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Resumo

A manutencdao de redes elétricas energizadas, também conhecida como Linha Viva, € uma pratica essen-
cial para garantir a continuidade do fornecimento de energia elétrica, mas apresenta desafios significativos
relacionados a seguranca operacional e eficiéncia nas inspe¢fes de componentes criticos. Este estudo
apresenta o desenvolvimento e validacdo de um sistema automatizado para monitoramento de seguranca
em manutencdes de Linha Viva, integrando inteligéncia artificial, visdo computacional e mapeamento tridi-
mensional. O sistema utiliza a arquitetura YOLOV8 para a deteccdo e segmentagdo de componentes criti-
cos, como condutores e isolantes, com base em um dataset sintético gerado no simulador Isaac Sim, da
NVidia. A cAmera estereoscopica ZED Mini X foi empregada para capturar imagens estereoscépicas e es-
timar profundidade, possibilitando a reconstrucéo tridimensional da cena e a geragédo de nuvens de pontos.
Além disso, keypoints humanos foram monitorados para avaliar o posicionamento do eletricista em relacédo
a componentes energizados, promovendo maior seguranga durante as operacdes. Os resultados demon-
straram alta precisdo nas tarefas de deteccao e segmentacao, além de eficacia ha emisséo de alertas para
situacdes de risco, indicando o potencial do sistema para aplicacdo pratica em cenarios operacionais. O
estudo reforca a relevancia do uso de IA e visdo computacional para aumentar a seguranca e a eficiéncia
em atividades de manutencdo em ambientes de alta tenséo.

1. Introducao

A manutenc¢do de redes elétricas energizadas (Linha Viva) € essencial para evitar interrupgfes no forneci-
mento de energia, garantindo continuidade operacional, maior eficiéncia energética e reducao de impactos
econdmicos para concessionarias e consumidores (Gemma et al., 2022). Contudo, essa pratica também
representa um grande desafio para as companhias de energia, exigindo rigorosos protocolos de segu-
ranca para reduzir riscos de choques elétricos, arcos voltaicos e falhas operacionais. Uma das principais
dificuldades enfrentadas nesse contexto é a inspecao eficiente e automatizada dos fios de alta tenséo,
identificando corretamente quais estdo expostos e quais possuem isolamento adequado (Gocsei et al.,
2022; Panich & Rukijkanpanich, 2024; Ramirez-Bettoni et al., 2024).

Atualmente, as inspec¢des séo realizadas majoritariamente de forma manual, o que pode levar a erros op-
eracionais e tempo elevado de analise. Os métodos empregados variam com base nos niveis de tensao e



nas condi¢des operacionais, com trés técnicas principais: método de contato, que utiliza roupas condutoras
para equilibrar o potencial elétrico do eletricista com a rede, sendo adequado para tensdes acima de 69 kV;
método a distancia, que emprega ferramentas isoladas de longo alcance, como hastes telescoépicas, para
manipulacdo segura em redes de média tensao (13,8 kV a 34,5 kV); e o método com luvas isolantes, onde
os eletricistas operam componentes energizados utilizando luvas e mangas de borracha em redes de até
34,5 kV, sendo essencial para tarefas rotineiras de manutencéo (Badgujar & Shirpur, 2019; Oltean et al.,
2014).

Para mitigar os perigos associados a esses servicos, 0 uso de inteligéncia artificial (IA) e visdo computa-
cional tem se mostrado uma solucdo promissora, permitindo a identificacdo automética de componentes
da rede elétrica, monitoramento continuo, deteccdo de riscos em tempo real e suporte a tomada de de-
cisdo durante operacBes em redes energizadas. Os beneficios observados com o uso dessas técnicas €,
principalmente, o aumento da seguranca dos técnicos envolvidos e da eficiéncia operacional (Liu et al.,
2023; Aderamo et al., 2024; Trivedi & Alganhtani, 2024).

Em contextos onde a inspecdo manual é insuficiente ou arriscada, a capacidade de modelos de Redes
Neurais Convolucionais (CNN), como a YOLO e suas variantes, de realizar deteccdes rapidas e precisas
é valiosa (Sankuri et al., 2024). Seu uso permite a identificacdo em tempo real de diversos componentes
em redes elétricas, sendo particularmente relevante no contexto da manutencgéo de linhas vivas, onde a
capacidade de identificar objetos de forma rapida e precisa pode prevenir acidentes e aumentar a seguranca
operacional (Santos et al., 2020; Wang et al., 2024).

A pesquisa de Liu et al. (2023) destaca o uso YOLO-CSM na deteccéo de defeitos e objetos estranhos
em componentes de linhas de transmissao, utilizando drones para inspecédo. O estudo indica que 0 uso
dessa técnica ndo apenas diminui o custo inicial e melhora a flexibilidade na implementacao, mas também
aumenta a seguranca ao minimizar a necessidade de inspecdes manuais em areas de risco.

Uma pesquisa realizada por Nguyen et al. (2019) prop&e um sistema de deteccao e classificagcao em multi-
plas etapas que mostrou precisdo na identificagdo de falhas comuns em componentes de linhas de en-
ergia. Esse argumento é complementado por estudos que exploram a aplicacdo de visdo computacional
em cenarios de inspecao de linhas de transmissdo, onde a precisdo e a velocidade s&o fundamentais
para a manutencao proativa e a prevencao de falhas (Sankuri et al., 2024). A integracdo de algoritmos de
visdo computacional em sistemas de monitoramento de redes elétricas pode transformar a abordagem de
manutencao em linhas de energia, aumentando a eficiéncia e a seguranca operacional (Lin & Kuo, 2024).
Nesse contexto, o presente estudo buscou desenvolver e validar um sistema baseado em IA e visdo com-
putacional para deteccdo de componentes em rede elétrica e monitoramento da posi¢cao dos eletricistas
durante a manutencdo em linha viva. O trabalho visa contribuir para aumentar a seguranca dos trabal-
hadores, reduzindo riscos operacionais e permitindo uma abordagem proativa e preditiva na prevencéo de
acidentes.

Para isso, foram utilizadas CNNs baseadas na arquitetura YOLOvV8 para a segmenta¢cado automatica de fios
de alta tensdo expostos e isolados, com suporte de imagens sintéticas provenientes de cameras espe-
cializadas com percepcéo de profundidade avancada. O desenvolvimento do modelo partiu da geracao
de um dataset sintético, com cenarios simulados no Isaac Sim, da NVidia, utilizados para o treinamento
e validacdo do modelo. Apods, foi analisada a eficacia do modelo simulando o uso da camera ZED para
captura de imagens, considerando sua posi¢cao e angulo de captura real, sendo possivel a recriacdo de
modelos 3D dos ativos e dos eletricistas.

2. Desenvolvimento



A primeira etapa do estudo consistiu na criagdo de um ambiente virtual para gerar um dataset sintético, uti-
lizando o Isaac Sim, um simulador de fisica desenvolvido pela NVidia. A utilizacdo de simulacao se beneficia
da reducédo de custos em configurar cenarios e capturar dados, bem como permite a emulacao de diversos
casos de forma agil e pratica. No caso de manutencdes em linha viva, a simulagcao € uma alternativa que
dispensa a visita in loco de técnicos e desenvolvedores durante a fase de desenvolvimento e validagédo
inicial do sistema. Além disso, a escolha desta plataforma de simulacéo se deu pelo suporte a camera ZED
X, da Stereolabs, usada para capturas de imagens estéreis, e por possuir modulos consolidados para a
geracao e rotulagem de datasets sintéticos de forma automatizada, bem como, a aleatorizagao controlada
da posicéo, rotacao, escala e configuracdo de iniUmeros atributos dos elementos de interesse.

Desta forma, foram modelados elementos basicos, como poste, cruzeta, isolantes de porcelana, condu-
tores, coberturas de condutor, de pino e de cruzeta e caixa aérea, e adicionadas representacdes humanas,
simulando a atuagéo dos trabalhadores no ambiente de risco. Foram criadas 5.000 imagens, contemplando
diferentes condi¢Bes ambientais, como variagfes de iluminacéo e angulos de captura, além de alteracbes
nos elementos estruturais da rede elétrica, garantindo um conjunto de dados diversificado e representativo
para a tarefa de segmentacao. A anotacdo dessas imagens foi realizada de forma automatizada utilizando
a ferramenta Replicator, um mdédulo integrado ao Isaac Sim que permite a rotulagem eficiente e precisa
dos componentes na cena.

Essa aplicacdo permitiu executar, aleatorizar elementos, capturar frames e gerar mascaras de segmen-
tacdo, bounding boxes e mapas de profundidade. Para a deteccao de elementos da linha viva, bem como
coberturas e elementos de isolamento, foi definida a utilizacdo de mascaras de segmentacao, o que per-
mitiu que algoritmos de treinamento pudessem segmentar a regido da imagem onde objetos de interesse
estivessem posicionados. Também, foi possivel converter tais mascaras de segmentacdo em bounding
boxes, caso fosse necessario treinar modelos somente para detectar a presenca de elementos especificos
da imagem.

Na Figura 1, é possivel visualizar um exemplo de imagem que compds o0 dataset gerado com Isaac Sim
(a) e sua respectiva mascara de segmentacao (b). Os condutores e 0s isolantes de porcelana estao rep-
resentados em verde, a cruzeta em azul, a cobertura da cruzeta em rosa e a cobertura de condutor em
amarelo.

(b)

Figura 1 - Cena gerada pelo replicator do Isaac Sim (a) e mascara de segmentacgéao (b).
Esse processo possibilitou a segmentacao detalhada dos fios expostos e isolados, além de outras estru-
turas elétricas adjacentes, sem a necessidade de intervencdo humana na marcagéo dos elementos. Com
essa abordagem, o treinamento da rede neural pdde ser realizado sobre um conjunto de dados previamente
estruturado e consistente, garantindo maior confiabilidade na deteccdo dos componentes.
2.1. Segmentacéo e treinamento do modelo



Para a segmentacédo e treinamento do modelo, foram consideradas seis classes de interesse: condu-
tor (fio), isolante (porcelana), cruzeta, cobertura de condutor, cobertura da cruzeta e cobertura do pino
(isolante/porcelana). A arquitetura escolhida para a modelagem do sistema foi a YOLOv8-seg, que permite,
além da deteccéo e classificacdo de objetos, a delimitacdo da forma exata dos alvos de interesse e o treina-
mento de redes neurais para segmentacao utilizando pesos pré-treinados no conjunto de dados COCO,
gue contém milh8es de imagens anotadas com diversos tipos de objetos reais. Isso permitiu o aprendizado
de formas comuns, reduzindo o tempo e os dados necessarios para treinar o modelo de segmentacao.
Para garantir um aprendizado robusto e eficiente, o0 modelo foi configurado para um total de 500 épocas
de treinamento, ajustando 0s pesos e parametros iterativamente, buscando minimizar erros e otimizar a
capacidade de classificacdo. O critério de early stopping (patience) adotado foi de 100, para evitar overfit-
ting, utilizando batch size de 6, imagens de 1280 pixels de resolucéo e os pesos pré-treinados no COCO
para acelerar a convergéncia. Apesar de serem previstas 500 épocas de execucdo, a rede interrompeu seu
treinamento no episddio 461, depois de observar que néo houve aprendizado nos Ultimos 100 episddios.
2.2 Validacdo do modelo
A validacdo do modelo foi realizada por meio da analise de métricas coletadas ao longo do desenvolvimento.
Essas métricas contemplaram as perdas na deteccao de caixas delimitadoras, na segmentacéo, classifi-
cacéo e localizagéo focalizada, tanto na fase de treinamento quanto na validacao. Além disso, foi verificado
0 comportamento quanto a precisao e recall da detec¢éo de caixas delimitadoras e na segmentacéo de
objetos, além da precisdo média dessas mesmas tarefas para loU (Intersection over Union) 0,5 e loU entre
0,5 e 0,95. Na Figura 2 sédo apresentados os resultados para as perdas registradas no treinamento do
modelo e na Figura 3 na validacao.
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Figura 2 - Perdas registradas durante o treinamento do modelo.

Os gréficos apresentados na Figura 2 mostram uma reducao progressiva nas perdas ao longo das épocas,
refletindo o aprendizado do modelo. Na métrica de detecc¢éo de caixas delimitadoras (a), observa-se que a
perda inicial, em torno de 0,7, diminui rapidamente nas primeiras 100 épocas, estabilizando-se em valores
préximos de 0,3 apds cerca de 400 épocas. A curva de segmentacdo (b) segue um comportamento similar,
partindo de valores iniciais préximos a 0,7 e convergindo para aproximadamente 0,25. Ja a métrica de
classificacéo (c) apresenta um padréo consistente, com a perda inicial mais elevada, de 0,8, e estabilizag&o
em torno de 0,2. Por fim, a perda de localizagéo focalizada (d) comeca em 0,95 e apresenta uma diminuicdo
mais sutil, estabilizando-se em torno de 0,8.

Esses resultados indicam que o modelo foi capaz de aprender a realizar as tarefas de deteccdo, segmen-
tacao, classificacao e localizacdo de forma eficiente, convergindo para perdas baixas em todas as métricas
avaliadas, o que reflete um bom ajuste dos parametros e eficicia no treinamento. A estabilizacao das perdas



em valores baixos € um forte indicativo de que o modelo alcangou um ponto de equilibrio entre aprendizado
e generalizacao, sem sinais aparentes de overfitting.
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Figura 3 - Perdas registradas no conjunto de validacdo do modelo.
Na validacdo do modelo, as perdas diminuiram gradativamente a medida que o modelo se ajustava aos
dados. No gréafico de deteccao de caixas delimitadoras (a), as perdas iniciais come¢cam em aproximada-
mente 0,6 e apresentam uma redugao consistente, estabilizando-se em torno de 0,3 ap6s 400 épocas. Um
comportamento semelhante é observado no grafico de segmentacéo (b), onde as perdas comecam prox-
imas de 0,6, estabilizando-se em torno de 0,45. As oscilag@es iniciais nesse grafico indicam que o modelo
realizou ajustes mais significativos nas épocas iniciais, o que é esperado devido a maior complexidade da
tarefa de segmentacéo.
O grafico de classificacao (c) apresenta uma perda inicial de cerca de 0,45, reduzindo rapidamente e es-
tabilizando em 0,2, evidenciando um bom ajuste do modelo para identificar corretamente as classes dos
objetos. Por fim, no gréafico de localizagéo focalizada (d), as perdas comegam mais elevadas (0,84) e dimin-
uem gradualmente até valores préximos de 0,74, indicando uma convergéncia mais lenta nessa métrica,
possivelmente devido a preciséo exigida para localizar os objetos de forma refinada.
Na Figura 4 sdo apresentados os graficos obtidos para a preciséo e recall na detec¢cdo de caixas delimita-
doras e na segmentacao de objetos. Para as métricas de classificacéo e localizacdo focalizada ndo foram
realizadas essas analises pelo fato dessas tarefas ja estarem contempladas indiretamente pelas métricas
principais. O desempenho de classificacdo esta integrado as métricas gerais de deteccdo e segmentacao,
e a métrica de localizagcdo focalizada estd avaliada através de métricas de perda continua e refletida no
MAP.
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Figura 4 - Precisdo e Recall do modelo.
A precisao na deteccdo de caixas delimitadoras, como demonstrado no gréafico da Figura 4 (a), mede
a proporcao de deteccdes corretas (verdadeiros positivos) em relacao ao total de deteccbes realizadas.
Observa-se uma estabilizacao da métrica em valores acima de 0,99 ap6s aproximadamente 200 épocas,
indicando que o modelo foi capaz de detectar com alta confiabilidade os objetos dentro das imagens, min-
imizando falsos positivos. Ja o segundo grafico, que representa o recall na deteccdo de caixas delimita-
doras (b), ou seja, a capacidade do modelo de identificar corretamente 0s objetos presentes na imagem
(verdadeiros positivos em relagdo ao total de objetos reais), apresentou resultados iniciando em torno de
0,93, crescendo de forma consistente e estabilizando acima de 0,96 nas épocas finais, indicando que o
modelo conseguiu detectar a maior parte dos objetos reais presentes nas imagens. O grafico da precisao
na segmentacao de objetos (c) apresenta os resultados da propor¢ao de pixels segmentados corretamente
em relacado ao total de pixels classificados pelo modelo, foi elaborado. Essa métrica iniciou em torno de 0,95
e apresentou uma rapida elevacéo, estabilizando acima de 0,98 apds cerca de 200 épocas, refletindo que
o modelo realizou a segmentacéo com alta exatiddo, minimizando pixels incorretamente atribuidos. Ainda,
o gréfico do recall na segmentacao de objetos (d), mediu a propor¢éo de pixels verdadeiros corretamente
identificados em relagéo ao total de pixels reais da classe, iniciando em torno de 0,925 e crescendo rapi-
damente até estabilizar em valores préximos a 0,945 apos aproximadamente 200 épocas. A oscilacao leve
nas épocas finais pode ser atribuida a maior complexidade da tarefa de segmentacdo, que requer maior
refinamento em comparacao a deteccao.
Os resultados dos graficos mostram que o modelo alcancou altos valores de precisdo e recall em ambas
as tarefas, com desempenho consistente ao longo do treinamento. A estabilizacdo das métricas apds 200
épocas é uma evidéncia de que o modelo atingiu um ponto de convergéncia, com baixo risco de overfitting
e alta generalizacdo. Esses resultados confirmam a eficacia do modelo para identificar e segmentar objetos
em cenarios de redes elétricas, com alta confiabilidade tanto na detecgédo quanto na segmentacao.
A Figura 5 apresenta os graficos relacionados a precisdo média (mAP) para as tarefas de detecg¢édo de
caixas delimitadoras e segmentacao de objetos. Os graficos avaliaram o desempenho do modelo ao longo
das 500 épocas de treinamento em dois cenarios principais: mAP50, que indica a precisdo a um limiar de
loU de 0,5 e mAP50-95, que demonstra a precisdo média para multiplos limiares de loU entre 0,5 e 0,95.
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Figura 5 - Precisdo média (mPA) do modelo para loU 0,5 e loU entre 0,5 e 0,95.
Quanto a mAP50 para a deteccado de caixas delimitadoras (a), os valores iniciais comegaram em aproxi-
madamente 0,955 e rapidamente aumentaram, estabilizando acima de 0,975 ap6s cerca de 200 épocas,
refletindo a alta capacidade do modelo em detectar objetos com precisdo elevada, mesmo com limiares
relaxados de loU. Ainda para a deteccdo de caixas delimitadoras, o comportamento da precisdo média



observada para o loU entre 0,5 e 0,95 (b) foi similar, com valores iniciais em torno de 0,82 e estabilizacdo
acima de 0,94 apd6s 200 épocas, indicando que o modelo consegue manter boa precisdo em multiplos
limiares de loU, o que demonstra sua robustez para detectar objetos de diferentes tamanhos e formas. O
grafico (c) representa o comportamento do modelo quanto a métrica mAP50 para segmentacgao. Os valores
iniciais comegaram préximos a 0,945 e aumentaram rapidamente, estabilizando acima de 0,96 apds cerca
de 150 épocas, 0 que demonstra alta eficacia em segmentar objetos com precisdo elevada, garantindo
gue a maioria dos pixels segmentados pertence corretamente as classes identificadas. Ja os resultados
observados para precisdao média na segmentacao dos objetos com loU entre 0,5 e 0,95 (d) refletiu um
comportamento consistente com as outras métricas, com valores iniciando em torno de 0,82 e estabilizando
acima de 0,86 ap0s cerca de 200 épocas. Esse desempenho destaca que o modelo mantém boa precisao
em mdltiplos limiares de loU, especialmente para objetos complexos ou pequenos.

Os resultados demonstram que o modelo obteve alto desempenho na detec¢do e segmentacéo, com pre-
cisdo elevada e estabilidade das métricas apds 200 épocas, indicando convergéncia eficiente sem over-
fitting. A diferenca entre mAP50 e mAP50-95 era esperada, pois limiares mais rigorosos aumentam a ex-
igéncia na avaliacdo. Esses achados confirmam a robustez do modelo para aplicac8es préticas, garantindo
confiabilidade na manutencao e monitoramento automatizado de redes elétricas, com resultados consis-
tentes ao longo do treinamento.

Ainda, para avaliar o desempenho do modelo em classificar diferentes categorias de objetos, foi elaborada
uma matriz de confusdo normalizada, apresentada na Figura 6, com valores variando de 0 a 1. A intensidade
da cor reflete a magnitude desses valores (quanto mais escuro, maior a precisédo). A diagonal principal da
matriz contém as previsdes corretas (onde a classe prevista coincide com a classe verdadeira), enquanto
as células fora da diagonal representam erros de classificacdo (confusfes entre classes).
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Figura 6 - Matriz de confusdo do modelo de segmentacao.



A matriz reafirma que o modelo apresentou alto desempenho na classificacdo das classes avaliadas, com
Cobertura do Pino, Cobertura do Condutor e Isolante atingindo 100% de precisdo, sem qualquer erro de
classificacao. A Cobertura da Cruzeta também obteve excelente desempenho, com 99% de precisdo e ape-
nas 1% de confusdo com o background. A classe Condutor teve 96% de acerto, com pequenas confusdes
(4%) com o background, enquanto a Cruzeta obteve a menor precisdo, com 87%, apresentando confusdes
em 13% dos casos.

Vale ressaltar que os erros de classificacdo estao principalmente relacionados ao background, o que é
esperado em cenarios de visdo computacional com objetos complexos ou de pequeno porte. Com relagéo
a classe cruzeta, que teve 0 maior nimero de confusdes, pode ser suposto que isso se da devido a semel-
hanca visual em determinadas condicdes, podendo ser refinada com mais dados ou ajustes no treinamento.
Na Figura 7 é apresentada uma imagem gerada no conjunto de testes, segmentada a partir do treinamento
realizado. O modelo demonstrou capacidade de identificar diversos elementos na cena, como condutores,
cruzetas, coberturas de condutor e isolantes, utilizando bounding boxes com rétulos que indicam a classe
do objeto e a confianca da predicdo, destacadas por cores distintas para facilitar a diferenciacéo.

Figura 7: Imagem de teste segmentada apés treinamento do modelo.
A imagem também demonstra que o modelo foi capaz de realizar segmentacdes detalhadas, especialmente
em isolantes e coberturas de cruzetas, com alta precisao e confianca atribuida a maioria das detecc¢des,
evidenciando a boa generalizagdo em relagéo as classes treinadas. O eletricista também foi claramente
identificado, cercado por objetos corretamente classificados, sugerindo que o modelo pode ser utilizado
para monitorar seu posicionamento em relacdo a componentes energizados, promovendo maior seguranca

durante operagdes em linha viva. No entanto, algumas caixas delimitadoras de condutores apresentam so-
breposi¢des ou confiangas mais baixas, como "condutor 0.75", possivelmente devido a similaridade visual
com o background ou a ocluséo parcial causada por outros objetos, como cruzetas.
2.2 Mapeamento 3D e monitoramento de seguranca em linha viva

O sistema de monitoramento baseia-se na captura de dados tridimensionais utilizando uma camera espe-
cializada com percepgédo de profundidade avancada. A simulagdo contemplou a representacdo do cenério
real de captura de imagens, composto por uma camera estereoscopica Stereolabs ZED X, posicionada es-
trategicamente no topo do poste. Essa camera, equipada com duas lentes, permite a obtencéo de imagens
estéreo que foram processadas para estimar a profundidade e reconstruir a posicao 3D dos elementos da
cena. No simulador Isaac Sim, foi modelado um prot6tipo que reproduziu o cenario de instalacdo da camera
no alto do poste, posicionada cerca de 4 cm acima da cruzeta, com inclinacdo de 26° e foco direcionado para
a linha viva, garantindo que os elementos de interesse fossem monitorados com precisdo. Esse protétipo



possibilitou a geracado de dados sintéticos, usados para calibrar o sistema e verificar o0 desempenho da
camera em diferentes configuracdes.

Para realizar a reconstrugéo tridimensional dos elementos da linha viva foi utilizado o conjunto de ferra-
mentas e bibliotecas SDK (Software Development Kit) fornecido pela Stereolabs para a camera ZED, que
oferece suporte para operagcées como captura de imagens estereoscopicas, estimagdo de profundidade,
deteccdo e rastreamento de objetos, reconstrucéo 3D, monitoramento de pessoas (keypoints) e integracao
com frameworks de visdo computacional e aprendizado de maquina. Além disso, foi possivel gerar nuvens
de pontos detalhadas, associando os dados de profundidade a cada objeto identificado pelo modelo, per-
mitindo que os elementos detectados fossem segregados por classe, identificando sua posi¢do no espaco
tridimensional, bem como suas bordas, dimensdes e extremidades. As nuvens de pontos geradas fornece-
ram informagBes essenciais para o monitoramento, permitindo que o sistema avaliasse com precisao a
interac&o entre os objetos e o eletricista.

Dessa forma, foi possivel gerar imagens reproduzindo o cenario real, com o eletricista realizando o trabalho
na linha viva. Na Figura 8 sdo apresentadas duas imagens emuladas pelo Isaac Sim, uma com a lente
esquerda da camera (a) e outra com a direita (b), capturando a cena do angulo configurado.

Figura 8: Imagens emuladas pelo Isaac Sim no angulo definido para camera.

Também foi possivel gerar 0 mapa de calor de profundidade da cena, conforme ilustrado na Figura 9 (a),
onde os objetos mais préximos (como os condutores e o eletricista) sdo indicados com cores quentes
(vermelho e amarelo), enquanto objetos mais distantes séo representados em cores frias (azul e verde).
Esse tipo de informacéo foi crucial para estimar a profundidade dos elementos da linha viva, identificando
sua posicao relativa em um espaco tridimensional, o0 que permite que o sistema reconheca as relacdes
espaciais entre componentes e possiveis riscos. A nuvem de pontos tridimensional gerada a partir das
imagens estéreo capturadas € representada na Figura 9 (b). Cada ponto da nuvem representa uma local-
izagcdo especifica no espago, formando uma reconstrucdo detalhada dos componentes da linha viva e do
eletricista, possibilitando a identificacdo com precisdo 0s contornos e a posicao exata dos objetos detec-
tados, como os condutores e as cruzetas, aléem de monitorar o posicionamento do eletricista em relacéo a
esses elementos.




Figura 9: Mapa de calor e nuvem de pontos.

Essas imagens demonstram a eficacia do uso da camera ZED X combinada com o SDK para realizar o
mapeamento 3D da linha viva e reconstruir cenas complexas em tempo real. Esse mapeamento é a base
para o sistema de monitoramento de seguranca, permitindo a detec¢do de riscos através da integracao de
profundidade, nuvens de pontos e informacdes adicionais. As representacoes tridimensionais viabilizam a
analise do posicionamento do eletricista, informacao indispensavel para analise de risco e configuracao
para emissao de alertas para prevenir acidentes durante opera¢cdes de manutencdo em linha viva.

As informag6es tridimensionais foram processadas por um modulo heuristico, cuja funcéo principal foi in-
terpretar o posicionamento e a relacdo espacial de cada elemento detectado pelo modelo YOLOVS e pela
camera. Esse mdédulo nao se limitou a identificar a posicédo central dos objetos, mas todas as regifes
ocupadas no espaco tridimensional, considerando bordas, extremidades, dimensdes e orientacéo de cada
componente.

Para viabilizar essa andlise detalhada, o SDK da ZED permite a geracdo de nuvens de pontos que segmen-
tam cada objeto detectado, com base nos parametros intrinsecos e extrinsecos da camera. Combinando
os rotulos e as bounding boxes geradas pelo YOLOvVS, cada nuvem de pontos pode ser segregada por
classe, associando dados tridimensionais precisos a cada elemento identificado. A Figura 10 exemplifica
esse processo, mostrando como 0s elementos da linha viva, como condutores, cruzetas e isolantes, sédo
reconstruidos em um espaco tridimensional, com cada cluster de pontos representado por uma cor distinta.
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Figura 10: Nuvem de pontos tridimensional.
O sistema combinou, entédo, as informacdes de profundidade, nuvens de pontos e keypoints humanos em
uma heuristica avangada que avaliou continuamente o posicionamento do eletricista em relagdo aos com-
ponentes da linha viva. A integracdo dos dados tridimensionais permitiu a deteccao de situacdes de risco,
gue podem ser utilizados para gerar alertas para prevenir acidentes e garantir a seguranca operacional.
Essa abordagem amplia a capacidade de monitoramento e contribui para automatizar a analise de cenarios
criticos em linhas energizadas.



O sistema também incorporou 0 monitoramento de keypoints humanos fornecidos pelo SDK da camera,
representando articulacdes e partes especificas do corpo do eletricista, como pescoco, nariz e orelhas,
elementos que permanecem visiveis durante a operagdo e sao cruciais para avaliar situacdes de risco.
Apesar de o SDK estimar posi¢ces mesmo para membros ocluidos, o foco do monitoramento recaiu sobre
as areas expostas, especialmente a face, que sdo analisadas em conjunto com os objetos tridimensionais
para identificar movimentacfes perigosas.

Na Figura 11 (a) os keypoints, representados por pontos azuis interligados, sédo estimados e sobrepostos
a imagem real da cena, destacando articulacdes e partes especificas do corpo, permitindo monitorar o
posicionamento tridimensional do eletricista em relagdo aos elementos energizados, como condutores e
cruzetas. Essa abordagem possibilitou verificar a consisténcia da estimac¢éo e sua correspondéncia com a
realidade, assegurando a capacidade do sistema de identificar &reas expostas do corpo. Ja na Figura 11
(b) os mesmos keypoints sao representados de forma isolada, em um modelo esquelético tridimensional, o
que facilita a andlise detalhada do posicionamento do eletricista sem distragdes visuais da cena e permite
ao sistema interpretar o movimento e a postura do eletricista em relacdo aos componentes da linha viva,
mesmo quando partes do corpo estdo ocluidas.

Figura 11: Keypoints detectados e estimados pelo modelo.
A integracédo entre os dados tridimensionais gerados pela camera ZED e os keypoints estimados pelo mod-
elo fornecem dados para que um sistema de monitoramento avalie, em tempo real, o posicionamento do
eletricista em relagdo aos componentes da linha viva. Essa abordagem possibilita identificar situagbes de
risco com alta precisé@o, ao correlacionar as interagfes entre 0s objetos energizados e 0s pontos criticos
do corpo humano, especialmente em areas ndo cobertas por EPIs.

3. Conclusao

O presente estudo demonstrou a eficidcia da combinacao de inteligéncia artificial, visdo computacional e
mapeamento tridimensional para ser utilizado no desenvolvimento de um sistema de monitoramento para
operacdes de manutencao em linha viva. A utilizacdo da arquitetura YOLOVS, aliada ao suporte técnico da
camera ZED e ao ambiente de simulagéo Isaac Sim, permitiu a detec¢ao precisa de componentes elétricos
e 0 acompanhamento do posicionamento do eletricista em tempo real. Os resultados obtidos confirmam a
capacidade do modelo em segmentar e monitorar elementos criticos da rede elétrica, enquanto as heuristi-



cas desenvolvidas mostraram-se promissoras na identificacao de situacdes de risco e na geracao de alertas
preventivos.

O sistema proposto pode ser uma ferramenta para aumentar a seguranca dos trabalhadores em cenarios
de alta complexidade e contribuir para a eficiéncia operacional, ao aumentar a confiabilidade no diagnéstico
de condig¢fes perigosas. O uso de datasets sintéticos e modelos tridimensionais oferece uma abordagem
inovadora, que pode ser adaptada para diversas aplicacdes em redes de energia, eliminando a necessi-
dade da exposicdo de trabalhadores e pesquisadores para a coleta de dados em campo, principalmente
em ambientes de alta periculosidade. A continuidade desse estudo visa a expansao do treinamento com
dados reais em campo e a validacdo pratica em cenarios operacionais, a fim de consolidar a aplicabilidade
do sistema em larga escala e explorar novas funcionalidades de monitoramento proativo.

Por fim, agradecemos a CEMIG e a todos os técnicos envolvidos pelo suporte e financiamento deste tra-
balho, realizado no a&mbito do projeto de Pesquisa e Desenvolvimento da Aneel n® P&D-04950-0661. Esse
apoio foi essencial para o desenvolvimento das solu¢des apresentadas, contribuindo significativamente
para a inovacao do setor de energia. Agradecemos também a NVIDIA pelo fornecimento do simulador Isaac
Sim, que desempenhou um papel fundamental na geracao de dados sintéticos e na validacdo do sistema.
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