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RESUMO

O crescimento acelerado da energia solar no Brasil, evidenciado pela expansao das usinas fo-
tovoltaicas de geracdo centralizada, impde desafios técnicos significativos relacionados ao mo-
nitoramento e a2 manutencao de extensas dreas operacionais. As inspecdes manuais tradicionais
nos ambientes demandam elevado tempo, recursos humanos e expdem os trabalhadores a riscos
de seguranca. Este trabalho propde um sistema baseado em visdo computacional para automati-
zar a deteccdo das fileiras de modulos fotovoltaicos em imagens aéreas e gerar rotas de cobertura
para as equipes de manuten¢do. A arquitetura de detec¢do de objetos YOLOv8m € treinada para
localizar as mesas fotovoltaicas, cujas regides sdo tratadas como obstdculos na construcao de
uma mdscara navegavel dos corredores. Sobre a mascara aplica-se a esqueletizacio, que ex-
trai o eixo central das vias, posteriormente convertido em um grafo ponderado com distincias
expressas em pixels, dada a auséncia de informacdo de Ground Sample Distance (GSD) nas
imagens. A rota de inspec¢do € obtida pela formulagdo do Problema do Carteiro Rural, na qual
os corredores entre as fileiras constituem as arestas de percurso obrigatorio e os trechos de co-
nexao sao empregados apenas para ligar os corredores e ajustar a paridade do grafo, utilizando
o algoritmo de Dijkstra no cdlculo dos caminhos minimos das ligacdes. O modelo de deteccao
alcancou mAP@0,5 de valor médio de 0,81, e a rota gerada cobriu entre 96% e 100% das filei-
ras detectadas nas usinas avaliadas, com cobertura média de 97,6% e economia média de 23,4%

no percurso em relagdo a formulagdo do Carteiro Chinés.

Palavras-chave: Usinas Fotovoltaicas. Visdo Computacional. Deteccdo de Objetos. Planeja-

mento de Cobertura. Otimizacao de Rotas.



ABSTRACT

The accelerated growth of solar energy in Brazil, evidenced by the expansion of centralized-
generation photovoltaic plants, poses significant technical challenges related to the monitor-
ing and maintenance of large operational areas. Traditional manual inspections in these envi-
ronments demand considerable time and human resources and expose workers to safety risks.
This work proposes a computer-vision-based system to automate the detection of photovoltaic
module rows in aerial images and to generate coverage routes for maintenance teams. The
YOLOv8m object detection architecture is trained to locate the photovoltaic tables, whose re-
gions are treated as obstacles in the construction of a navigable mask of the corridors. Skele-
tonization is applied to this mask to extract the central axis of the paths, which is then converted
into a weighted graph with distances expressed in pixels, given the absence of Ground Sample
Distance (GSD) information in the images. The inspection route is obtained by formulating the
Rural Postman Problem, in which the corridors between rows constitute the required edges and
the connecting segments are used only to link the corridors and adjust the parity of the graph,
using Dijkstra’s algorithm to compute the shortest paths of these connections. The detection
model achieved a mAP@0.5 of approximately 0.81, and the generated route covered between
96% and 100% of the detected rows in the evaluated plants, with an average coverage of 97.6%

and an average travel savings of 23.4% compared with the Chinese Postman formulation.

Keywords: Photovoltaic Power Plants. Computer Vision. Object Detection. Coverage Path

Planning. Route Optimization.
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1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, a sociedade tem observado uma transformacdo na forma como
a energia é produzida e consumida. Com o avanco da tecnologia e a crescente pressdo por
solucdes sustentdveis, a busca por sistemas energéticos mais eficientes vem ganhando relevancia
em escala global. Em tal cendrio, as fontes renovaveis tém assumido um papel de destaque
devido aos beneficios ambientais e ao aumento de 15,1% na capacidade global instalada em
2024 (WORLD ECONOMIC FORUM, 2025).

No Brasil, a transi¢ao para fontes renovaveis tem se destacado pelo avango da energia
solar, que correspondeu a mais de 50% da expansdo da matriz elétrica brasileira em 2024, e
representa, em 2025, uma poténcia instalada de 56,5 GW em sistemas fotovoltaicos no modelo
de geracdo centralizada e de geracdo distribuida (PORTAL SOLAR, 2024a). Na Figura 1, observa-
se o crescimento da geragdo solar ao longo dos ultimos anos, especialmente a partir de 2022.
O avanco reflete a ado¢do de usinas solares como parte da estratégia nacional de diversificacao

energética.

Figura 1 — Evolucao da Poténcia Solar Instalada no Brasil
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Contudo, o crescimento traz desafios técnicos. As usinas solares no modelo de geragcao
centralizada ocupam 4reas extensas e exigem monitoramento constante para assegurar o funcio-
namento adequado dos mddulos. As inspe¢cdes manuais, além de demandarem tempo e recursos

humanos considerdveis, também apresentam riscos a seguranca dos trabalhadores.

A complexidade associada a inspeg¢do tradicional dos sistemas evidencia a necessidade

de solugdes inteligentes e escaldveis. Tecnologias como visdo computacional e aprendizado de



madquina oferecem alternativas inovadoras para automatizar o processo, permitindo a andlise de

imagens aéreas para identificar e mapear modulos fotovoltaicos com exatidao.

Este trabalho desenvolve uma solu¢do computacional baseada em visdo computacional
e algoritmos classicos de otimizagdo para detectar automaticamente fileiras de médulos foto-
voltaicos em imagens aéreas e gerar rotas de cobertura para equipes de manutencdo em usinas
solares de grande porte. A abordagem proposta utiliza a deteccdo das mesas fotovoltaicas como
base para a constru¢do de uma mascara navegdvel dos corredores, posteriormente convertida em
um grafo ponderado sobre o qual € calculada a rota de inspe¢do. Assim, o trabalho busca contri-
buir para a redu¢do do deslocamento das equipes em campo e para a otimizagdo das operacoes

de manuteng¢do preventiva em usinas fotovoltaicas.

1.1 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma:

O Capitulo 1 apresenta o panorama do crescimento das usinas fotovoltaicas, os problemas
associados as inspecdes manuais em usinas de grande porte e os objetivos e justificativas
do trabalho.

* O Capitulo 2 retne a fundamentagdo tedrica, abordando os sistemas fotovoltaicos, as
redes neurais convolucionais, a deteccao de objetos e a arquitetura YOLOVS, as métricas
de avaliacdo de desempenho e o planejamento de rotas de cobertura em grafos, além da

revisao de trabalhos correlatos.

* O Capitulo 3 descreve a implementacao desenvolvida, detalhando o conjunto de dados, o
treinamento do modelo de detec¢do, a geragdo da mdscara navegdvel, a extracdo do es-

queleto dos corredores, a constru¢do do grafo ponderado e o calculo da rota de cobertura.

O Capitulo 4 apresenta os testes e os resultados obtidos em cada etapa do pipeline, desde

a deteccdo das mesas fotovoltaicas até a geracdo da rota de manutengao.

O Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais e as perspectivas de trabalhos futuros.

10



1.2 OBJETIVOS E JUSTIFICATIVAS

1.2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um algoritmo de otimizacao de rotas baseado em visdo computacional e
modelos cldssicos de otimizagdo, capaz de reduzir distancia de deslocamento de equipes de

manuten¢do em grandes usinas solares.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Alinhado ao objetivo geral, definem-se como objetivos especificos:

a) Coletar e organizar um banco de dados com imagens aéreas de usinas solares de grande

porte;
b) Treinar um modelo de detec¢do de objetos;
¢) Detectar e delimitar automaticamente as fileiras de médulos fotovoltaicos nas imagens;
d) Extrair os corredores de circulacdo entre as fileiras a partir das mdscaras navegaveis;

e) Gerar uma rota de cobertura que percorra os corredores entre as fileiras de médulos,

minimizando a distancia total de deslocamento.

1.2.3 JUSTIFICATIVAS

As usinas solares exigem monitoramento € manutencao constantes para garantir o fun-
cionamento e a eficiéncia na geracdo de energia. No caso das usinas de grande porte, a ne-
cessidade torna-se evidente devido a vasta drea ocupada, o que aumenta a complexidade das
operacgdes de inspecdo e manutencdo. No entanto, a maioria dos processos € realizada de forma
manual, exigindo tempo, esforco fisico e colocando os trabalhadores em situagdes de risco,

como a exposicado prolongada ao Sol.

Diante do crescente nimero de usinas solares sendo instaladas, justifica-se otimizar os
processos utilizados para manter o pleno funcionamento dos sistemas de geragcdo. A aplicacao
de tecnologias inteligentes na identificacdo de mddulos e na defini¢do de rotas dentro de usi-
nas solares apresenta uma alternativa para otimiza¢do do tempo de deslocamento de equipes,

reducgdo de falhas humanas e dos custos de processos de operacdo e manutengao.

11
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 SISTEMA FOTOVOLTAICO

Sistemas fotovoltaicos sd@o conjuntos de componentes responsdveis por converter a luz
solar em energia elétrica. A eletricidade gerada pode ser utilizada diretamente no sistema elé-
trico local ou armazenada em baterias para uso posterior. Os sistemas desempenham um papel
fundamental na geracdo de energia limpa e renovavel. O presente capitulo ird tratar dos com-
ponentes presentes em usinas solares de solo e de grande escala, conforme esquematizado na
Figura 2 que necessitam de operacdes de rotina e de manutengdo constante para geracao de

energia elétrica.

Figura 2 — Componentes de um sistema fotovoltaico.
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2.1.1 Modulo Fotovoltaico

O médulo fotovoltaico é formado por um conjunto de células solares interligadas eletri-
camente e montadas sobre uma estrutura rigida, geralmente em série, com o objetivo de elevar
a tensdo de saida. A principal funcdo é converter a energia proveniente da radiacao solar, cap-
tada pelas células, em tensdo e corrente elétrica. A relagdo entre a tensio e a poténcia geradas
por um moédulo fotovoltaico € representada pela chamada curva P-V (poténcia versus tensdo),
que ilustra a poténcia gerada pelo médulo em fun¢do da tensdo, proporcionando uma visao do

desempenho do equipamento, conforme a Figura 3.



Figura 3 — Curva P-V de um médulo fotovoltaico
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Fonte: Villalva e Gazoli (2012)

A estrutura fisica de um modulo fotovoltaico € resultado da combinacido de diversos
materiais e tecnologias projetados para garantir eficiéncia e resisténcia ao longo do tempo. As
células solares, responsaveis pela conversido da energia luminosa em elétrica, sdo constituidas
de silicio encapsulado entre camadas protetoras, como o vidro temperado na parte frontal e
0 backsheet na parte posterior. As camadas protegem contra umidade, impactos e variagdes
térmicas. A moldura, geralmente em aluminio anodizado, confere rigidez mecénica e facilita
a fixagdo do mddulo, prevenindo danos estruturais como trincas nas células (VILLALVA; GA-
ZOLlI, 2012). A qualidade dos materiais e da constru¢do tem influéncia direta na durabilidade e

no desempenho do médulo frente as condi¢cdes ambientais e operacionais. A configuracao de
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constru¢do de um moédulo fotovoltaico pode ser vista na Figura 4.

Figura 4 — Componentes de um modulo fotovoltaico

Fonte: Villalva e Gazoli (2012)
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A energia gerada no médulo fotovoltaico é produzida em corrente continua (CC) e ne-
cessita ser convertida em corrente alternada (CA), para ser utilizada em residéncias, comércios,
prédios publicos, empresas e industrias (WEG, 2025). O processo € realizado pelo inversor, um
dispositivo eletronico que transforma a corrente continua em corrente alternada, compativel
com os padrdes da rede elétrica, tendo uma tensdo de saida de 110V e 220V. Além de realizar
a conversdo, os inversores modernos também desempenham fun¢des adicionais, como moni-
toramento do desempenho do sistema, prote¢do contra curto-circuito, protecao de reversao de

polaridade.

Os médulos fotovoltaicos possuem dimensdes métricas que variam conforme a poténcia
e a tecnologia utilizada. Os modelos atuais de aproximadamente 500 Wp apresentam, em média,
2,20 m de comprimento, 1,10 m de largura e cerca de 0,04 m de espessura, resultando em uma
area proxima de 2,40 m2. J4 médulos de maior poténcia, como os de 650 Wp a 700 Wp, t€m
dimensdes superiores, alcangando tipicamente 2,30 m a 2,40 m de comprimento e 1,13 m a 1,20
m de largura, totalizando cerca de 2,70 a 2,90 m2. A defini¢do das dimensdes estd relacionada
a aplicacdo, onde fatores como a drea disponivel, o tipo de estrutura, o objetivo do projeto e
a estratégia de otimizac@o energética sdo parametros importantes para caracterizacdo (PORTAL
ENERGIA, 2024).

2.2 USINAS FOTOVOLTAICAS DE GRANDE PORTE

Uma usina solar de grande porte, também conhecida como parque solar, € um sistema
de geracdo de energia em larga escala, composto por milhares de médulos fotovoltaicos in-
terligados e organizados em 4reas extensas, projetadas para a producdo e comercializacido de

energia elétrica.

As usinas solares podem ser catalogadas em dois modelos, Geracdo Distribuida (GD) e
Geragao Centralizada (GC), cada um apresentando caracteristicas técnicas e operacionais dis-
tintas. A GD refere-se a sistemas fotovoltaicos de menor porte, até 5 MW de mddulos solares,
conectados diretamente a rede de distribuicao, cuja energia é gerada préxima ao ponto de con-
sumo ou no proprio local. A modalidade visa descentralizar a produ¢do de energia, reduzindo
perdas por transmissdo e promovendo maior eficiéncia energética nas dreas urbanas e rurais
(PORTAL SOLAR, 2024b).

De acordo com a regulamentacdo vigente, a GD € subdividida em duas categorias:

* Microgeragdo distribuida: sistemas com poténcia instalada de até 75 kW, utilizando fontes

renovaveis ou cogeracao qualificada;

* Minigeracdo distribuida: sistemas com poténcia superior a 75 kW e inferior a 5 MW,

também baseados em fontes renovaveis ou cogeracao qualificada.
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Ja a GC, se refere a instalagdes solares de producao de energia conectadas diretamente
a rede de transmissdo. O modelo € caracterizado pela concentracdo da geracdo em locais espe-
cificos, com posterior distribui¢do da energia por longas distancias até os centros de consumo.
Geralmente, as usinas solares em GC t€m grande porte, extensas dreas € potenciais superiores
a 5 MW de moédulos solares, podendo chegar a centenas de MW e até GW de capacidade de
geracdo elétrica (ABSOLAR, 2024).

A vantagem do sistema € a otimizacdo de custos de implementa¢do e na geragdo, con-
tudo, apresenta algumas desvantagens (SOLARVOLT ENERGIA, 2024a):

* Custos e perdas na transmissdo da energia.

* Impacto ambiental e social na implementacdo da planta.

Para reduzir perdas e manter a eficiéncia global do sistema, sdo necessdrias rotinas de
manutencao preventiva e corretiva, envolvendo atividades como a verificagdo da integridade
dos moédulos, a limpeza das superficies e a andlise do desempenho elétrico dos inversores e
de outros componentes. A execu¢do periddica das intervengdes € fundamental para preservar
a capacidade de geracdo, evitar falhas prematuras, prolongar a vida util dos componentes e
garantir a sustentabilidade técnica e econdmica da planta ao longo de toda a operagdo (PORTAL
SOLAR, 2024c).

2.2.1 Caracteristicas das Usinas de Grande Porte

A estrutura de uma usina de grande porte utiliza os componentes bdsicos de um sistema

fotovoltaico, porém, aplicados em grandes propor¢des.

Os equipamentos sao divididos em trés blocos principais (SOLARVOLT ENERGIA, 2024b):

* Bloco gerador: composto pelos mddulos solares, estruturas de suporte e cabeamento. Os
moédulos sdo organizados em fileiras sobre estruturas fixas ao solo, com espacamento
entre elas que varia, em média, de 5,5 a 7,6 metros, formando corredores que permitem
a circulagdo de equipes de manutencdo, ventilacdo adequada e reducao de sombreamento

entre as fileiras.

* Bloco de condicionamento da poténcia: inclui os inversores, controladores de carga e
transformadores, responsdveis por converter e adequar a energia gerada aos padrdes da
rede elétrica. O bloco tem a aplicac¢do condicionada ao modelo de negdcio implementado
ou da necessidade do investidor, podendo ndo estar presente nas usinas solares de grande

porte.

* Bloco de armazenamento: composto por baterias, utilizado em sistemas com necessidade

de autonomia energética, backup ou operacdo em locais isolados.
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A implantacdo dos blocos requer dreas de topografia regular, evitando-se relevos acen-
tuados que causem sombreamento nas mesas. Além disso, a vegetagdo densa ou arbdrea € eli-
minada para desobstruir os corredores de manutencdo e ndo afetar a captagdo de luz solar,

resultando em um cendrio padronizado.

Os sistemas fotovoltaicos sdo construidos de forma modular, o que permite que novas
secOes possam ser adicionadas ou retiradas para manutencao, sem causar interrupgdes na ope-
racdo da usina. A Figura 5 apresenta usina solar de solo e de grande porte, onde podem ser
observados os mddulos instalados em mesas e as travessas e ruas onde as equipes de manuten-

¢do operam.

Figura 5 — Disposicao dos médulos em uma usina solar de grande porte

Fonte: PORTAL SOLAR (2025)

2.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Networks) t€ém se
consolidado como uma das abordagens mais representativas no campo do aprendizado pro-
fundo (LI ez al, 2020). As aplicagdes abrangem dominios variados, desde o reconhecimento
facial, veiculos autdbnomos, mercados com auto servico e o diagndstico médico assistido (LI ez
al., 2020). O que distingue as CNNs de outras arquiteturas € a capacidade de extrair automa-
ticamente representagdes hierdrquicas a partir dos dados brutos: nas camadas iniciais, a rede
identifica elementos primitivos como bordas, texturas e variacdes de intensidade, nas cama-
das mais profundas, os elementos se combinam para formar representacdes progressivamente
mais abstratas, como formas, objetos e padrdes estruturais complexos (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016; CHOLLET, 2018).

Na Figura 6 € apresentada a estrutura tipica de uma CNN. O processamento tem inicio
na camada convolucional, responsdvel pela extracdo de caracteristicas utilizando filtros sobre
a imagem de entrada, gerando os chamados mapas de caracteristicas (feature maps). Posterior-

mente, a camada de pooling reduz a dimensionalidade espacial dos mapas, diminuindo o custo
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computacional e conferindo robustez a pequenas variagdes na posi¢ao dos objetos. A camada
de achatamento (flatten) converte entdo os mapas multidimensionais em um vetor unidimensio-
nal, que serve de entrada para a camada totalmente conectada, onde ocorre a classificacao final
(ELGENDY, 2020; CHOLLET, 2018).

Figura 6 — Estrutura de uma CNN
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Fonte: Adaptado de: Peemen, Mesman e Corporaal (2011)

2.3.1 Camada de Convolucao

A camada de convolugdo € o bloco principal de uma CNN, atuando como um meca-
nismo de busca de caracteristicas que analisa a imagem de entrada e extrai informacdes rele-
vantes para a identificacao dos objetos presentes (ELGENDY, 2020). O funcionamento baseia-se
na aplicacdo de filtros, denominados kernels, pequenas matrizes de pesos que sdo inicializadas
aleatoriamente e aprendidas pela rede ao longo do treinamento, sem necessidade de definicao
manual (ELGENDY, 2020). A Figura 7 ilustra o processo, onde um filtro 3 x 3 desliza sobre a

imagem de entrada gerando a imagem convoluida na camada seguinte.

Figura 7 — Filtro convolucional deslizando sobre a imagem de entrada

Campo
receptivo

(-1 % 3)+ (0% 0)+ (1x 1)+ (-2x2) +
(-2x2)+ (0% 6)+ (2x2)+ (-1 x 2) +
(-1x2)+(0x4)+(1x1)=-3 =-3

(3 x 3)

Pixel de destino

Imagem _

convolucionada

Fonte: Adaptado de: Elgendy (2020)

A regido da imagem sobre a qual o filtro opera em cada posi¢do é denominada campo

receptivo (receptive field). O filtro percorre toda a extensao da imagem e, a cada posicdo, mul-
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tiplica cada pixel do campo receptivo pelo valor correspondente no kernel e soma todos os
resultados, gerando um unico valor na saida. O conjunto de todos os valores forma o mapa de
caracteristicas (feature map), também chamado de mapa de ativagao (ELGENDY, 2020). A Fi-
gura 8 representa o processo, evidenciando como o campo receptivo se desloca sobre a imagem

original para construir a imagem convoluida.

Figura 8 — Campo receptivo do filtro convolucional

receptivo

Fonte: Adaptado de: Elgendy (2020)

Como imagens digitais sao discretas, a operacao de convolugdo aplicada em redes neu-
rais é expressa pela convolugdo discreta. Para uma imagem bidimensional / e um filtro bidi-

mensional K, a operagdo € definida pelo somatorio (SZELISKI, 2010):

S(i,§) = (I« K)(i,§) => Y I(m,n)K(i —m,j—n) 2.1)

O tamanho do mapa de caracteristicas gerado na saida é determinado pelos hiperpara-

metros da camada, sendo calculado por (LI et al., 2020):

0= {%J +1 (2.2)

onde ¢ é o tamanho da entrada, p é o padding, k é o tamanho do kernel e s € o stride.

Os kernels ndo sdo definidos manualmente, os valores sdo inicializados aleatoriamente
e aprendidos pela rede durante o treinamento, o que permite que ela descubra automaticamente
quais caracteristicas sao relevantes (ELGENDY, 2020). Diferentes filtros detectam diferentes ti-
pos de caracteristicas: nas camadas iniciais identificam elementos simples como bordas e linhas,
enquanto nas camadas mais profundas capturam padrdes mais complexos como formas e textu-
ras (ELGENDY, 2020; ZHAO et al., 2024). Cada filtro gera um mapa de caracteristicas distinto, e
o ndmero de filtros em uma camada determina a profundidade da saida da camada (ELGENDY,
2020). O comportamento da operagdo é controlado por quatro hiperparametros: o nimero de
filtros, o tamanho do kernel, geralmente 2 x 2, 3 X 3 ou 5 X 5, o stride, que define o passo
de deslocamento do filtro, e o padding, que adiciona pixels nas bordas da entrada para evitar a
reducdo progressiva do mapa de caracteristicas (ELGENDY, 2020; ZHAO et al., 2024).
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2.3.2 Funcao de Ativacao

A operagdo de convolucao € linear, o que significa que, sem nenhuma transformacao
adicional, empilhar vdrias camadas convolucionais seria equivalente a aplicar uma unica trans-
formacdo linear, limitando a capacidade da rede de aprender padrdoes complexos (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Para resolver o problema, ap6s cada camada de convolucao
¢ aplicada uma func¢do de ativacao, cuja finalidade € introduzir nio-linearidade ao modelo, per-
mitindo que a rede aprenda relacdes mais eficientes entre as caracteristicas extraidas (CHOLLET,
2018).

Dentre as fungdes de ativag@o existentes, como a Sigmoide e a Tangente Hiperbdlica
(Tanh), a Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit ReLU) tornou-se o padrdao nas CNNs
modernas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A Sigmoide comprime os valores de
entrada para o intervalo (0, 1), enquanto a Tanh os mapeia para (—1,1). Ambas apresentam
um problema critico em redes profundas: quando o valor de entrada é muito grande ou muito
pequeno, o gradiente das funcdes se torna proximo de zero, dificultando a atualizacdo dos pe-
sos durante o treinamento, fendmeno conhecido como desvanecimento do gradiente (vanishing
gradient) (ZHAO et al., 2024; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A ReLU resolve o

problema de forma eficiente, sendo definida pela equacao:

f(x) = max(0, z) (2.3)

O funcionamento € direto: quando o valor de entrada x € maior ou igual a zero, a saida
€ o proprio valor, quando x € negativo, a saida € zero. Assim, a derivada da ReLLU € constante e
igual a 1 para valores positivos, o que evita o desvanecimento do gradiente e acelera significa-
tivamente a convergéncia do treinamento em comparag¢do com a Sigmoide e a Tanh (ELGENDY,
2020; LI et al., 2020). Além disso, a ReLU promove a esparsidade das ativacdes, como muitas
saidas s@o zero, apenas os neurdnios relevantes sdo ativados, o que reduz o custo computacional

e melhora a capacidade de generalizacdo da rede (CHOLLET, 2018).

Apesar das vantagens, a ReLU apresenta uma limitacdo conhecida como Dead ReLU:
quando z € negativo, o gradiente € zero, o que significa que o erro retropropagado € multiplicado
por zero e nenhuma informagao é passada as camadas anteriores, podendo levar neur6nios a nao
serem ativados durante o treinamento (ZHAO er al., 2024). Para contornar o problema foram pro-
postas variantes como a Leaky ReLU, que atribui um pequeno valor linear as entradas negativas
em vez de zeré-las, estendendo assim o intervalo de ativa¢do da funcdo (LI ez al., 2020). Ape-
sar das alternativas, a ReLU permanece como a fun¢do de ativacdo padrao nas CNNs devido a
simplicidade e eficiéncia computacional (ELGENDY, 2020; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

19



2.3.3 Camada de pooling

A medida que camadas convolucionais sio empilhadas, o nimero de mapas de carac-
teristicas cresce rapidamente, podendo conter dezenas ou centenas de filtros, cada um com os
proprios pesos. Isso faz com que a dimensionalidade da rede aumente rapidamente, tornando o
processo de aprendizado computacionalmente custoso. E no contexto que a camada de pooling,
também chamada de subamostragem, se torna necessaria (ELGENDY, 2020). O objetivo € redu-
zir o tamanho dos mapas de caracteristicas produzidos pela camada convolucional, diminuindo
o nimero de parametros repassados a camada seguinte e, consequentemente, reduzindo a com-
plexidade computacional do modelo (ELGENDY, 2020). Além disso, a camada de pooling torna
a rede mais robusta a pequenas variacoes de posicao, escala e distor¢ao dos objetos na imagem,
conferindo ao modelo uma maior capacidade de generaliza¢io (ZHAO et al., 2024). E uma pri-
tica comum adicionar uma camada de pooling ap6s cada uma ou duas camadas convolucionais
na arquitetura da CNN (ELGENDY, 2020).

Os dois métodos de pooling mais utilizados sdao o Max Pooling e o Average Pooling
(ZHAO et al., 2024). O Max Pooling funciona de forma similar aos kernels convolucionais: uma
janela de tamanho fixo desliza sobre o mapa de caracteristicas com um determinado stride e
seleciona apenas o valor miximo de cada regido percorrida, descartando os demais valores
(ELGENDY, 2020). Ja o Average Pooling calcula a média aritmética de todos os elementos da
regido coberta pela janela, retornando um valor que representa a resposta média daquela area
(ZHAO et al., 2024).

A Figura 9 ilustra o processo de Max Pooling com janela 2 x 2 e stride de 2, aplicado
sobre um mapa de entrada 4 x 4. A janela percorre 0 mapa em quatro posi¢des distintas, seleci-
onando o valor maximo de cada regido: na primeira regido superior esquerda, os valores 1, 9, 5
e 4 resultam no valor 9, na regido superior direita, os valores 6, 4, 7 e 8 resultam no valor 8, na
regido inferior esquerda, os valores 5, 1, 6 e 7 resultam no valor 7, e na regido inferior direita, os
valores 2, 9, 6 e 0 resultam no valor 9. O mapa de saida resultante possui dimensao 2 x 2, redu-
zindo a dimensionalidade espacial a metade enquanto preserva os valores mais representativos
de cada regido (ELGENDY, 2020).

Figura 9 — Max Pooling com janela 2 X 2 e stride 2
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Fonte: Adaptado de: Elgendy (2020)

E importante destacar que, ao contrario das camadas convolucionais, a camada de po-

oling nao possui pesos treindveis, ela apenas aplica uma fungdo estatistica sobre os valores
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recebidos (ELGENDY, 2020). Quando o pooling é aplicado a todos os mapas de caracteristi-
cas de uma camada convolucional, a profundidade da saida é mantida, pois o filtro de pooling
¢ aplicado individualmente a cada mapa, apenas as dimensodes espaciais, largura e altura, sdo
reduzidas (ELGENDY, 2020).

2.3.4 Camada de Achatamento

Ap6s as multiplas etapas de convolugdo e pooling, os mapas de caracteristicas resul-
tantes representam abstracdes de alto nivel da imagem original, organizadas em um tensor
tridimensional com dimensdes de largura, altura e profundidade. No entanto, as camadas to-
talmente conectadas que realizam a classificacdo final operam sobre vetores unidimensionais,
e ndo sobre tensores multidimensionais (ELGENDY, 2020). A camada de achatamento (Flatten)
€ responsavel por fazer a conversdo: ela reorganiza todos os valores do tensor de caracteristi-
cas em um unico vetor unidimensional, sem realizar nenhum célculo ou aprendizado, é uma

operacao puramente estrutural (ELGENDY, 2020).

O processo pode ser entendido da seguinte forma: se os mapas de caracteristicas ao final
das camadas convolucionais e de pooling possuem dimensdes H x W x D, onde H € a altura,
W € a largura e D € a profundidade, ou seja, o nimero de mapas, a camada de achatamento
transforma o tensor em um vetor de dimensao (1, H x W x D) (ELGENDY, 2020). Por exemplo,
um tensor de dimensdes 5 x 5 X 40 resulta em um vetor de 1.000 elementos, que serd entdao
repassado a camada totalmente conectada para classificacdo (ELGENDY, 2020). A Figura 10
ilustra o processo, mostrando como os mapas de caracteristicas sao reorganizados em um vetor

antes de serem processados pelas camadas densas.

Figura 10 — Processo de achatamento dos mapas de caracteristicas

5x5 x40 1 x 1000
Fonte: O Autor (2026).

2.3.5 Camada Totalmente Conectada e Classificacao

ApOs a etapa de achatamento, o vetor unidimensional resultante é repassado para uma
ou mais camadas totalmente conectadas (do inglés Fully Connected), também denominadas
camadas densas. Nas camadas, cada neurdnio estd conectado a todos os neurdnios da camada

anterior, e as conexdes entre eles sdo ponderadas por pesos que representam a importancia
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relativa de cada entrada para a decisdo final (ELGENDY, 2020). A Figura 11 ilustra a estrutura,
onde cada né de uma camada estd ligado a todos os nds da camada seguinte. A funcao das
camadas € integrar e combinar todas as caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais

e de pooling para realizar a classificacao final da imagem (ZHAO et al., 2024).

Figura 11 — Camada totalmente conectada e camada de Dropout

(a) Camada totalmente conectada (b) Camada de dropout

Fonte: Adaptado de: Zhao et al. (2024)

Internamente, cada neurénio da camada totalmente conectada recebe como entrada o ve-
tor unidimensional proveniente da camada de achatamento, onde cada valor z; é multiplicado
pelo peso correspondente w;, que indica a importancia relativa. Em seguida, todos os produtos
sao somados e adiciona-se um valor b, denominado bias, que permite ajustar a saida da trans-
formacdo e aumentar a flexibilidade do modelo (ELGENDY, 2020). A operacgdo € expressa pela

equagdo:

2= Z w;z; + b (2.4)
=1

onde z € a entrada liquida do neurdnio, w; sdo os pesos, x; sdo os valores de entrada e b é o
bias. A camada concentra a maior parte dos parametros treindveis da CNN, podendo envolver
milhdes de pesos a serem ajustados, o que impacta diretamente na complexidade computacional
do modelo (ELGENDY, 2020).

Na camada de saida, dltima camada totalmente conectada, o nimero de neurdonios €
igual ao nimero de classes do problema. Para classificagdo multiclasse, utiliza-se a funcao
Softmax, que transforma os valores brutos produzidos pelos neur6nios em uma distribui¢do
de probabilidades, onde cada valor representa a probabilidade de a imagem pertencer a uma

determinada classe (ZHAO et al., 2024). A func¢do Softmax € definida por:
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onde x; € o valor do i-ésimo neurdnio de saida € n € o numero total de classes. A classe com
maior probabilidade é adotada como a predi¢cdo final da rede (ZHAO et al., 2024). Para evitar
overfitting, especialmente quando o modelo € treinado em conjuntos de dados pequenos, é co-
mum aplicar Dropout nas camadas totalmente conectadas, técnica que desativa aleatoriamente
uma fracdo dos neurdnios durante o treinamento, forcando a rede a aprender representacdes

mais robustas (ELGENDY, 2020; ZHAO et al., 2024).

2.3.6 'Treinamento e Backpropagation

O treinamento de uma CNN consiste em ajustar iterativamente os pesos de todos os
filtros e camadas da rede de forma a minimizar o erro entre as predi¢des do modelo e os rétulos
reais do conjunto de dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O processo € realizado
pelo algoritmo de retropropagacdo do erro (Backpropagation), que opera em conjunto com o

método do gradiente descendente para atualizar os parametros da rede (HAYKIN, 2009).

Cada iteracao de treinamento envolve duas passagens principais. Na propagacdo direta
(forward pass), a imagem de entrada percorre a rede camada por camada, desde a convolucao
até a camada de saida, produzindo uma predi¢do. Em seguida, calcula-se o erro entre a pre-
dicdo obtida e o rétulo esperado por meio de uma fun¢do de custo, como a entropia cruzada
(cross-entropy), amplamente utilizada em problemas de classificacio (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Na retropropagacao (backward pass), o erro é propagado de volta pela rede,
camada por camada, calculando o gradiente da fun¢ao de custo em relagdo a cada peso por meio
da regra da cadeia (HAYKIN, 2009). A Figura 12 ilustra o ciclo de treinamento com as trés eta-

pas: propagacdo direta, atualizacdo e retropropagacao.
Figura 12 — Ciclo de treinamento Backpropagation
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Fonte: Adaptado de: Doremaele et al. (2024)

Com os gradientes calculados, os pesos sdo atualizados na dire¢do que minimiza o erro,

conforme a equagao:

1) _ 0 _, OF

w;; w;; — n—awij (2.6)
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onde ng € o peso entre 0s neurdnios ¢ € j na iteragdo t, ) € a taxa de aprendizado, £ € a fungdo

de erro e % ¢ o gradiente do erro em relacdo ao peso (HAYKIN, 2009). O processo € repetido
ij
ao longo de multiplas épocas de treinamento até que a rede atinja um desempenho satisfatério

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A taxa de aprendizado n é um hiperparametro critico: valores muito altos podem fazer
o modelo divergir, ignorando o minimo da fun¢do de custo, valores muito baixos tornam o trei-
namento excessivamente lento (ZHAO et al., 2024). Para contornar os problemas, otimizadores
adaptativos como o Adam e o AdamW sao amplamente utilizados em CNNs modernas, pois
ajustam automaticamente a taxa de aprendizado de forma individual para cada parametro ao
longo do treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3.7 Generalizacao e Aumento de Dados

Um dos principais desafios no treinamento de CNNs € garantir que o modelo ndo apenas
aprenda os padrdes presentes no conjunto de treinamento, mas também seja capaz de genera-
lizar para dados novos, ndo vistos durante o treinamento (CHOLLET, 2018). A capacidade de
generalizacdo esta diretamente relacionada a diversidade e ao volume dos dados disponiveis:
quanto mais variadas forem as amostras apresentadas durante o treinamento, maior a chance de
o modelo aprender representacdes que se apliquem a situagdes reais (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Quando o conjunto de dados € pequeno ou pouco diverso, o modelo tende a memorizar
os exemplos de treinamento em vez de aprender os padrdes subjacentes. No cendrio, ocorre o
fendmeno denominado overfitting (sobreajuste): o modelo apresenta alto desempenho nos dados
de treino, mas falha ao ser aplicado a dados novos, pois capturou ruidos e variacdes especificas
daquele conjunto como se fossem padrdes reais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Na
pratica, isso se manifesta quando a acurécia no conjunto de treino continua crescendo enquanto

a acurdcia no conjunto de valida¢do estagna ou diminui (CHOLLET, 2018).

Uma das abordagens mais eficazes para mitigar o overfitting e melhorar a capacidade
de generalizacdo é o Data Augmentation (aumento de dados), técnica que consiste em gerar
novas instancias de treinamento a partir das imagens existentes por meio de transformacgdes
aleatorias (CHOLLET, 2018). O objetivo € garantir que, durante o treinamento, o0 modelo nunca
veja exatamente a mesma imagem duas vezes, expondo-o a uma maior variedade de aspectos
dos dados (CHOLLET, 2018). O Data Augmentation é considerado uma técnica de regularizacao
pois, ao apresentar ao modelo diversas variacdes de um mesmo objeto, reduz a dependéncia
da forma original durante o aprendizado de caracteristicas, tornando-o mais robusto quando
testado em dados novos (ELGENDY, 2020).

As técnicas de aumento de dados mais comuns em visdo computacional incluem inver-

sao horizontal e vertical, rotacdo em diferentes angulos, ajustes de brilho, contraste e saturacao,
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zoom, recortes parciais e distor¢des geométricas (ELGENDY, 2020; CHOLLET, 2018). E impor-
tante destacar que as transformacgdes sdo aplicadas apenas durante o treinamento, na etapa de

inferéncia, o modelo opera sobre as imagens originais sem qualquer modificacio (CHOLLET,
2018).

2.3.8 Aprendizado por Transferéncia e Fine-Tuning

O treinamento de redes neurais profundas do zero exige grandes volumes de dados
anotados e elevado custo computacional, o que pode ser invidvel em cendrios com datasets de
tamanho limitado (ELGENDY, 2020). O Aprendizado por Transferéncia (Transfer Learning) é
uma estratégia que permite reutilizar o conhecimento adquirido por um modelo treinado em
um dominio de origem para acelerar e melhorar o aprendizado em um dominio de destino
relacionado (CHOLLET, 2018).

Na pratica, modelos de detec¢do de objetos como o YOLOVS sdo disponibilizados com
pesos pré-treinados no conjunto de dados COCO (Common Objects in Context), composto por
mais de 330 mil imagens de 80 categorias de objetos do cotidiano (ELGENDY, 2020). Durante o
pré-treinamento, as camadas convolucionais do modelo aprendem representacdes visuais gené-
ricas e progressivamente mais abstratas: nas camadas iniciais sdo detectados elementos primi-
tivos como bordas e texturas, enquanto nas camadas mais profundas formam-se representacdes
de formas e padrdes estruturais complexos (CHOLLET, 2018). O conhecimento visual € trans-
ferivel entre dominios, pois bordas e texturas sdo caracteristicas presentes em qualquer tipo de

imagem, incluindo ortofotos de usinas fotovoltaicas.

O processo de fine-tuning consiste em inicializar o modelo com os pesos pré-treinados e
continuar o treinamento com o dataset especifico da tarefa de destino, permitindo que os pesos
se ajustem as caracteristicas do novo dominio (CHOLLET, 2018). A abordagem apresenta duas
vantagens principais em relagdo ao treinamento do zero: a convergéncia ocorre de forma mais
répida, pois o modelo j4 parte de uma representacdo visual informativa, e o risco de overfitting
€ reduzido, pois as representacdes genéricas aprendidas no pré-treinamento funcionam como
uma forma de regularizacdo implicita (ELGENDY, 2020). As vantagens tornam o fine-tuning
especialmente adequado para cendrios com conjuntos de dados anotados de tamanho limitado,

como € o caso de aplicacdes em dominios especificos como inspecao de usinas solares.

2.3.9 Deteccao de Objetos

As CNNgs, apresentadas nas se¢des anteriores, formam a base computacional para uma
das tarefas mais relevantes da visdo computacional: a detec¢do de objetos. Diferentemente da
classificagdo de imagens, que atribui um rétulo a imagem como um todo sem indicar onde os
objetos se encontram, a detec¢do de objetos tem como objetivo ndo apenas identificar a presenca

de objetos em uma imagem, mas também determinar a localizacdo por meio de delimitadores
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espaciais, geralmente representados por bounding boxes (ELGENDY, 2020). A técnica combina
dois elementos essenciais: a classificacdo do objeto e a localizacdo precisa dentro da imagem

analisada.

E importante distinguir a deteccio de objetos de outras tarefas correlatas. A classifica-
¢ao de imagens identifica um ou mais rétulos em uma imagem como um todo, sem indicar onde
os objetos se encontram. Ja a segmentacdo de imagens busca atribuir um rétulo a cada pixel
da imagem, permitindo a separacdo precisa dos contornos dos objetos, sendo dividida em seg-
mentacio semantica e segmentacdo de instancias. Assim, a detecc@o de objetos representa uma
abordagem intermedidria, sendo mais precisa que a simples classificacdo e menos detalhada que

a segmentacdo pixel a pixel (ELGENDY, 2020).

Com o avango das CNNs, diversos modelos foram propostos para a detec¢ao de objetos.
Os modelos baseados em duas etapas, como 0 R-CNN (Regions with CNN features) e as varian-
tes Fast R-CNN e Faster R-CNN, realizam primeiro a sele¢do de regides de interesse (ROIs) e,
posteriormente, a classificacdo e ajuste das caixas delimitadoras (ELGENDY, 2020). A Figura 13
apresenta as etapas de deteccdo do modelo R-CNN. Os modelos apresentaram alto desempenho
em termos de acuricia, porém com custo computacional elevado, o que os torna inadequados

para aplicagdes que exigem resposta em tempo real.

Figura 13 — Resumo da arquitetura do modelo R-CNN

™

;==  Avido? ndo.

Imagem de entrada Extrair regides de Regido ajustada Uma CNN pré-treinada Um classificador e
interesse (ROI) usando para extrair caracteristicas regressor de caixa

0 algoritmo de busca delimitadora

Fonte: Adaptado de: Elgendy
(2020)

Buscando maior desempenho em tempo real, surgiram os detectores de uma etapa, como
0 SSD (Single Shot MultiBox Detector) e a familia YOLO (You Only Look Once). Os modelos
realizam a detecc¢do e a classificagcdo em uma Unica etapa de inferéncia (REDMON et al., 2016), o
que os torna significativamente mais rapidos e adequados para aplicagdes que exigem resposta
em tempo real, como inspecdes por drones em usinas fotovoltaicas. A arquitetura YOLO, por
conta da velocidade e precisdo, tornou-se uma das abordagens mais adotadas na literatura para
deteccao de objetos em imagens aéreas (REDMON et al., 2016; ELGENDY, 2020), sendo a base da

solucdo desenvolvida no trabalho e detalhada na sec¢do seguinte.

26



2.3.10 Arquitetura YOLOVS

O YOLO (You Only Look Once) é uma familia de modelos de detec¢do de objetos que
revolucionou a érea ao reformular o problema de deteccdo como uma unica regressao direta
sobre a imagem, eliminando a necessidade de etapas separadas para proposta de regides e clas-
sificacdo (REDMON et al., 2016). Na versdo original, a imagem de entrada é dividida em uma
grade S x S células, onde cada célula é responsavel por prever miltiplas bounding boxes com
as respectivas pontuacdes de confianca e probabilidades de classe, tudo em uma unica passa-
gem pela rede (REDMON et al., 2016). A abordagem unificada permitiu alcancar velocidades de
inferéncia em tempo real, processando imagens a 45 quadros por segundo na versdo base, e
com menor nimero de erros de falsos positivos em relagdo a métodos anteriores como o Fast
R-CNN (REDMON et al., 2016).

O YOLOVS, lancado pela Ultralytics em janeiro de 2023, representa uma evolucao
significativa na familia YOLO, introduzindo inovagdes arquiteturais que aprimoram tanto a
precisdo quanto a eficiéncia do modelo em relagdo as versdes anteriores (TERVEN; CORDOVA-
ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023). Ele esta disponivel em cinco variantes de escala nano
(n), small (s), medium (m), large (1) e extra-large (x) e suporta multiplas tarefas de visdo com-
putacional, como detec¢do de objetos, segmentagdo, estimativa de pose e classificacdo (TER-
VEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023). A arquitetura do YOLOVS8 é organizada
em trés componentes principais: o Backbone, o Neck e a Head, conforme ilustrado na Figura 14
(TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).
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Figura 14 — Arquitetura completa do YOLOV8: Backbone, Neck e Head
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O Backbone € a parte da rede responsdvel por receber a imagem de entrada e ex-
trair progressivamente as caracteristicas em diferentes niveis de abstragio (TERVEN; CORDOVA-
ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023). O YOLOVS utiliza uma versao modificada da rede CSP-
Darknet53 como backbone, composta por blocos Conv, médulos C2f e um mddulo SPPF ao
final (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023). Os blocos Conv sdo camadas
convolucionais com filtro 3 x 3, seguidas de normaliza¢do em lote (BatchNorm) e fungao de
ativacao SiLU (Sigmoid Linear Unit), e sdo responsaveis por reduzir progressivamente as di-
mensdes espaciais dos mapas de caracteristicas a medida que a imagem avanga pelas camadas
(TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).

O médulo C2f (Cross-Stage Partial with 2 convolutions) é a principal inovag¢do do YO-
LOv8 em relagdo ao YOLOVS5, onde substituiu 0 médulo C3 (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA;
ROMERO-GONZALEZ, 2023). Conforme ilustra a Figura 15, o médulo C2f recebe um mapa de
caracteristicas e o divide em duas partes por meio de uma operacdo Split: uma parte segue di-
retamente para a saida, enquanto a outra é processada por uma sequéncia de blocos Bottleneck,
que aplicam duas convolugdes com conexdes residuais, extraindo caracteristicas como formas
e texturas (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023). Ao final, todas as saidas

sdo agrupadas por uma operacdo de concatenacdo (Concat) e submetidas a uma tltima convo-
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lucdo. A estrutura combina caracteristicas de alto nivel com informagdes contextuais, melhora
o fluxo de gradientes durante o treinamento e permite aprendizado de representacdes mais ricas
com menor custo computacional (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).

Figura 15 — Mddulos internos da arquitetura YOLOVS: C2f, Bottleneck, SPPF, Conv e cabeca
desacoplada
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Fonte: Adaptado de: Terven, Cérdova-Esparza e Romero-Gonzélez (2023)

O moédulo SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast), presente ao final do Backbone, aplica
multiplas operagdes de MaxPool2d em sequéncia sobre a mesma entrada e concatena os resulta-
dos, 0 que permite capturar caracteristicas em diferentes escalas espaciais sem aumentar o custo
computacional (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023). A operagdo amplia
o campo receptivo efetivo da rede, melhorando a capacidade do modelo de detectar objetos de

diferentes tamanhos.

O Neck é o componente que conecta o Backbone a Head e tem como objetivo fun-
dir os mapas de caracteristicas extraidos em diferentes escalas (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA;
ROMERO-GONZALEZ, 2023). Para isso, 0 YOLOvVS utiliza a estrutura PAN-FPN (Path Aggre-
gation Feature Pyramid Network), que combina operacdes de Upsample e Concat para criar
caminhos de informacdo em duas direcdes: de cima para baixo, propagando caracteristicas se-
manticas de alto nivel para camadas anteriores, e de baixo para cima, preservando informagdes
espaciais detalhadas das camadas iniciais (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ,
2023). A fusdo multi-escala € essencial para que o modelo consiga detectar tanto objetos gran-

des quanto objetos pequenos com boa precisio.

A Head é a parte final da rede, responsével por gerar as predi¢des de bounding boxes,
classes e pontuacdes de confianca a partir dos mapas de caracteristicas fornecidos pelo Neck
(TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023). Uma das mudangas mais importan-
tes do YOLOvVS8 em relacdo as versdes anteriores € a adocdo de uma cabecga desacoplada (de-

coupled head): os ramos de classificagdo e de regressao das bounding boxes sdo processados de
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forma independente, o que melhora a convergéncia e a precisdo do modelo (TERVEN; CORDOVA-
ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023). Além disso, o YOLOVS adota uma abordagem anchor-
free, eliminando a necessidade de ancoras predefinidas que precisavam ser configuradas ma-
nualmente em versdes anteriores (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023). A
Head possui trés blocos de detec¢do (Detect), cada um responsdvel por detectar objetos em
uma escala diferente, pequena (P3), média (P4) e grande (PS5), possibilitando a deteccdo de
objetos de tamanhos variados em uma mesma imagem (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-
GONZALEZ, 2023). Para a funcéo de perda, o YOLOVS utiliza CloU e DFL (Distribution Focal
Loss) para regressao das caixas delimitadoras, e entropia cruzada bindria para classificagdo
(TERVEN; CORDOVA-ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023).

ApOs a inferéncia, as predi¢des passam por um pds-processamento baseado na Supres-
sao Nao Maxima (do inglés Non-Maximum Suppression), que elimina bounding boxes redun-
dantes com alta sobreposi¢do, retendo apenas as detec¢des mais representativas para cada objeto
detectado (REDMON et al., 2016).

2.3.11 Meétricas de Avaliacao de Desempenho

Para avaliar o desempenho de modelos de deteccao de objetos, utilizam-se métricas
padrdo estabelecidas pelo desafio Microsoft COCO (do inglés Common Objects in Context)
(ELGENDY, 2020). As métricas partem do conceito de Intersection over Union (IoU), que € a
base para classificar cada predicdo do modelo como correta ou incorreta.

O IoU mede o grau de sobreposi¢do entre a bounding box predita pelo modelo (B eq)
e a bounding box real anotada manualmente (By;), chamada de ground truth. E calculado pela

razdo entre a drea de intersecdo e a drea de unido das duas caixas (ELGENDY, 2020):

‘Bpred N Bgt’

IoU =
| Bprea U By

2.7)

O valor do IoU varia de 0 a 1, onde O indica nenhuma sobreposicdo e 1 indica so-
breposicao perfeita. A Figura 16 ilustra o calculo do IoU e exemplos de diferentes niveis de

sobreposicao.

O IoU € utilizado para classificar cada predicao em uma das seguintes categorias, a partir
de um limiar de sobreposicao (threshold) definido (ELGENDY, 2020): a predi¢do € considerada
um Verdadeiro Positivo (TP) quando o IoU entre a caixa predita e a ground truth € maior ou
igual ao limiar, ou seja, a detecg¢do € correta, € classificada como Falso Positivo (FP) quando
o modelo detecta um objeto mas o IoU € inferior ao limiar, indicando que a deteccdo nao
corresponde adequadamente a nenhum objeto real, e € registrada como Falso Negativo (FN)

quando existe um objeto real na imagem que o modelo ndo detectou (ELGENDY, 2020).

A partir das classificagdes, a Precisdo (Precision) indica a proporcao de deteccdes cor-
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Figura 16 — Célculo do Intersection over Union (IoU) entre a caixa predita e a caixa real
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retas em relagdo ao total de detec¢des realizadas, medindo o quanto o modelo pode ser confiado

quando aponta a presen¢a de um objeto (ELGENDY, 2020):

TP
Precision = ———— 2.
recision = —— iy (2.8)

Ja a Revocacdo (Recall) mede a capacidade do modelo de encontrar todos os objetos re-
ais presentes na imagem, um recall alto indica que o modelo deixa poucos objetos sem detectar
(ELGENDY, 2020):

TP
Recall = ——— 2.
T TP FEN 2.9)

A métrica global de desempenho padrdo em deteccdo de objetos € a Mean Average Pre-
cision (mAP). Para calculé-la, plota-se a curva Precisdo-Revocagao (curva PR), que representa
como a precisdo varia a medida que a revocagdo aumenta ao variar o limiar de confianca das
deteccoes. A Average Precision (AP) é calculada como a drea sob a curva para cada classe, e
o mAP é a média das APs de todas as classes (ELGENDY, 2020). O mAP@0.5 considera uma
detecgdo correta quando o IoU € superior a 0,5, limiar padrao amplamente adotado na literatura.
Ja 0o mAP@0.5:0.95 calcula a média do mAP sob diferentes limiares de IoU, variando de 0,5
a 0,95 com passo de 0,05, sendo uma métrica mais rigorosa que penaliza predi¢des com baixa

sobreposi¢do geométrica mesmo quando localizam corretamente o objeto (ELGENDY, 2020).
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2.4 PLANEJAMENTO DE ROTAS COM ALGORITMOS DE BUSCA EM
GRAFOS

O planejamento de rotas é uma etapa fundamental em sistemas que necessitam navegar
em ambientes estruturados, especialmente quando os ambientes possuem corredores bem defi-
nidos, obstaculos rigidos e conectividade previsivel (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA,
2011). O objetivo € determinar um percurso vidvel e eficiente que atenda a um critério de deslo-
camento, seja a ligacdo entre um ponto de origem e um ponto de destino, seja a cobertura de um
conjunto de vias, considerando as restri¢des fisicas do espaco e minimizando alguma métrica
de custo, como a distancia total percorrida (LAVALLE, 2006). O tipo de solucdo é amplamente

empregado em navegacao robdtica, inspecao automatizada e sistemas de transporte inteligentes.

Para que o planejamento de rotas possa ser realizado computacionalmente, o ambiente
fisico precisa ser convertido em uma representacdo matemdtica adequada para operacdes algo-
ritmicas (LAVALLE, 2006). Um conceito fundamental no contexto € o de Espaco de Configuragao
(do inglés Configuration Space): a ideia € aumentar o tamanho de cada obsticulo pelo raio do
agente que vai se deslocar. Com os obstdculos ja expandidos do modo que, o agente pode ser tra-
tado como um simples ponto, sem dimensdes, o que simplifica bastante os cdlculos (LAVALLE,
2006). Assim, como a folga do tamanho do agente j4 estd embutida nos obstaculos, qualquer ca-
minho calculado pelo espago livre resultante garante que o agente real ndo vai colidir ao longo
do trajeto. As duas abordagens mais comuns para representar o espaco computacionalmente sao

os mapas de ocupacdo bindrios e os grafos ponderados, descritas a seguir.

2.4.1 Mapas de Ocupacao Binarios

Uma abordagem amplamente utilizada para representar ambientes discretos é o mapa de
ocupacdo bindrio (Occupancy Grid Map). Na representacdo, o ambiente € particionado em uma
grade bidimensional de células de tamanho fixo, onde cada célula armazena um valor bindrio
que indica o estado de ocupag@o (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Células com
valor 0 representam regides navegaveis, enquanto células com valor 1 representam obstaculos
ou dreas nao acessiveis. A Figura 17 ilustra a representacdo, na qual as células de valor 1, em

preto, correspondem aos obstaculos, e as células de valor 0, em branco, a regido navegavel.
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Figura 17 — Exemplo de mapa de ocupagdo bindrio.
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Fonte: O Autor (2026).

A partir do mapa bindrio, € possivel extrair uma representacdo mais compacta do espaco
navegdvel por meio de um processo chamado esqueletizacdo (do inglés skeletonization), que
reduz as regides navegdveis a linha medial, o eixo central dos corredores (GONZALEZ; WOODS,
2018). O resultado € um conjunto de pixels conectados que seguem o tragado das vias internas,
preservando a conectividade global do ambiente e reduzindo significativamente a complexidade
espacial. Sobre o esqueleto, constroem-se os nos e arestas de um grafo ponderado, onde cada
nd representa uma posic¢ao relevante, como bifurcacdes, interse¢des ou extremidades, e cada
aresta recebe um peso correspondente a distancia fisica entre os nds conectados (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). A estrutura de grafo reduz o espaco de busca em relacao
a matriz de ocupagao completa, tornando o planejamento computacionalmente mais eficiente
(LAVALLE, 2006).

Para que a mdscara navegavel represente com seguranca os corredores disponiveis, €
necessario considerar as dimensoes fisicas do agente navegante. A dilatacdo morfoldgica é uma
operacdo de processamento de imagens que expande regides bindrias pelo contorno, adicio-
nando pixels ao redor de cada objeto presente na imagem (GONZALEZ; WOODS, 2018). No con-
texto do planejamento de rotas, a operagcdo € aplicada sobre a mdscara de obstaculos com um
elemento estruturante de raio r, expandindo as dreas proibidas por uma margem de seguranca

proporcional as dimensdes do agente, conforme a equacao:

Msegura = obs B (210)

onde M s € a mascara bindria de obstaculos, & denota a operagdo de dilatacdo e B € o ele-

mento estruturante circular de raio » (GONZALEZ; WOODS, 2018). Apos a dilatacdo, realiza-se
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a inversao l6gica da matriz para obter a mdscara navegavel M,,,,,, onde o valor 1 representa os
corredores permitidos e o valor 0 as zonas de exclusdo. O resultado € um mapa bindrio onde
qualquer rota calculada sobre o esqueleto dos corredores estd garantidamente afastada dos obs-
taculos por pelo menos r pixels, preservando a seguranga do percurso (GONZALEZ; WOODS,
2018).

2.4.2 Representaciao em Grafo e Circuito de Euler

A partir do esqueleto extraido da médscara navegavel, o espaco livre pode ser modelado
como um grafo ponderado G = (V| F), no qual os nds correspondem as jungdes e extremida-
des das vias e as arestas correspondem aos trechos que as conectam, ponderadas pelo o com-
primento (CORMEN et al., 2009). Enquanto o algoritmo de Dijkstra responde a perguntas sobre
o caminho minimo entre dois nos, diversos problemas praticos exigem percorrer um conjunto
de arestas, e ndo apenas alcancar um destino. Para tais casos, o conceito relevante é o de trilha

euleriana.

Uma trilha euleriana € um percurso que atravessa cada aresta do grafo exatamente uma
vez, e um circuito euleriano € uma trilha euleriana fechada, que retorna ao n6 de partida (COR-
MEN et al., 2009). A existéncia dos percursos é caracterizada pelo grau dos vértices, definido
como o numero de arestas incidentes a cada n6. Um grafo conexo admite um circuito euleriano
se, € somente se, todos os vértices possuem grau par, e admite uma trilha euleriana aberta se, e
somente se, exatamente dois vértices possuem grau impar (CORMEN et al., 2009). O resultado,
cuja origem remonta ao problema das pontes de Konigsberg, fornece a base tedrica para os
problemas de percurso de arestas tratados nas se¢des seguintes: quando o grafo ndo satisfaz
a condicdo de paridade, € necessdrio repetir algumas arestas para tornd-lo euleriano antes de

CONStruir o percurso.

2.4.3 Planejamento de Cobertura

O planejamento de cobertura (do inglés Coverage Path Planning (CPP)), consiste em
determinar um percurso que passe sobre todos os pontos de uma drea ou de um conjunto de vias
de interesse, evitando os obstaculos do ambiente (GALCERAN; CARRERAS, 2013). O problema
difere do planejamento ponto a ponto, no qual se busca um tnico caminho entre uma origem e
um destino, pois o objetivo passa a ser a varredura completa de uma regiao, com aplicagcdes em
robos de limpeza, desminagem, agricultura automatizada e inspecao de estruturas (GALCERAN;
CARRERAS, 2013).

Uma das abordagens cldssicas para o problema € a decomposi¢ado celular, na qual a drea
livre € particionada em células mais simples que podem ser cobertas individualmente por mo-
vimentos regulares de vaivém, como na decomposi¢ao celular boustrophedon (CHOSET, 2000).

Apo6s a cobertura de todas as células, o ambiente inteiro € coberto, € o problema se reduz a
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encontrar um percurso que visite as células de acordo com as relagdes de adjacéncia (CHOSET,
2000). Quando o ambiente € representado diretamente por um grafo cujas arestas correspondem
as vias a percorrer, o problema de cobertura pode ser formulado como um problema de percurso
de arestas, abordado a seguir (GALCERAN; CARRERAS, 2013).

2.4.4 Algoritmo de Dijkstra

Com o ambiente representado como um grafo ponderado G = (V, E), uma operagio
fundamental no planejamento de rotas é a determinag¢do do caminho de menor custo entre dois
nos (LAVALLE, 2006). Além de constituir um problema de interesse em si, a operacdo serve de
bloco bésico para métodos de roteamento mais elaborados, nos quais o cédlculo de distancias
minimas entre pares de pontos ¢é utilizado de forma repetida na constru¢dao de percursos mais
complexos. Diversos algoritmos foram propostos para tal finalidade, diferindo principalmente
na estratégia de busca adotada. O algoritmo A*, proposto por Hart, Nilsson e Raphael (1968),
introduz uma fung@o heuristica h(n) que estima o custo restante do né atual até o destino,
guiando a busca de forma mais eficiente em direcdo a solucdo. No entanto, a qualidade do
resultado depende diretamente da precisdo da estimativa (HART; NILSSON; RAPHAEL, 1968).

O algoritmo de Dijkstra, proposto por Dijkstra (1959), adota uma abordagem diferente:
sem utilizar nenhuma funcao de estimativa, ele realiza uma busca sistemdtica garantindo que o
caminho encontrado € sempre o de menor custo possivel em grafos com pesos nao negativos
(CORMEN et al., 2009). A caracteristica o torna especialmente adequado para ambientes nos

quais se deseja garantir a solugdo 6tima independentemente da geometria do grafo.

O algoritmo mantém, para cada né6 v € V/, o melhor custo conhecido d(v) a partir do
n6 de origem. Inicializa-se d(origem) = 0 e d(v) = oo para todos os demais nés. Em cada
iteracdo, seleciona-se, por meio de uma fila de prioridade, o né «u com menor custo atual d(u)

ainda ndo processado. Para cada vizinho v de u, realiza-se a operacdo de relaxamento:

d(v) < min{d(v), d(u) +w(u,v)} (2.11)

onde w(u,v) é o peso da aresta (u,v). O processo se repete até que o né de destino seja re-
movido da fila (FEOFILOFF, 2020). A complexidade computacional do algoritmo, quando im-

plementado com uma fila de prioridade, é de O(|E| + |V |log|V|), onde |V| é o nimero de

nés e |E| é o nimero de arestas do grafo (CORMEN er al., 2009). A complexidade evidencia a
vantagem de aplicar o algoritmo sobre o grafo extraido do esqueleto em vez da matriz de ocu-
pacdo completa: ao reduzir drasticamente o nimero de nés |V'|, o custo computacional da busca
diminui de forma proporcional, tornando o recédlculo de rotas vidvel mesmo em ambientes de
grande extensdo. A Figura 18 ilustra um exemplo de grafo ponderado com o caminho de menor

custo calculado pelo algoritmo.

35



Figura 18 — Exemplo de grafo ponderado com caminho calculado pelo algoritmo de Dijkstra

Fonte: Adaptado de: Feofiloff (2020)

2.4.5 Problema do Carteiro Chinés e Emparelhamento de Custo Minimo

O Problema do Carteiro Chinés consiste em encontrar, em um grafo conexo e ponde-
rado, o percurso fechado de menor comprimento total que atravesse todas as arestas pelo menos
uma vez (EDMONDS; JOHNSON, 1973). Se o grafo ja € euleriano, ou seja, se todos os vértices
possuem grau par, o proprio circuito euleriano constitui a solu¢do 6tima, pois nenhuma aresta
precisa ser repetida. Caso contrario, € necessdrio repetir o menor conjunto possivel de arestas

para igualar a paridade de todos os vértices.

Edmonds e Johnson (1973) demonstraram que o problema pode ser resolvido em tempo
polinomial. A estratégia consiste em identificar os vértices de grau impar, que ocorrem sempre
em ndmero par, e determinar entre eles um emparelhamento de custo minimo. Um empare-
lhamento de custo minimo é o pareamento dos vértices em duplas que minimiza a soma dos
custos das ligacdes, e o custo de cada ligacdo € dado pela distancia do caminho minimo entre
os dois vértices, obtida pelo algoritmo de Dijkstra (EDMONDS; JOHNSON, 1973). Os caminhos
correspondentes ao emparelhamento escolhido sdo entdo duplicados no grafo, tornando pares
os graus de todos os vértices, 0 que garante a existéncia de um circuito euleriano que percorre
o grafo resultante (EDMONDS; JOHNSON, 1973).

2.4.6 Problema do Carteiro Rural

O Problema do Carteiro Rural é uma generalizacdo do Problema do Carteiro Chinés
na qual apenas um subconjunto das arestas, denominadas arestas obrigatdrias, precisa ser per-
corrido, enquanto as demais arestas sao opcionais e podem ser utilizadas apenas para conectar
as obrigatorias e completar o percurso (EISELT; GENDREAU; LAPORTE, 1995). A formulagdo é

adequada a cendrios em que somente parte das vias do ambiente é de interesse para o deslo-
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camento, e as demais servem apenas como liga¢des. Diferentemente do Problema do Carteiro
Chinés, que possui solug¢do exata em tempo polinomial, o Problema do Carteiro Rural pertence
a classe dos problemas NP-dificeis, o que motiva o uso de algoritmos de aproximacao (EISELT;
GENDREAU; LAPORTE, 1995; FREDERICKSON, 1979). A Figura 19 ilustra uma instancia do pro-
blema, na qual as arestas em vermelho correspondem as vias de percurso obrigatdrio e as arestas
em azul correspondem aos trechos opcionais, utilizados apenas para viabilizar a conexdo entre

as obrigatorias.

Figura 19 — Exemplo de instancia do Problema do Carteiro Rural

— Arestas requeridas

—— Arestas ndo requeridas

Fonte: O Autor (2026).

Frederickson (1979) prop6s uma heuristica de aproximacgdo para o problema, organi-
zada em duas etapas principais. Na primeira, os componentes conexos formados pelas arestas
obrigatdrias sdo interligados por uma arvore geradora minima, construida sobre as distancias
dos caminhos minimos entre os componentes, de modo a garantir que o conjunto obrigatdrio
se torne conexo. Na segunda etapa, a paridade dos vértices é corrigida por um emparelhamento
de custo minimo entre os vértices de grau impar, de forma andloga a solu¢do do Problema do
Carteiro Chinés. Ao final das etapas, o grafo resultante € euleriano, e a extracdo de um circuito
euleriano fornece o percurso de cobertura (FREDERICKSON, 1979).
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2.5 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.5.1 Aerial Imaging-Based Soiling Detection System for Solar Photovoltaic
Panel Cleanliness Inspection (NAEEM et al., 2025)

O trabalho propde um método automatico para detectar sujeira em moddulos fotovoltai-
cos utilizando visdo computacional e uma arquitetura baseada em YOLO aprimorada, deno-
minada SDS-YOLO. O problema abordado é a perda de desempenho energético causada por
poeira, sujeira organica e sombreamento sobre os modulos, que normalmente exige inspecoes
manuais demoradas e suscetiveis a falhas, tornando o processo ineficiente em usinas de grande
porte (NAEEM et al., 2025).

A abordagem metodoldgica envolve a criagao de um banco de imagens contendo dife-
rentes padrdes de sujeira sobre painéis solares, seguido de etapas de pré-processamento, recorte
e anotacdes manuais. O modelo SDS-YOLO ¢€ treinado para identificar regides sujas ou de-
gradadas nos moédulos, combinando a detec¢ao rdapida do YOLO com um moédulo de atencdo
convolucional (Convolutional Block Attention Module (CBAM)) e duas cabecas de detec¢ado de-
dicadas, otimizadas para as classes de poeira e excrementos de passaros (NAEEM ez al., 2025). A
arquitetura aprimora a sensibilidade a pequenas variacdes de textura presentes na superficie dos
modulos, fator essencial para distinguir sujeira leve de ruido visual. Os resultados demonstra-
ram que o SDS-YOLO alcangou um aumento de 40,2% no mAP @50 e uma melhoria de 26,6%
no Fl-score para a classe de excrementos de passaros em comparacdo com o YOLOVS base,
mantendo desempenho robusto em diferentes condi¢des de luminosidade e angulos de captura
(NAEEM et al., 2025). A Figura 20 apresenta exemplos de resultados de deteccdo de multiplas

classes de sujidade no subconjunto de teste.
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Figura 20 — Resultados de deteccao de multiplas classes de sujidade: (a,d) YOLOVS; (b,e) HIC-
YOLOVS; (c,f) outros modelos

Fonte: (NAEEM et al., 2025)

A relevancia do estudo para o presente trabalho estd na validagdo do uso da arquitetura
YOLO como técnica de detecg@o aplicada diretamente a mddulos fotovoltaicos em imagens
aéreas capturadas por VANTs. Embora o objetivo do TCC seja detectar e localizar mesas fo-
tovoltaicas para geracdo de rotas de manuten¢do, e ndo identificar sujeira, ambos os estudos
compartilham o mesmo contexto operacional: imagens aéreas de usinas solares de grande porte,
anotacao manual de regides de interesse e avaliagcdo por métricas COCO. O artigo reforca que
arquiteturas baseadas em YOLO sao eficazes no dominio, validando a escolha do YOLOvS8

como arquitetura central na solu¢do desenvolvida no presente trabalho.

2.5.2 YOLO-Based Photovoltaic Panel Detection: A Comparative Study (MOUS-
SAOUI et al., 2025)
O trabalho avalia e compara a eficdcia dos modelos YOLOv5n e YOLOVS para a detec-
cdo de médulos fotovoltaicos em imagens aéreas, com o objetivo de identificar qual arquitetura

apresenta melhor desempenho para a classe de problema (MOUSSAOUI ez al., 2025). O problema

motivador € a necessidade de solu¢des automatizadas para monitoramento e inspe¢ao de usinas
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fotovoltaicas, onde a deteccdo precisa dos painéis em imagens aéreas € etapa fundamental para

qualquer sistema de andlise ou planejamento de manutengao.

A metodologia consistiu na aquisicao de um conjunto de dados composto por 646 ima-
gens aéreas de painéis fotovoltaicos com as respectivas bounding box. As imagens foram par-
ticionadas em 506 para treinamento e 140 para validacdo, com dois tipos de anotacdo gerados:
formato COCO JSON e formato YOLO. Ambos os modelos foram treinados e avaliados sobre
o conjunto de dados, com desempenho medido pela precisao das caixas delimitadoras (MOUS-
SAOUI et al., 2025). Os resultados evidenciaram superioridade do YOLOvV8 sobre o YOLOV5n,
alcancando precisao de 96,7% contra 93,8% do modelo anterior. Os autores atribuem o ganho
as inovacdes arquiteturais do YOLOvVS, em particular ao médulo C2f, a cabeca desacoplada
anchor-free e ao melhor fluxo de gradientes durante o treinamento, que resultam em represen-

tagcdes de caracteristicas mais ricas com menor custo computacional (MOUSSAOUI et al., 2025).

A contribui¢do do estudo para o presente TCC € direta e objetiva: a comparacdo experi-
mental entre YOLOVS e YOLOVS aplicada especificamente a detec¢ao de painéis fotovoltaicos
em imagens aéreas valida empiricamente a escolha do YOLOvV8 como arquitetura de deteccao
no presente trabalho. Os resultados superiores obtidos pelo YOLOv8 em um cendrio de domi-
nio andlogo, imagens aéreas de usinas fotovoltaicas, conjunto de dados anotado manualmente,
avaliacdo por mAP, reforcam que a arquitetura adotada é adequada para a tarefa de identificacao

e localizacdo das mesas fotovoltaicas nas imagens aéreas.

2.5.3 Coverage Path Planning with Semantic Segmentation for UAV in PV
Plants (PEREZ-GONZALEZ et al., 2021)

O trabalho apresenta uma abordagem para o planejamento automatico de rotas de ins-
pecdo em usinas fotovoltaicas utilizando VANTS, integrando segmentagdo semantica por deep
learning com métodos de planejamento de cobertura de area (Coverage Path Planning (CPP))
(PEREZ-GONZALEZ et al., 2021). O problema central é que as rotas geradas manualmente por
operadores em estacdes de controle em solo impdem restricdes operacionais que dificultam a
cobertura eficiente de toda a drea da usina, tornando o processo de inspe¢do lento, custoso e

altamente dependente de decisdes humanas.

A metodologia proposta, ilustrada na Figura 21, € estruturada em trés etapas principais.
Na primeira, obtém-se uma imagem de satélite da usina fotovoltaica em altitude e limites pre-
definidos. Na segunda, a imagem ¢é processada por um servidor de deep learning baseado em
TensorFlow que aplica segmentacdo semantica para gerar uma mdscara bindria da regido de in-
teresse, os painéis fotovoltaicos e os corredores. Na terceira etapa, a mascara passa por fungdes
de pos-processamento em OpenCV (operagdes morfoldgicas de erosdo, dilatagdo e extragdo de
contornos) para ajustar a regido navegavel, que é entdo submetida a um dos trés métodos de
CPP avaliados (PEREZ-GONZALEZ et al., 2021). As rotas calculadas sdo transmitidas ao VANT
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via protocolo MAVLink para execucdo autdbnoma. Os trés métodos de CPP avaliados foram o
Boustrophedon Exact Cellular Decomposition (BECD), o Grid-Based Spanning Tree Coverage
(GBSTC) e o Grid-Based Wavefront Coverage (GBWC), comparados em termos de compri-
mento do percurso, tempo de voo, nimero de manobras e consumo energético. Os experimentos
foram conduzidos em trés usinas fotovoltaicas reais e os resultados indicaram que o BECD e
0 GBWC apresentaram o melhor equilibrio entre cobertura e eficiéncia energética, dependendo
das dimensdes da usina e da largura de cobertura adotada (PEREZ-GONZALEZ et al., 2021).

Figura 21 — Pipeline do método proposto por Pérez-Gonzalez et al. (2021): imagem de entrada,
segmentacdo semantica, mascara pos-processada e rota CPP calculada
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Fonte: Pérez-Gonzalez et al. (2021)

A relacdo do artigo com o presente trabalho € a mais direta entre os trabalhos revisados.
Em ambos os casos, imagens aéreas de usinas fotovoltaicas sdo processadas por modelos de
visdo computacional para identificar as regides de interesse, gerando uma representacdo nave-
gavel do ambiente sobre a qual se calcula uma rota de cobertura. A diferenca reside na forma
de identificar o ambiente e de formular a cobertura. Pérez-Gonzélez et al. (2021) empregam
segmentagdo semantica para obter uma mascara bindria da drea de interesse e aplicam métodos
de cobertura baseados em decomposi¢ado celular para planejar o voo de um VANT sobre toda a
superficie da usina. O presente trabalho, emprega detec¢do de objetos para localizar as fileiras
de médulos, constrédi a partir delas uma mascara navegavel dos corredores e formula a inspe-
¢do como um Problema do Carteiro Rural, no qual os corredores entre as fileiras constituem
as arestas de percurso obrigatorio. Assim, enquanto o estudo de referéncia trata da cobertura
de drea por VANTS, o trabalho trata da cobertura dos corredores de circulacdo por equipes de
manuten¢do em solo. O estudo de referéncia valida a viabilidade da integracdo entre analise de
imagens aéreas e planejamento de cobertura em usinas fotovoltaicas, contribuindo para funda-

mentar tecnicamente a metodologia adotada no presente trabalho.
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3 IMPLEMENTACAO DESENVOLVIDA

As inspecdes manuais em usinas fotovoltaicas de grande porte demandam elevado tempo,
recursos humanos e expdem os trabalhadores a riscos operacionais, como a exposi¢ao prolon-
gada ao sol e o deslocamento em dreas extensas sem roteiros previamente otimizados (PORTAL
SOLAR, 2024c¢). A automacao do processo, por meio da andlise de imagens aéreas combinada ao
planejamento computacional de percursos, representa uma alternativa consolidada na literatura
para reduzir os custos operacionais (PEREZ-GONZALEZ et al., 2021; MOUSSAOUI et al., 2025).

Este capitulo descreve a implementacao desenvolvida para detectar automaticamente as
mesas fotovoltaicas em imagens aéreas e gerar uma rota de cobertura que percorra os corredores
de circulagdo entre as fileiras de médulos, voltada as equipes de manutenc¢do em solo. A abor-
dagem integra a arquitetura de detec¢do de objetos YOLOv8m, cuja eficicia para o dominio de
imagens aéreas de usinas fotovoltaicas foi validada empiricamente por Moussaoui et al. (2025),
com técnicas cldssicas de processamento morfolégico de imagens e algoritmos cldssicos de oti-
mizacdo em grafos. O conjunto de dados utilizado é composto por 488 imagens aéreas obtidas
na plataforma Roboflow, e as distincias ao longo das rotas calculadas sdo expressas em pixels,

dado que as imagens ndo dispdem de informacdes de Ground Sample Distance (GSD).

A Figura 22 apresenta o fluxograma da implementacao, sintetizando as seis etapas que
compdem o pipeline: aquisi¢dao e preparacdao dos dados, treinamento do modelo de detecc¢do,
geracdo da mdscara navegavel, extracdo do esqueleto dos corredores, constru¢ao do grafo pon-
derado em pixels e geragdo da rota de cobertura pelo Problema do Carteiro Rural. Cada etapa é

detalhada nas secOes seguintes.



Figura 22 — Fluxograma do pipeline de implementagdo

Aquisicao e preparacdo dos dados

!

Treinamento do modelo YOLOv8m

!

Geragdo da méscara navegavel

!

Extracdo e poda do esqueleto

!

Construcdo do grafo ponderado
em pixels

v

Geragdo da rota de cobertura
(carteiro rural)

Fonte: O Autor (2026).

3.1 DATASET

3.1.1 Fonte e Composicao das Imagens

O conjunto de dados utilizado neste trabalho € composto por 488 imagens aéreas de
usinas fotovoltaicas obtidas na plataforma Roboflow (ROBOFLOW, 2025). O Roboflow é uma
plataforma voltada ao desenvolvimento de sistemas de visdo computacional que oferece ferra-
mentas integradas para organizacao, anotagao, pré-processamento e exportacao de conjuntos de
dados nos formatos exigidos pelos principais modelos de detec¢do de objetos. As imagens apre-
sentam usinas fotovoltaicas de diferentes configuracdes geométricas, variagdes de iluminacao e
distintos tipos de cobertura de solo, caracteristicas que conferem diversidade visual ao conjunto

e sdo relevantes para a capacidade de generalizacdo do modelo treinado.

3.1.2 Divisao do Conjunto de Dados

O conjunto foi particionado em trés subconjuntos mutuamente exclusivos, seguindo a
propor¢ao de 80%, 10% e 10% para as etapas de treinamento, validacdo e teste, respectiva-
mente, conforme recomendado pela documentacao oficial da Ultralytics (JOCHER et al., 2024).
A distribuicdo resulta em 392 imagens destinadas ao treinamento, 48 a validacdo e 48 ao teste,

conforme sintetizado na Tabela 1.
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Tabela 1 — Divisao do conjunto de dados

Subconjunto Quantidade Proporc¢ao

Treinamento 392 80%
Validacao 48 10%
Teste 48 10%
Total 488 100 %

Fonte: O Autor (2026).

A proporcao adotada maximiza o volume de amostras disponiveis para o ajuste dos
pesos do modelo, fator relevante em cendrios com conjuntos de dados de tamanho limitado, ao
mesmo tempo em que reserva amostras suficientes para o monitoramento do treinamento e a

avaliacdo final independente do desempenho.

3.1.3 Anotacao das Imagens

As anotagdes foram realizadas manualmente na plataforma Roboflow, adotando uma
unica classe denominada mesa. Cada instancia anotada corresponde a uma fileira completa de
modulos fotovoltaicos, delimitada por uma tnica bounding box que engloba toda a estrutura de
suporte, conforme ilustrado na Figura 23. A estratégia de anotagdo por fileira, em detrimento da
anotacao modulo a médulo, foi adotada por duas razdes complementares. Primeiro, os médu-
los individuais possuem dimensdes reduzidas em escala aérea, tornando suas bounding boxes
proximas de quadrados e dificultando a distin¢do entre objetos adjacentes. Segundo, o objetivo
do pipeline nao € contar ou identificar médulos individualmente, mas delimitar as regides ocu-
padas pelas mesas como obsticulos para a geracdo da mascara navegével. Para isso, a anotagcao
por fileira é suficiente e geometricamente mais representativa da drea real de cada obsticulo
(NAEEM et al., 2025; MOUSSAOUI et al., 2025).
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Figura 23 — Exemplo de anotag@o no formato bounding box por fileira de médulos fotovoltaicos

Fonte: O Autor (2026).

As anotagdes seguem o formato bounding box exigido pelo YOLOVS, representadas em
arquivos .txt com as coordenadas normalizadas do centro (z, y), largura e altura de cada objeto
em relacdo as dimensdes da imagem (JOCHER ez al., 2024). O Roboflow exporta diretamente no

formato, eliminando etapas de conversao manual (ROBOFLOW, 2025).

3.1.4 Pré-processamento e Aumento de Dados

O YOLOVS realiza automaticamente o redimensionamento das imagens para 640 x 640
pixels durante o carregamento de cada batch, utilizando letterboxing para preservar as pro-
porcdes originais sem distor¢do dos objetos anotados (JOCHER et al., 2024). Por isso, nenhum
pré-processamento de redimensionamento foi aplicado ao dataset antes da exportacdo pelo Ro-

boflow.

O aumento de dados (data augmentation) foi integralmente gerenciado pelo pipeline
de treinamento do YOLOVS, que aplica um conjunto abrangente de transformag¢des dinamica-
mente a cada batch, sem necessidade de armazenar imagens aumentadas em disco (JOCHER ez
al., 2024). As transformacodes ativas por padrao incluem o Mosaic, que combina quatro ima-
gens em uma Unica amostra enriquecendo o contexto visual e forcando o modelo a lidar com

objetos em diferentes escalas e posi¢des, ajustes de matiz, saturacao e brilho no espaco HSV
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(hsv_h=0,015, hsv_s=0,7, hsv_v=0,4), translacdo (translate=0,1), escala (scale=0,5) e inversao
horizontal (ﬂiplr:(),S) (TERVEN; C()RDOVA-ESPARZA; ROMERO—GONZALEZ, 2023; JOCHER et al.,
2024).

Adicionalmente, dois pardmetros desativados por padrdao foram habilitados para ade-
quar o pipeline ao dominio de imagens aéreas: a inversao vertical (flipud=0,5) e a rotacao ale-
atéria de até £15 (degrees=15). A inversdo vertical justifica-se pelo fato de que a orientacao
da camera em relagdo as fileiras de mdédulos pode variar conforme a trajetdria de captura. A
rotacao justifica-se pelas variacdes de angulo de voo, reproduzindo pequenas inclina¢des co-
muns em capturas aéreas por drones, consistente com o observado por Naeem et al. (2025), que
demonstrou que pequenas rotagdes melhoram significativamente a robustez de modelos YOLO
aplicados a imagens aéreas de usinas fotovoltaicas. Todos os parametros de augmentation foram
configurados diretamente no comando de treinamento, sem modificacdo do dataset exportado

pelo Roboflow.

3.2 TREINAMENTO DO MODELO

Esta secdo descreve o processo de treinamento dos modelos de detecc¢ao, abrangendo o
ambiente computacional utilizado, a estratégia de aprendizado por transferéncia, a configuracao
dos hiperparametros e as métricas adotadas para a avaliacdo de desempenho. A defini¢do da
variante de escala da arquitetura YOLOvV8 empregada como modelo definitivo € apresentada no

Capitulo 4, a partir de anélise comparativa experimental.

3.2.1 Ambiente de Treinamento

O treinamento foi conduzido na plataforma Google Colaboratory (Colab), ambiente de
execucdo baseado em nuvem que disponibiliza gratuitamente unidades de processamento gra-
fico (GPU) para tarefas de aprendizado profundo (JOCHER et al., 2024). A GPU utilizada foi a
NVIDIA T4, com 15 GB de memoria de video (VRAM) e 320 niicleos Tensor para cilculos ma-
triciais, suficiente para acomodar os modelos avaliados com resolucao de entrada de 640x640
pixels e batch size de 16 imagens. O gerenciamento do modelo, do pipeline de treinamento e
da inferéncia foi realizado por meio da biblioteca Ultralytics (JOCHER et al., 2024), que oferece

uma interface unificada em Python para configuracdo, execuc¢do e avaliacdo do modelo.

3.2.2 Estratégia de Treinamento

O treinamento foi conduzido com base no paradigma de Transfer Learning (PAN; YANG,
2010), inicializando o modelo com pesos pré-treinados no conjunto de dados COCO (Com-
mon Objects in Context), composto por mais de 330 mil imagens de 80 categorias de objetos

(ELGENDY, 2020). A estratégia permite que o modelo parta de representacdes visuais genéricas
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jéa aprendidas, como bordas, texturas e formas, e as adapte ao dominio especifico de imagens

aéreas de usinas fotovoltaicas por meio do processo de fine-tuning (CHOLLET, 2018).

De acordo com (ELGENDY, 2020), o cendrio de Transfer Learning aplicado neste tra-
balho corresponde ao Cendrio 1: conjunto de dados pequeno e similaridade razoavel com o
dominio de origem. No cendrio, a recomendacao € utilizar a rede pré-treinada como extrator de
caracteristicas, com ajuste fino sobre os pesos de toda a rede, uma vez que as representacdes
aprendidas no COCO sao transferiveis para o dominio fotovoltaico. A abordagem acelera a
convergéncia e reduz o risco de overfitting em comparagdo ao treinamento do zero (ELGENDY,
2020; CHOLLET, 2018), sendo especialmente adequada para conjuntos de dados de tamanho
limitado como o utilizado neste trabalho (MOUSSAOUI et al., 2025).

A arquitetura YOLOVS8 € disponibilizada em cinco variantes de escala, que diferem en-
tre si principalmente no nimero de parametros da rede, o que impacta diretamente a capacidade
de aprendizado e o custo computacional do treinamento. Variantes menores, como o YOLOv8n
(nano), sdo mais rapidas e indicadas para aplicagdes em tempo real ou dispositivos com re-
cursos limitados, enquanto variantes maiores, como o YOLOv8x (extra large), oferecem maior
acurdcia ao custo de maior demanda de hardware (JOCHER ez al., 2024). A Tabela 2 apresenta as

variantes disponiveis para a tarefa de deteccao e seus respectivos numeros de parametros.

Tabela 2 — Variantes da arquitetura YOLOVS para detec¢io e nimero de parametros.

Modelo Entrada (px) Parametros (M)

YOLOv8n 640 3,2

YOLOv8s 640 11,2
YOLOv8m 640 25,9
YOLOV8I 640 43,7
YOLOv8x 640 68,2

Fonte: Jocher et al. (2024).

Para este trabalho, foram treinadas e avaliadas as variantes nano, medium e large, com
o objetivo de identificar experimentalmente aquela que oferece o melhor compromisso entre
acurdcia de detecc@o e custo computacional. A andlise comparativa entre as trés variantes é

apresentada no Capitulo 4.

3.2.3 Configuracao e Hiperparametros

O treinamento foi executado por 100 épocas, valor recomendado pela documentacdo da
Ultralytics para conjuntos de dados de até 1.000 imagens (JOCHER et al., 2024). Para monitorar
e evitar o overfitting, foi utilizado o mecanismo de early stopping com paciéncia de 50 épocas,
que interrompe automaticamente o treinamento caso o mAP de validac¢do ndo apresente melhora
ao longo das épocas monitoradas (JOCHER et al., 2024). O modelo com melhor desempenho no

conjunto de validag@o ao longo do treinamento € salvo automaticamente como best.pt e utilizado
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na etapa de inferéncia. O parametro seed foi fixado em 42 para garantir a reprodutibilidade dos

resultados.

O batch size foi configurado em 16 imagens por iteracdo, compativel com a memdoria
disponivel na GPU T4 para a combina¢do de modelo e resolug@o adotadas (JOCHER er al., 2024).
A resolugdo de entrada foi definida em 640 x 640 pixels (imgsz=640), valor padrao do YOLOvS
validado para o dominio de detec¢do de painéis fotovoltaicos (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA;
ROMERO-GONZALEZ, 2023).

Adotou-se o otimizador SGD (Stochastic Gradient Descent) com taxa de aprendizado
inicial de 1 x 1072 ¢ momento de 0,937. Embora a configura¢do padrio do YOLOVS utilize
o modo automdtico de selecdo de otimizador, que combina o Adam nas iteragdes iniciais e
o SGD nas etapas seguintes, optou-se por fixar o SGD durante todo o treinamento por sua
reconhecida capacidade de generalizacdao em conjuntos de dados de porte reduzido (JOCHER et
al., 2024). A escolha foi posteriormente validada de forma experimental, conforme apresentado
no Capitulo 4. Um agendador de taxa de aprendizado do tipo cosine annealing (cos_lr=True)
decai a taxa progressivamente ao longo das épocas, favorecendo a estabilidade nas épocas finais
do treinamento (JOCHER et al., 2024).

Diferentemente da configuracio padrao da biblioteca, na qual os aumentos de dados ge-
ométricos de inversdo vertical e rotagdo encontram-se desativados, dois parametros adicionais
foram habilitados para adequar o pipeline ao dominio de imagens aéreas: a inversao vertical (fli-
pud=0,5) e a rotacdo aleatdria de até +15 graus (degrees=15). A Tabela 3 sintetiza os principais

hiperparametros utilizados no treinamento.

Tabela 3 — Hiperparametros de treinamento.

Parametro Valor Descricao

epochs 100 Numero maximo de épocas
patience 50 Epocas sem melhora para early stopping
batch 16 Imagens por iteracao

imgsz 640 Resolugdo de entrada (pixels)
optimizer =~ SGD  Otimizador

Ir0 0,01 Taxa de aprendizado inicial
momentum 0,937 Momento do SGD

cos_Ir True  Agendador cosine annealing
flipud 0,5 Probabilidade de inversdo vertical
degrees 15 Rotacgdo aleatéria méxima (graus)
seed 42 Semente para reprodutibilidade

Fonte: O Autor (2026).

3.2.4 Meétricas de Avaliacao

O desempenho dos modelos treinados foi avaliado sobre o subconjunto de teste, com-

posto por 48 imagens ndo utilizadas durante o treinamento ou a validacdo. As métricas adotadas

48



seguem o protocolo padrao do Microsoft COCO (ELGENDY, 2020), ja descritas no Capitulo 2:
Precisdo (Precision), Revocagdo (Recall), mAP@0,5 e mAP@0,5:0,95.

A Precisao mede a propor¢do de detecgdes corretas em relacdo ao total de detecgdes
realizadas, indicando a confiabilidade do modelo ao apontar a presenca de uma mesa fotovol-
taica. A Revocacdo mede a capacidade do modelo de localizar todas as mesas presentes na
imagem. O mAP@0,5 corresponde a precisdo média considerando o limiar de IoU de 0,5, am-
plamente adotado na literatura, enquanto o mAP@0,5:0,95 calcula a média sobre dez limiares
de IoU entre 0,5 e 0,95, com passo de 0,05, constituindo uma métrica mais exigente e repre-
sentativa da precisdo geométrica das detec¢des (ELGENDY, 2020; TERVEN; CORDOVA-ESPARZA;
ROMERO-GONZALEZ, 2023).

3.3 GERACAO DA MASCARA NAVEGAVEL

A primeira etapa do planejamento de rota consiste em converter o resultado da detec¢do
em uma representacio do espago por onde a equipe de manutencio pode circular. As bounding
boxes produzidas pelo YOLOv8m delimitam as regides ocupadas pelas mesas fotovoltaicas,
que sdo tratadas como obstdculos. A partir delas, constréi-se uma mdscara bindria de obstaculos
M5, na qual o valor 1 indica os pixels internos a alguma caixa detectada e o valor 0 indica o
espaco livre. A Figura 24 ilustra o resultado da detec¢do para uma das usinas avaliadas, com as

bounding boxes sobrepostas a imagem aérea.

Figura 24 — Resultado da deteccdo das fileiras de médulos fotovoltaicos pelo YOLOv8m, com
as bounding boxes sobrepostas a imagem aérea da usina.

Fonte: O Autor (2026).
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Como as imagens nio dispdem de informagao de Ground Sample Distance (GSD), todos
os parametros geométricos desta etapa sdo definidos de forma adaptativa, em pixels, em funcao
da escala aparente da usina em cada imagem. A escala € estimada pelo espacamento mediano
entre fileiras, denotado por gap, obtido a partir das caixas detectadas: ordenam-se 0s centros
verticais das caixas, calcula-se a mediana das distdncias entre centros consecutivos, desconsi-
derando as distincias muito pequenas associadas a caixas de uma mesma fileira, e subtrai-se
a altura mediana das caixas, resultando na largura tipica do corredor livre entre duas fileiras.
Para evitar valores degenerados em imagens com poucas fileiras, adota-se um valor minimo de

6 pixels para o gap.

A constru¢cdo da mdscara navegdvel combina duas restrigcdes. A primeira garante uma
margem de seguranca em relacdo aos painéis. Aplicando a dilatagcdo morfolégica sobre M
com um elemento estruturante By de raio R e tomando o complemento do resultado, obtém-se
a regido de espaco livre afastada dos obstdculos por pelo menos R pixels (GONZALEZ; WOODS,
2018). O procedimento corresponde a construgdo do espago de configuracio descrita na Se-
¢d0 2.4.1, que permite tratar a equipe como um ponto durante o planejamento (LAVALLE, 2006).

O raio € definido por R ~ 0,28 - gap, com minimo de 2 pixels.

A segunda restricdo confina a drea navegavel ao contorno da usina, evitando que a rota
se estenda indefinidamente pelo terreno aberto ao redor das fileiras. Para isso, aplica-se um
fechamento morfolégico (closing) sobre M,,; com um elemento estruturante By de raio K
elevado, o que une as fileiras vizinhas em uma unica regido s6lida que aproxima o contorno
concavo ocupado pela usina (GONZALEZ; WOODS, 2018). A regido é entdo dilatada por um
elemento B),, de raio M, acrescentando uma margem que mantém disponiveis os corredores
de perimetro. Os pardmetros sdo definidos por K ~ 2,5 - gap, com minimo de 25 pixels, e

M, ~ 0,8 - gap, com minimo de 10 pixels.

A médscara navegavel final M,,,, € obtida pela intersecio entre a regido de espaco livre

e o contorno da usina, conforme a Equacao 3.1:

Mncw = (Mobs ¥ BR) A [(Mobs L4 BK) S BMCJ (31)

onde @ denota a dilatagéo morfoldgica, e o fechamento morfoldgico, (-) o complemento
16gico e A a interse¢do logica (GONZALEZ; WOODS, 2018). O resultado é um mapa bindrio no
qual o valor 1 representa os corredores percorriveis, preservando simultaneamente o afasta-
mento de seguranca dos painéis e o confinamento a area da usina. Quando a mdscara resulta
em regioes desconexas, a selecio da componente principal € tratada na etapa de construg¢ao do
grafo, descrita na Secdo 3.5. A Figura 25 ilustra a médscara navegével obtida para uma das usinas

avaliadas.
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Figura 25 — Mdscara navegdvel, sobreposta a imagem da usina.

Fonte: O Autor (2026).

3.4 EXTRACAO E PODA DO ESQUELETO

A mdscara navegdvel obtida na etapa anterior descreve toda a drea percorrivel como
uma regido de espessura varidvel, o que ainda ndo constitui uma representacdo adequada para o
planejamento da rota. Para reduzir a regido as linhas centrais dos corredores, aplica-se a esque-
letizacdo da mdscara navegdvel, processo que extrai o eixo medial das regides livres, conforme
descrito na Se¢do 2.4.1. O resultado € um conjunto de pixels conectados, de espessura unitdria,
que segue o tracado central de cada corredor e preserva a conectividade global do ambiente
(GONZALEZ; WOODS, 2018). A esqueletizacdo foi realizada com a fun¢do skeletonize da biblio-

teca scikit-image.

A esqueletizacdo de mdscaras obtidas a partir de detec¢Oes reais tende a produzir ramos
terminais espurios, conhecidos como spurs, pequenos segmentos que partem do eixo central em
direcdo as bordas da regido navegavel e que ndo correspondem a corredores efetivos. Os ramos
decorrem de irregularidades no contorno da mdscara e, se mantidos, introduzem no grafo nos e

arestas sem significado prético. Para elimind-los, aplica-se uma etapa de poda sobre o esqueleto.

A poda baseia-se no grau de cada pixel do esqueleto, definido como o nimero de vi-
zinhos pertencentes ao esqueleto em uma vizinhanca de oito conexdes. A partir do critério,
distinguem-se trés tipos de pixels: as pontas, de grau 1, que correspondem as extremidades dos
ramos; os pixels de passagem, de grau 2, que compdem o interior dos corredores; € as juncoes,
de grau igual ou superior a 3, que correspondem aos cruzamentos entre corredores. O procedi-

mento percorre o esqueleto a partir de cada ponta, acompanhando o ramo pixel a pixel. Caso o
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ramo alcance uma jung¢do antes de atingir o comprimento limite, ele € classificado como espurio
e removido; caso contrdrio, € preservado por representar um corredor legitimo. O comprimento
limite € definido de forma adaptativa por L ~ 1,3 - gap, de modo que apenas ramos mais curtos
que a distancia tipica entre fileiras sejam descartados. O processo € repetido iterativamente, pois

a remocao de um ramo pode expor novas pontas, até que nenhuma alteragdo adicional ocorra.

A Figura 26 apresenta o esqueleto resultante apds a poda, sobreposto a imagem da usina,
evidenciando as linhas centrais dos corredores que servirdo de base para a construcdo do grafo

descrita na Secao 3.5.

Figura 26 — Esqueleto extraido apos a poda, sobreposto a imagem da usina.

Fonte: O Autor (2026).

3.5 CONSTRUCAO DO GRAFO DE CORREDORES

O esqueleto podado descreve as linhas centrais dos corredores como um conjunto de
pixels conectados, mas ainda em uma representacdo matricial. Para viabilizar a aplicacdo dos
algoritmos de otimizagdo, o esqueleto é convertido em um grafo ponderado G = (V, E), no
qual os nés representam pontos notdveis das vias e as arestas representam os trechos de corredor
que os conectam, conforme descrito na Secdo 2.4.1 (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA,
2011).

A defini¢do dos nds baseia-se novamente no grau de cada pixel do esqueleto. Os pixels
de grau diferente de 2, ou seja, as pontas, de grau 1, e as juncdes, de grau igual ou superior a
3, s@o identificados como nds, enquanto os pixels de grau 2 constituem o interior das arestas.

Como uma unica junc¢do pode ocupar mais de um pixel adjacente, os pixels de n6 vizinhos entre
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si sdo agrupados em um mesmo né por meio da rotulacdo de componentes conexos, evitando a

criacdo de nds redundantes em um mesmo cruzamento.

A partir de cada nd, percorre-se o esqueleto ao longo das sequéncias de pixels de grau 2
até alcancar outro nd, definindo assim uma aresta. A cada aresta associa-se 0 seu comprimento,
calculado como a soma das distancias euclidianas entre pixels consecutivos do trecho, de modo
que deslocamentos diagonais contribuam com /2 e deslocamentos ortogonais com 1. O com-
primento, expresso em pixels, é o peso da aresta. A sequéncia de pixels de cada trecho também
€ armazenada, para permitir a posterior reconstru¢ao da polilinha da rota sobre a imagem. O
grafo € representado como um multigrafo, uma vez que dois nés podem estar ligados por mais

de um corredor distinto.

Por fim, seleciona-se a maior componente conexa do grafo, descartando-se eventuais
fragmentos isolados que possam surgir quando a detec¢do ndo captura uma regido contigua
da usina. A escolha garante que a rota seja calculada sobre uma estrutura conexa, condicao
necessdria para os algoritmos das etapas seguintes. A restricdo a maior componente constitui
uma limitacdo conhecida da abordagem, discutida no Capitulo 4, pois secdes fragmentadas da
usina podem ser excluidas do percurso. A Figura 27 apresenta o grafo de corredores extraido

para uma das usinas avaliadas, com os nds e as arestas sobrepostos a imagem.

Figura 27 — Grafo de corredores extraido, com nds e arestas sobrepostos a imagem da usina.

Fonte: O Autor (2026).
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3.6 GERACAO DA ROTA DE COBERTURA PELO CARTEIRO RURAL

A etapa final formula o planejamento da inspecao como um Problema do Carteiro Rural,
descrito na Sec¢ao 2.4.6, no qual apenas os corredores entre fileiras precisam ser percorridos,
enquanto os demais trechos servem somente para conectar os corredores e completar o percurso
(EISELT; GENDREAU; LAPORTE, 1995). Adota-se a variante de rota aberta, na qual o percurso
entra pela borda da usina e termina em um ponto distinto do de partida, sem retornar ao inicio,

o que reduz o deslocamento total da equipe de manutengao.

O primeiro passo € classificar cada aresta do grafo como corredor obrigatério ou como
trecho conector. A classificacdo utiliza um teste geométrico simples: para o pixel central de
cada aresta, verifica-se a presenca de painéis tanto acima quanto abaixo, dentro de uma janela
vertical proporcional ao espacamento entre fileiras, de aproximadamente 1,8 - gap. Quando ha
painel dos dois lados, a aresta € interpretada como um corredor situado entre duas fileiras e
marcada como obrigatdria; caso contrario, € tratada como trecho conector ou de perimetro, de
uso opcional. A soma dos comprimentos das arestas obrigatdrias define o comprimento total de
corredores a percorrer, denotado por L,.,, utilizado na avaliagdo de eficiéncia apresentada no
Capitulo 4.

Em seguida, os componentes formados pelas arestas obrigatorias sdo interligados. En-
quanto houver mais de um componente, identificam-se os dois componentes mais proximos e
adiciona-se ao grafo o caminho de menor custo que os conecta, repetindo-se o processo até
que todas as arestas obrigatdrias pertengam a um Unico componente conexo. As distancias e
os caminhos minimos utilizados na fase sdo obtidos pelo algoritmo de Dijkstra, descrito na
Secdo 2.4.4 (DUKSTRA, 1959).

A correcdo de paridade € entdo adaptada para produzir uma rota aberta. Em vez de
emparelhar todos os nds de grau impar, o que fecharia o percurso, preservam-se dois nds de
grau fmpar para servir de inicio e de fim da rota. O né de inicio € escolhido entre os nds de
grau fmpar situados préximos a borda da usina; para cada candidato a inicio, os demais nds
impares sdo pareados por um emparelhamento de custo minimo (EDMONDS; JOHNSON, 1973),
restando um nd sem par, que se torna o ponto final do percurso. Adota-se o candidato a inicio
que minimiza o custo total do emparelhamento. Os caminhos correspondentes sao adicionados

ao grafo, de modo que apenas os nds de inicio e de fim permanecam com grau impar.

Com exatamente dois nds de grau impar, o grafo resultante admite uma trilha euleriana
aberta entre eles, conforme a condicdo apresentada na Se¢do 2.4.2 (CORMEN et al., 2009). A par-
tir do né de inicio, extrai-se a trilha, e a rota final é reconstruida concatenando-se as sequéncias
de pixels das arestas percorridas, formando uma polilinha continua sobre a imagem, do ponto
de entrada ao ponto final, sem retorno ao inicio. No caso particular em que o conjunto conexo
de corredores ja € euleriano, ou seja, ndo possui nds de grau impar, o percurso reduz-se a um

circuito euleriano fechado, iniciado no né mais préximo do canto superior esquerdo da regido.
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Cabe registrar que a classificacdo entre corredor e conector adota um critério geométrico
simples, que pode falhar em arranjos atipicos de fileiras, e que a heuristica de Frederickson
fornece uma solucdo aproximada, e ndo necessariamente 6tima, para o Problema do Carteiro
Rural (FREDERICKSON, 1979). As caracteristicas sdo retomadas na andlise de limitacdes do
Capitulo 4. A Figura 28 apresenta a rota de cobertura gerada para uma das usinas avaliadas,

com os pontos de inicio e de fim destacados.

Figura 28 — Rota de cobertura gerada, com ponto de inicio (circulo verde) e ponto de fim (qua-
drado vermelho) destacados.

Fonte: O Autor (2026).
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4 TESTES E RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos em cada etapa do pipeline desenvolvido,
desde a detec¢do das mesas fotovoltaicas até a geracdo da rota de manutengdo. A Secdo 4.1
aborda os resultados do treinamento e da detec¢do, incluindo a comparacao experimental entre
otimizadores e entre variantes de escala da arquitetura YOLOvVS8, bem como a andlise das métri-
cas obtidas. As se¢des subsequentes apresentam os resultados das etapas de geracdo da méascara
navegavel, extracdo do esqueleto, construcdo do grafo e célculo da rota otimizada, encerrando

com uma anélise integrada do funcionamento do pipeline completo.

4.1 RESULTADOS DO TREINAMENTO E DETECCAO

Esta secdo apresenta os resultados experimentais do treinamento e da avaliagcdo dos mo-
delos de detec¢do. Foram conduzidos dois conjuntos de experimentos comparativos: o primeiro
avaliando o impacto do otimizador no desempenho do modelo, e o segundo, comparando dife-
rentes variantes de escala da arquitetura YOLOVS. Todas as métricas reportadas foram obtidas

sobre o conjunto de teste, mantido isolado durante o treinamento e a validagao.

4.1.1 Comparacio entre Otimizadores

O primeiro experimento avaliou o efeito da escolha do otimizador sobre o desempenho
do modelo YOLOv8m, mantendo todos os demais hiperparametros constantes. Comparou-se
o otimizador SGD com o AdamW, ajustando-se a taxa de aprendizado inicial conforme reco-
mendado para cada algoritmo: 0,01 para o SGD e 0,001 para o AdamW. Os resultados sdo
apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Comparacdo de desempenho entre os otimizadores SGD e AdamW (YOLOv8m).

Métrica SGD AdamW
Precision 0,9088 0,8760
Recall 0,8028 0,7973
mAP@0,5 0,8136 00,8035

mAP@0,5:0,95 0,4921 0,4748
Fonte: O Autor (2026).

O SGD apresentou desempenho superior ao AdamW em todas as quatro métricas avali-
adas. A diferenga mais expressiva ocorreu na precisao, com vantagem de 3,3 pontos percentuais
para o SGD. Embora as diferencas nas demais métricas tenham sido menores, a superioridade
do SGD foi consistente em todos os indicadores, conferindo confiabilidade ao resultado. O

comportamento € coerente com a literatura, que aponta melhor capacidade de generalizacao



dos otimizadores baseados em gradiente descendente estocdstico em relacdo aos otimizadores
adaptativos, particularmente em cendrios com conjuntos de dados de porte reduzido. Com base

no resultado, o SGD foi adotado como otimizador definitivo nos experimentos subsequentes.

4.1.2 Comparacao entre Variantes de Escala

O segundo experimento comparou trés variantes de escala da arquitetura YOLOVS: nano
(n), medium (m) e large (1). O objetivo foi avaliar a relagdo entre a capacidade de representacao
de cada variante e o desempenho na tarefa de deteccdo, identificando o melhor compromisso
entre acurdcia e custo computacional. Todas as variantes foram treinadas com os mesmos hi-

perparametros e sobre o mesmo conjunto de dados. Os resultados sdo apresentados na Tabela
5.

Tabela 5 — Comparacdo de desempenho entre as variantes YOLOv8n, YOLOv8m e YOLOVSI.

Métrica YOLOv8n YOLOv8m YOLOVvVSI
Precision 0,8216 0,9088 0,9113
Recall 0,7729 0,8028 0,8136
mAP@0,5 0,7562 0,8136 0,8156
mAP@0,5:0,95 0,4358 0,4921 0,4977

Fonte: O Autor (2026).

A variante nano apresentou o desempenho mais baixo em todas as métricas, resultado
esperado dado seu nimero significativamente reduzido de pardmetros, que limita sua capaci-
dade de aprender representacdes complexas. As variantes medium e large apresentaram de-
sempenho substancialmente superior ao nano e proximos entre si. A variante large obteve os
melhores resultados em todas as métricas, porém com margem reduzida em relagdo a medium:
a diferenca no mAP@0,5 foi de apenas 0,2 pontos percentuais, € no mAP@0,5:0,95 de 0,56

pontos percentuais.

Considerando que a variante large possui aproximadamente 70% mais parametros que
a medium, com consequente aumento no custo computacional, no consumo de memoria € no
tempo de treinamento, o ganho marginal de desempenho nio justifica sua ado¢do no contexto
deste trabalho. A variante medium foi, portanto, selecionada como modelo definitivo, por ofe-
recer o melhor equilibrio entre acuricia e eficiéncia computacional. O modelo final alcangou
Precis@o de 0,9088, indicando que aproximadamente 91% das detec¢Oes realizadas correspon-
dem a mesas fotovoltaicas reais, e mAP@0,5 de 0,8136, demonstrando desempenho adequado

para a tarefa de localizagdo das fileiras de médulos.

4.1.3 Analise das Métricas e Limitacoes

Observa-se uma diferenca expressiva entre o mAP@0,5 (0,8136) e o mAP@0,5:0,95
(0,4921) do modelo selecionado. A diferenca € atribuida a trés fatores principais relacionados
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as caracteristicas do conjunto de dados e da tarefa.

Primeiro, a estratégia de anotag¢do adotada, na qual cada fileira de mesas € delimitada por
uma tnica bounding box, gera objetos longos e estreitos cuja localizagdo geométrica precisa é
intrinsecamente mais dificil. Pequenos deslocamentos na predi¢ao reduzem significativamente
o valor de IoU nos limiares mais elevados, penalizando o mAP@0,5:0,95 mesmo quando a

deteccao é visualmente correta.

Segundo, o conjunto de dados apresenta heterogeneidade considerdvel quanto a reso-
lucdo, altitude de captura e tamanho aparente das mesas entre as diferentes imagens, proveni-
entes de usinas distintas. A variabilidade, embora benéfica para a capacidade de generalizagao,
dificulta a convergéncia do modelo para predicdes geometricamente precisas em todas as con-
di¢des. Cabe destacar que o cendrio difere substancialmente de aplicacdes em que as imagens
sdo padronizadas e capturadas sob condicdes controladas, nas quais valores mais elevados de

mAP@0,5:0,95 sdo mais facilmente alcangados.

Terceiro, o volume reduzido de dados, com aproximadamente 490 imagens, limita a
capacidade de generalizacdo do modelo, refletindo-se especialmente no recall e nas métricas
mais exigentes. A limitacdo decorre da dificuldade inerente a obtencdo de imagens aéreas de
usinas fotovoltaicas de grande porte devidamente anotadas, dado que se trata de um dominio

especializado com disponibilidade restrita de conjuntos de dados publicos.

As limitacdes representam a principal oportunidade de melhoria identificada. A amplia-
¢do do conjunto de dados, com maior diversidade de usinas e condi¢des de captura, tende a be-
neficiar diretamente o desempenho do modelo, sobretudo nas métricas de recall e mAP@0,5:0,95,

e constitui direcdo relevante para trabalhos futuros.

No trabalho de Moussaoui et al. (2025), a arquitetura YOLOvVS aplicada a deteccao
de painéis fotovoltaicos em imagens aéreas alcangou precisdo de 96,7%. O modelo treinado
no presente trabalho obteve precisdo de 90,9% e mAP@0,5 de 0,81, valores da mesma ordem
de grandeza. A diferenca é coerente com as diferencas metodoldgicas: a anotacdo por fileira
completa, geometricamente mais desafiadora que a anotagdo por painel individual, e a maior
heterogeneidade do conjunto de dados, composto por usinas de resolucdes e altitudes distintas,
conforme discutido nos pardgrafos anteriores. Considerados os fatores, o desempenho obtido é
adequado para a tarefa de localizacdo das fileiras e coerente com o relatado na literatura para

detectores da familia YOLO no mesmo dominio.

4.2 CRITERIOS DE AVALIACAO DA ROTA

A rota gerada € avaliada segundo trés critérios complementares. O primeiro é a comple-
tude da cobertura, que mede a fracdo das fileiras detectadas efetivamente atendidas pela rota.
Uma fileira é considerada atendida quando o percurso passa rente a pelo menos metade de sua

extensao, em um de seus lados, dentro de uma faixa de tolerancia proporcional ao espagamento
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entre fileiras.

O segundo critério € a eficiéncia do percurso, expressa pela razao entre a distancia total
darota e o comprimento total dos corredores obrigatorios L,.,. Como o percurso inclui trechos
de conexdo entre corredores, a razdo € superior a um, e valores mais préoximos de um indicam

menor deslocamento improdutivo.

O terceiro critério é a comparacdo com o Problema do Carteiro Chinés, descrito na
Secdo 2.4.5, que percorre todas as arestas do grafo, incluindo o perimetro, € ndo apenas os cor-
redores obrigatérios. A solugdo do carteiro chinés, obtida de forma exata (EDMONDS; JOHNSON,
1973), fornece uma rota de referéncia que cobre toda a estrutura de vias. A economia de deslo-
camento da rota do carteiro rural em relacdo a referéncia quantifica o ganho obtido ao percorrer

apenas os corredores necessarios.

4.3 RESULTADOS DA GERACAO DA ROTA

Para ilustrar o funcionamento do pipeline completo, apresenta-se em detalhe o resultado
obtido para uma usina representativa, cujas etapas intermedidrias de geracdo da mascara nave-
gavel, extracdo do esqueleto e constru¢do do grafo foram apresentadas no Capitulo 3. Na usina,
o modelo de detecgao localizou 90 fileiras de mddulos, a partir das quais se construiu o grafo
de corredores e se gerou a rota de cobertura. A rota resultante, apresentada na Figura 28, aten-
deu 88 das 90 fileiras, o que corresponde a uma cobertura de 98%, com um comprimento total
equivalente a 1,14 vez o comprimento dos corredores obrigatorios. Em relagdo ao Problema do
Carteiro Chinés, que percorreria também o perimetro completo da usina, a rota do carteiro rural

apresentou uma economia de deslocamento de 21,6%.

Para verificar a generalizacao do método além do exemplo, o pipeline foi aplicado a um
conjunto de usinas reais de diferentes escalas e formatos. A Tabela 6 apresenta os resultados
para cinco usinas representativas, ordenadas pelo nimero de fileiras, abrangendo desde plan-
tas pequenas, com algumas dezenas de fileiras, até uma planta de grande porte com mais de

duzentas fileiras.

Tabela 6 — Resultados da geracao da rota em usinas representativas.

Usina Fileiras atendidas Cobertura Corredores (px) Razdo Economia

A 27128 96% 6722 1,175 28,0%
B 34/35 97% 9736 1,243 21,2%
C 40/40 100% 11561 1,163 20,6%
D 88/90 98% 19247 1,138 21,6%
E 2317237 97% 28746 1,174 25,7%
Média — 97,6% — 1,179 23,4%

Fonte: O Autor (2026).

Em todas as usinas avaliadas, a cobertura manteve-se entre 96% e 100%, indicando que
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a rota percorre de forma consistente os corredores adjacentes as mesas fotovoltaicas. A razdo
de eficiéncia permaneceu proxima de um, refletindo o baixo deslocamento improdutivo da rota
aberta, e a economia em relac@o ao carteiro chinés foi positiva em todos os casos, confirmando
a vantagem de restringir o percurso aos corredores efetivamente necessarios. O comportamento
manteve-se estdvel da menor a maior planta avaliada, o que indica que a abordagem € aplicdvel

a usinas de diferentes dimensoes.

A formulacdo adotada para a rota encontra respaldo na literatura de roteamento em
partes. O Problema do Carteiro Rural € um modelo consolidado para percorrer apenas um sub-
conjunto de arestas obrigatdrias a custo minimo (EISELT; GENDREAU; LAPORTE, 1995), e for-
mulacdes da familia do carteiro t€m sido aplicadas ao planejamento de cobertura para inspecao
de infraestrutura, nas quais restringir o percurso as arestas obrigatdrias reduz o custo total (MA-
TLEKOVIC; SCHNEIDER-KAMP, 2023). No dominio especifico das usinas fotovoltaicas, contudo,
o planejamento de rotas de manutencdo tem sido tratado predominantemente como roteamento
de pontos, por meio do Problema do Caixeiro Viajante e suas variantes, ou como cobertura de
area por VANT (PEREZ-GONZALEZ et al., 2021), enquanto a inspegdo terrestre dos corredores
tem sido abordada por planejamento ponto a ponto baseado em amostragem (CONG, 2023). Na
literatura consultada, ndo foi identificado trabalho que quantifique a economia de deslocamento
de uma rota de cobertura de corredores em relacdo ao Problema do Carteiro Chinés em usinas
fotovoltaicas. Assim, a economia média de 23,4% obtida constitui uma contribui¢do prépria
deste trabalho, cuja adequacdo € avaliada por critérios internos, a cobertura entre 96% e 100%
e a razdo de eficiéncia proxima da unidade, na auséncia de métrica diretamente equivalente na

literatura correlata.

4.4 LIMITACOES

A abordagem apresenta limitacdes que delimitam seu escopo de aplicagcdo e indicam
direcdes de aprimoramento. A completude da cobertura depende da qualidade das etapas que
antecedem o roteamento, em especial da detec¢io das fileiras e da extracdo do grafo de corredo-
res. Em plantas com fileiras muito densamente compactadas, ou com a drea dividida em blocos
fisicamente separados, a constru¢do do grafo a partir do esqueleto pode capturar apenas parte da
estrutura interna de corredores, o que reduz a cobertura da rota nos cendrios. O aprimoramento
da etapa de extracdo, de modo a tratar de forma robusta arranjos fragmentados e o roteamento

de multiplos blocos, constitui a principal direcdo de trabalho futuro.

Outras limitagdes dizem respeito a aspectos especificos do método. A classificagao entre
corredor obrigatdrio e trecho conector baseia-se em um teste geométrico simples, que pode nao
distinguir corretamente as vias em arranjos atipicos de fileiras. A heuristica de Frederickson
fornece uma solu¢do aproximada, e ndo necessariamente 6tima, para o Problema do Carteiro
Rural. Por fim, a auséncia de informacado de Ground Sample Distance (GSD) faz com que todas

as distancias sejam expressas em pixels, o que impede a conversdo direta dos resultados para
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unidades métricas e constitui outra dire¢cdo de trabalho futuro.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema baseado em visdo compu-
tacional e algoritmos classicos de otimizacdo capaz de detectar automaticamente as fileiras de
modulos fotovoltaicos em imagens aéreas e gerar uma rota de cobertura para o deslocamento de
equipes de manuten¢do pelos corredores das usinas. A motivagao partiu dos custos e dos riscos
associados as inspecdes manuais em usinas de grande porte, que demandam tempo, recursos

humanos e expdem os trabalhadores a condi¢des adversas.

Para a etapa de detec¢do, foi construido um conjunto de dados com 488 imagens aé-
reas de usinas fotovoltaicas obtidas na plataforma Roboflow, anotadas com uma Unica classe,
correspondente a fileira de médulos. O modelo de detecgdo foi treinado por meio de aprendi-
zado por transferéncia a partir da arquitetura YOLOv8m, com o otimizador Stochastic Gradient
Descent, que apresentou desempenho superior ao AdamW nos experimentos comparativos. A
variante medium foi adotada como modelo definitivo por oferecer o melhor compromisso en-
tre acurdcia e custo computacional frente as variantes nano e large. O modelo final alcangou
precisdo de aproximadamente 0,91 e mAP@0,5 de 0,81 sobre o conjunto de teste, desempenho

considerado adequado para a tarefa de localizacdo das fileiras.

A partir das deteccdes, foi desenvolvido um pipeline de planejamento de rota composto
pela geracdo de uma mascara navegavel confinada ao contorno da usina, pela extraciao do es-
queleto dos corredores, pela constru¢ao de um grafo ponderado em pixels e pela formulacao
da inspe¢do como um Problema do Carteiro Rural, resolvido pela heuristica de Frederickson
com a geracao de uma rota aberta. Nas usinas avaliadas, a cobertura dos corredores ficou entre
96% e 100%, e a rota gerada apresentou economia de deslocamento superior a 23%, em média,
em relacdo a formulacdo do Problema do Carteiro Chinés, que percorreria também o perimetro
completo da planta. O comportamento manteve-se estdvel em usinas de diferentes dimensoes,

desde plantas pequenas até uma planta de grande porte com mais de duzentas fileiras.

Apesar dos resultados favoraveis, o sistema apresenta limitagdes. A completude da co-
bertura depende da qualidade das etapas anteriores ao roteamento, € em plantas com fileiras
muito densamente compactadas ou com a drea dividida em blocos fisicamente separados a
extracdo do grafo de corredores pode capturar apenas parte da estrutura interna, reduzindo a
cobertura. Além disso, a auséncia de informacao de Ground Sample Distance (GSD) faz com
que as distancias sejam expressas em pixels, sem conversio direta para unidades métricas. As
limitagdes ndo comprometem a viabilidade da abordagem nas usinas de layout regular, mas

delimitam seu escopo de aplicac@o e orientam os aprimoramentos futuros.

De modo geral, o trabalho demonstrou que a integrac@o entre deteccao de objetos por

aprendizado profundo e algoritmos classicos de otimizac¢ao em grafos constitui uma alternativa



vidvel para automatizar o planejamento de inspecdes em usinas fotovoltaicas, oferecendo uma

base que pode ser estendida em aplicacdes futuras de operacdo e manutencao.

5.1

TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdes para trabalhos futuros, t€ém-se:

Aprimorar a etapa de extracdo do grafo de corredores, de modo a tratar de forma robusta
arranjos de fileiras densamente compactados e usinas divididas em multiplos blocos, in-

cluindo o roteamento de componentes fisicamente separadas;

Ampliar e diversificar o conjunto de dados de treinamento, com maior variedade de usinas
e de condi¢des de captura, a fim de melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo

de detec¢do em imagens fora da distribui¢do de treino;

Incorporar a informacdo de Ground Sample Distance (GSD) das imagens, permitindo

expressar as distncias e a rota em unidades métricas;

Avaliar o treinamento com resolucio de entrada superior a utilizada neste trabalho, medi-
ante a disponibilidade de hardware com maior capacidade de memoria, investigando seu

efeito sobre a precisdo geométrica das detecgdes.
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