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Resumo

O reconhecimento de imagens avancou significativamente devido a aplicacdo de métodos computacionais
modernos, especialmente em &reas com grande geracdo de dados, como o0s servigos de triagem de con-
cessionarias de energia elétrica. Este estudo avalia a eficacia de dois algoritmos de visdo computacional na
melhoria da precisado e eficiéncia do reconhecimento de imagens e busca automatizar o processo manual
de validacdo de imagens enviadas durante a contratacdo de um servico de nova ligacdo. Por meio de
um modelo treinado, o sistema pode ser capaz de classifica-las sem a necessidade de um especialista,
tornando o servico mais agil e eficiente. Os resultados indicam que os modelos sdo capazes de identificar
corretamente as imagens enviadas pelos clientes, com baixo custo computacional e a adaptabilidade do
sistema, indicando viabilidade para servigos de triagem em tempo real.

1. Introducao

O setor de energia elétrica, especialmente em empresas subsididrias que fornecem servicos como reli-
gacdes e novas instalacdes, enfrenta desafios crescentes para atender as demandas diarias. Com o au-
mento do numero de atendimentos, os funcionarios precisam constantemente avaliar situagdes de campo
e classifica-las de acordo com o tipo de atendimento necessario. Contudo, esses atendimentos podem re-
sultar em deslocamentos ineficientes, aumentando custos operacionais e gerando atrasos no atendimento
aos clientes.

A falta da instalagéo correta do padrdo de energia pelo cliente que solicita uma nova ligacao é uma das
principais causas de deslocamentos desnecessarios de equipes. E triar os servicos de nova ligacdo que
estdo prontos para receber o servico € um dos principais desafios das operacdes de despacho.

Nos ultimos anos, o uso de tecnologias de automacéao, como chatbots, mostrou-se eficaz em tarefas repeti-
tivas e manuais. Por meio de um chatbot, o cliente deve enviar fotos como da fachada da casa ou do padréao
de energia, por exemplo, para auxiliar na tomada de decisdo do atendente. Nesse cenario, a avaliacao de
uma grande quantidade de imagens — essencial para identificar a natureza dos problemas — continua sendo
um processo manual, demorado e sujeito a erros. Essa limitagdo impede que as empresas alcancem maior
eficiéncia operacional e oferegcam respostas mais rapidas e precisas aos clientes.



Nesse contexto, a aplicagdo de modelos de inteligéncia artificial (IA) surge como uma solu¢do promisso-
ra. A automacdo da classificacdo de imagens possibilita a identificacdo rapida e precisa dos problemas,
acelerando o processo de tomada de decisdo e otimizando o atendimento ao cliente. Este artigo explora
como a IA pode automatizar o processo de avaliacdo de imagens, promovendo um ganho em eficiéncia e
reduzindo custos operacionais, enquanto melhora a experiéncia dos clientes.

2. Desenvolvimento

2.1 Trabalhos Relacionados

Nessa sec¢édo sao discutidos alguns artigos do estado da arte para compreensao dos ultimos avancos na
deteccdo de imagens, especialmente vinculada ao atendimento de clientes e servicos na area de energia
elétrica.

O artigo (Zou et al. 2023) discute o avan¢o dos ultimos vinte anos no reconhecimento de imagens. A de-
teccdo de objetos serve de base para tarefas de Visdo Computacional como segmentacgéo e rastreamento
de objeto, que podem ser aplicadas em atividades como direcdo autbnoma e vigilancia. Segundo o artigo,
0s principais pontos de avanc¢o na tecnologia foram os seguintes: (i) deteccéo leve, voltada para dispositivos
de baixo consumo energético, crucial para aplicagdes como realidade aumentada e cidades inteligentes; (i)
deteccao de objetos de ponta a ponta busca melhorar a preciséo e eficiéncia eliminando etapas separada;
(i) a deteccéo de pequenos objetos, Util para contagem de pessoas e alvos militare; (iv) a detec¢cdo em
3D para as aplicacdes para direcdo autbnoma; (v) a deteccdo em videos explora correlacdes espaciais e
temporais entre quadros; e (vi) a detec¢do multimodal combina fontes diversas, como imagens Red Green
Blue (RGB) e sons, para maior preciséo.

O artigo (Lin et al. 2019) discute um sistema desenvolvido para auxiliar usuarios de cadeiras de rodas no
acesso a 6nibus, integrando reconhecimento de imagens baseado em IA com o chatbot LINE e a plataforma
em nuvem Heroku. O modelo YOLOvV3 detecta usuarios em pontos de énibus, enviando notificacbes para
motoristas via Flask e LINE. Usando 400 imagens rotuladas de cadeiras de rodas, o modelo foi treina-
do, refinado e implantado em um Raspberry Pi 3 B+ para detec¢cdo em tempo real. A solucdo melhora a
acessibilidade no transporte publico, promovendo inclusdo, porém ainda carece de eficiéncia. Os autores
prometem incluir métodos de Computacédo de Borda visando essa melhoria.

O artigo (Jalal, Khalil, e Hag 2024) traz uma revisdo sobre como os sistemas fotovoltaicos séo afetados por
condicGes ambientais e discute a necessidade de inspec¢éo visual para detectar falhas utilizando técnicas
como imagem termografia infravermelha. Modelos de aprendizado profundo (deep learning), como redes
neurais convolucionais (CNNs) e redes neurais recorrentes (RNNs), além de algoritmos de clusterizacao,
mostram potencial para deteccéo de falhas.

As aplicacbes de visdo computacional no setor de auxilio ao publico e vinculadas a problemas do setor
energético tém evoluido constantemente. Contudo, conforme as revisdes de literatura desenvolvidas, ainda
nao foi publicada uma solucao de identificacdo de imagens enviadas por clientes de redes energéticas ur-
banas. Esse modelo pode reduzir a intervencao humana, reduzir custos com logistica e otimizar atividades
de nova ligacdo energia elétrica.

2.2 Metodologia

Visando automatizar o reconhecimento das imagens enviadas pelos clientes, foram necessérias diversas
etapas de tratamento dos dados. Como primeiro passo, a analise e compreensdo do banco de imagens
disponivel para o projeto, compreendendo as caracteristicas do dataset, incluindo o formato das imagens,
0 balanceamento entre as classes e o tipo de imagens.



As imagens utilizadas foram fotos reais enviadas pelos clientes através da solucdo DDMX Bot Callback
implantada na area de concessao da atendida pela NCSR Energia, prestadora de servicos da CEMIG, na
regido metropolitana de Belo Horizonte e Betim, em Minas Gerais. O DDMX Bot Callback € uma ferramenta
de triagem automatica que utiliza um fluxo conversacional inteligente para realizar o callback de servigos
de campo através de um chatbot via whatsapp. Para a triagem em servi¢cos de nova ligacdo, o DDMX Bot
Callback solicita ao cliente, além de outras informacdes, fotos do padrdo de energia inteiro, da caixa sem
tampa e da fachada do imovel que foi solicitada a nova ligagdo. No total, foram utilizadas 10142 fotos,
coletadas entre os dias 01 de janeiro de 2024 e 15 de maio de 2024.

Tratando-se de um problema de classificagcdo de rotulos em imagens, o modelo escolhido para a pesquisa
foi o YOLOvV8Xx-cls, devido a sua alta capacidade de generalizacao e eficiéncia em tarefas especificas de
classificacdo (-cls) (Ultralytics, 2024). Para o desenvolvimento da segmentacdo foi utilizado um modelo
Mask R-CNN pela eficiéncia e integracdo com o detectron?2.

Os treinamentos foram realizados utilizando a biblioteca Ultralytics YOLO (Ultralytics, 2024) no ambiente do
Google Colah. O dataset foi dividido em propor¢des para aprendizado supervisionado. 70% para treinamen-
to, 20% para validacao e 10% para teste. Os parametros dos treinamentos incluiram o uso de 30 épocas e
taxa de aprendizado ajustada automaticamente pelo otimizador Adam (Ultralytics, 2024).

O treinamento foi realizado utilizando uma GPU NVIDIA T4, disponibilizada pela plataforma de desenvolvi-
mento, 0 que garantiu alta capacidade computacional para o processamento do modelo. O processo teve
uma duracdo aproximada de quatro horas, abrangendo ajustes no nimero de épocas, visando melhorar a
generalizacao do modelo e refinar a extracdo de caracteristicas das imagens.

O processo de classificacido e segmentacao foi realizado para separar e identificar objetos de interesse em
imagens relacionadas a padrdes de energia. ApOs a classificacao inicial, o processo de segmentacéo foi
conduzido utilizando o modelo Mask R-CNN (He et al., 2017), reconhecido por sua capacidade de realizar
segmentacao de instancias com alta precisdo. Este modelo, uma extensao do Faster R-CNN, foi configurado
para prever mascaras de segmentacao para cada objeto detectado, além de realizar a classificagéo e sua
localizacdo na imgem. A abordagem envolveu a preparacdo de um dataset composto por 184 imagens,
em que, de forma manual, identificou-se os perimetros dos segmentos das imagens que representavam
as classes “caixa”, “disjuntor” e “fios”. A Figura 1 apresenta um exemplo de uma foto com os segmentos
identificados manualmente.



Figura 1 - Exemplo de segmentacéo aplicada manualmente para preparacéo do dataset de treinamento
Este dataset foi entdo utilizado como base para o treinamento do modelo de segmentacao. O treinamento
foi conduzido em um ambiente CPU, respeitando as limitacées computacionais e otimizando o desempenho
para atender aos objetivos do estudo.

2.3 Resultados

2.3.1 Classificacéao

O modelo classificador YOLOv8X-CLS foi avaliado para determinar o desempenho na classificacao correta
de imagens. Durante os experimentos, métricas como acuracia e precisdo foram analisadas para medir a
eficacia do modelo.

Os dados foram representados graficamente, proporcionando uma visualizacédo mais clara do desempenho
do modelo. A Figura 2 ilustra a evolugdo da acuracia durante o treinamento, destacando que a acuracia per-
maneceu consistentemente elevada ao longo do processo, com varia¢gdes minimas. Este comportamento
indica a estabilidade do modelo.

Adicionalmente, as Figura 2 também apresenta as curvas de perda para treinamento e validacao, que
mostraram uma reduc¢do progressiva, estabilizando-se em valores baixos ap0s certo periodo. Esse padrao
reflete a capacidade do modelo de se ajustar gradualmente aos dados de treinamento, aprimorando sua
taxa de aprendizado e eficacia na tarefa de classificagao.

Tratando-se de um problema de classificacao de rétulos em imagens, o modelo escolhido para a pesquisa
foi o YOLOvV8Xx-cls, devido a sua alta capacidade de generalizacéo e eficiéncia em tarefas especificas de
classificagcdo (-cls) (Ultralytics, 2024). Para o desenvolvimento da segmentacgdo foi utilizado um modelo
Mask R-CNN pela eficiéncia e integracdo com o detectron2.

Os treinamentos foram realizados utilizando a biblioteca Ultralytics YOLO (Ultralytics, 2024) no ambiente do
Google Colab. O dataset foi dividido em propor¢des para aprendizado supervisionado. 70% para treinamen-



to, 20% para validacao e 10% para teste. Os parametros dos treinamentos incluiram o uso de 30 épocas e
taxa de aprendizado ajustada automaticamente pelo otimizador Adam (Ultralytics, 2024).
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Figura 2 - Graficos de acuracia, perdas e validacdo do modelo de classificacao
Adicionalmente, foi gerada uma matriz de confusdo normalizada, que possibilitou identificar possiveis pon-
tos fracos do modelo. Como visto na Figura 3, 0 eixo X representa os rotulos verdadeiros, enquanto o
eixo Y mostra as predicdes realizadas pelo modelo. A diagonal principal evidencia os acertos do modelo,
destacando maior precisao nas classes "caixa sem tampa" e "padrao inteiro".
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Figura 3 - Matriz de confusao do entre real e previsto do modelo de classificacdo
Por fim, o0 modelo também forneceu exemplos praticos de validacdo por meio de caixas preditivas. Nesses
exemplos, a Figura 4 representa a predicao realizada pelo modelo ap6s o treinamento enquanto a Figura
5 indica a classe verdadeira da imagem.
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Figura 4 - Lote de imagens classificadas pelo modelo
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Figura 5 - Lote de imagens com classificacao verdadeira

2.3.2 Segmentagao

ApoOs a classificacdo, separando as imagens condizentes com 0 objetivo, inicia-se a segmentagéo. Para
avaliar o desempenho do modelo treinado, realizamos testes em um conjunto de dados composto por
1551 imagens contendo padrdes associados as classes "disjuntor”, "fios" e "caixa-sem-tampa", além de
um conjunto adicional de 1600 imagens que ndo apresentavam nenhum desses elementos, totalizando
3151 imagens. Esse cenério foi projetado para simular situagdes reais, permitindo analisar a capacidade
do modelo de identificar corretamente os padrées desejados enquanto evita falsos positivos em imagens
irrelevantes. O objetivo era identificar se 0 modelo de segmentacéo era capaz de identificar as classes
“caixa-sem-tampa”, “disjuntor” e “fios” e com qual nivel de confianca.

Para cada imagem, o modelo devolve uma resposta com uma lista de percentuais de confianga (score) que
um determinado segmento foi encontrado. A Figura 6 apresenta um exemplo de como o modelo identifica

a “caixa sem tampa”, “fios” e “disjuntor” assim como o nivel de confianca (score) de cada identificacao.



Figura 6 - Resposta do modelo de segmentacéo
A tabela 1 apresenta um resumo do resultado da avaliagdo das 3151 imagens. Pode-se observar a com-
paracao entre o previsto e a realidade da imagem. A previsao € considerada “apta” quando o modelo aponta
gue possui as trés classes com nivel de confiangca minimo de 90%.

Realidade
Analise |Apto Inapto  |[Total
Previsto |Apto 1550 16 1566
(Score >90%) (Inapto 1 1584 1585
Total 1551 1600 3151

Tabela 1 - Matriz de confusao entre real e previsto do modelo de segmentacao
Portanto, das 1551 imagens que ja se sabia previamente que a foto possui as classes de “caixa sem tam-
pa”, “fios” e “fusivel”, em 1550 o modelo acertou (99,9% de assertividade) dizendo que possuia. Nas 1600
imagens gue ja se sabia previamente que a foto ndo possui as classes, o0 modelo também acertou em 1584
casos (99,0% de assertividade) ndo possuia.

3. Conclusao

O artigo apresentou o desenvolvimento de uma solugédo baseada em inteligéncia artificial para automatizar
a classificacdo e segmentacdo de imagens em servicos do setor de energia elétrica. O uso dos modelos
YOLOv8x-cls para classificacdo e Mask R-CNN para segmentacdo demonstrou resultados promissores,
com precisao elevada na identificacdo de padrdes especificos. A abordagem propde reduzir custos opera-



cionais, otimizar atendimentos e minimizar a necessidade de intervencédo humana. Apesar do desempenho
satisfatorio, ajustes no limiar de confianca e maior diversificacdo do conjunto de dados podem aprimorar
ainda mais a aplicagéo pratica do modelo. O estudo refor¢a o potencial da visdo computacional em resolver
desafios especificos do setor energético.

Outrossim, novos incrementos no modelo poderdo aperfeicoar cada vez mais suas funcionalidades, como
a segmentacdo para diferenciar tipos de disjuntores, possibilitando identificar se o disjuntor esta adequado
para a carga solicitada.

Neste momento, pretende-se agregar a tecnologia desenvolvida neste trabalho com a ferramenta DDMX
Bot Callback. Desta maneira, o operador do sistema tera a classificacdo das fotos e a sugestéo de que o
servigco esta ou ndo pronto para execucdo de maneira automatizada. Esta integracao permitird também que
o proprio cliente seja alertado quando o modelo identificar que ha uma alguma néo conformidade na foto
enviada. Agilizando a resposta ao atendimento.
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