de detecção são eficazes na identificação de con-

tato entre vegetação e LDEs. Todas as versões das arquiteturas YOLO e RT-

DETR foram capazes de detectar o contato da vegetação com LDEs, com destaque

para YOLOv10m, que alcançou o melhor desempenho, com F1-score de 89,7% e

mAP de 92,7%.

3. O uso de técnicas de detecção de bordas melhora a precisão da detec-

ção de contato da vegetação com LDEs. Diversos métodos clássicos de re-

alce de bordas, como os filtros Roberts, Sobel, Prewitt, Laplaciano, DoG, LoG

e Canny, foram avaliados tanto como formas de aumento de dados quanto como

pré-processamento. Contudo, os resultados demonstraram que essas técnicas não

contribuíram para uma melhoria significativa dos indicadores. O modelo treinado

com imagens originais, sem filtragem, apresentou os melhores resultados.

4. Versões mais recentes do modelo YOLO apresentam desempenho supe-

rior na detecção de contato da vegetação com LDEs em comparação com

versões mais antigas. Os resultados confirmam a hipótese, demonstrando que ver-

sões mais recentes do YOLO (em particular a YOLOv10m) apresentam desempenho

superior na detecção de contato entre vegetação e LDEs. A YOLOv10m alcançou o

maior F1-score (0.897) entre todos os modelos testados, incluindo versões anterio-

res (YOLOv8/v9) e alternativas contemporâneas (RT-DETR), mantendo ainda um

tempo de inferência competitivo (6.7 ms).

5. Modelos menores da YOLO podem fornecer resultados satisfatórios na

detecção de contato da vegetação com LDEs, utilizando menos poder

computacional. Os resultados confirmam a hipótese, destacando que os melho-

res desempenhos foram obtidos por redes de complexidade intermediária, como a
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YOLOv10m e a YOLOv9m. Além disso, os modelos mais compactos (YOLOv8n,

YOLOv9t e YOLOv10n) também apresentaram desempenho satisfatório, com F1-

score acima de 80% e mAP acima de 90%, com tempos de inferência ainda menores.

6.2 Principais Contribuições

As principais contribuições desta pesquisa incluem:

❏ O desenvolvimento de um sistema baseado em redes neurais profundas para detecção

de vegetação em contato com LDE, utilizando imagens obtidas por um veículo

terrestre de mapeamento móvel de baixo custo.

❏ A avaliação de nove variantes da arquitetura YOLO, bem como duas do modelo

RT-DETR, para o problema proposto. Entre esses, a arquitetura YOLOv10m apre-

sentou o melhor desempenho, com F1-score de 89,7% e mAP de 92,7%.

❏ A análise do impacto de sete técnicas de pré-processamento baseadas em filtros

de detecção de bordas (Roberts, Sobel, Prewitt, Laplace, DoG, LoG e Canny). Os

resultados indicaram que os filtros não contribuíram para o aumento da performance

dos modelos, sendo o treinamento com imagens brutas a melhor abordagem.

❏ A disponibilização pública de um conjunto de dados rotulado em áreas urbanas

reais.

6.3 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos neste trabalho demonstraram o bom desempenho da abordagem

proposta e incentivam novas investigações para aprofundar e expandir sua aplicabilidade.

Algumas possíveis direções para trabalhos futuros são listadas a seguir:

❏ Expansão do conjunto de dados: Incluir uma maior diversidade de cenários

urbanos, novas regiões geográficas, variações sazonais e situações extremas, a fim de

melhorar a capacidade de generalização do modelo.

❏ Estudo de mais técnicas de pré-processamento: Investigar outros métodos

de pré-processamento de imagens, incluindo novas técnicas de detecção de bordas,

para avaliar seu impacto na melhoria da detecção.

❏ Refinamento do modelo: Realizar ajustes finos na arquitetura e nos hiperparâ-

metros para maximizar o desempenho.
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❏ Comparação com outras arquiteturas: Avaliar o desempenho da abordagem

proposta em relação a outras famílias de modelos de detecção, além das variantes da

YOLO e da RT-DETR, para identificar potenciais ganhos em precisão e eficiência.

❏ Validação em dispositivos embarcados: Testar e comparar o desempenho dos

modelos em hardwares com recursos computacionais limitados, garantindo a viabi-

lidade da implantação em sistemas móveis de monitoramento em tempo real.

6.4 Contribuições na Produção

Além do conjunto de dados rotulado disponibilizado para incentivar novas pesquisas,

este trabalho resultou na submissão de um artigo ao periódico internacional Journal of

Ambient Intelligence and Smart Environments (JAISE).

6.5 Considerações Finais

Ao demonstrar a eficácia da YOLOv10m na tarefa de detecção de contato entre vege-

tação e linhas de distribuição, este estudo contribui para o avanço de soluções baseadas

em inteligência artificial para manutenção preventiva da infraestrutura elétrica. Espera-se

que os recursos disponibilizados e os resultados apresentados sirvam de base sólida para

novas pesquisas, visando redes elétricas urbanas mais seguras, resilientes e inteligentes.
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