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Abstract— Urban environments, such as streets, roads and buildings, always require maintenance and man-
agement to better use. In this sense, this paper presents an approach to recognition pole utility in street images
mapped by Google Street View. Features such as color, texture and shape were investigated in order to find the
best set of features to represent the objects of interest. The classification was performed using an Multilayer
Perceptron trained with the Levenberg-Marquardt algorithm. Initial results show a higher accuracy by using
RGB mode and texture properties as features to represent objects.

Keywords— poles of power grid, google street view, characteristics, color, texture, shape, neural network,
multilayer perceptron.

Resumo— Ambientes urbanos, tais como ruas, estradas e construções, sempre demandam gerenciamento
e manutenção para que sejam melhor utilizados. Nesse sentido, este artigo apresenta uma abordagem para o
reconhecimento de postes da rede elétrica em imagens de ruas mapeadas pelo Google Street View. Caracteŕısticas
como cor, textura e forma foram pesquisadas com o objetivo de se encontrar o melhor conjunto de informações
para representar os objetos de interesse. O reconhecimento foi realizado por uma rede neural do tipo Multilayer
Perceptron treinada com o algoritmo Levenberg-Marquardt. Os resultados iniciais demonstram uma acurácia
superior utilizando, de forma combinada, a moda RGB e propriedades de textura como caracteŕısticas para
representar as estruturas presentes nas imagens.

Palavras-chave— postes da rede elétrica, google street view, caracteŕısticas, cor, textura, forma, multilayer
perceptron.

1 Introdução

O Google Street View é parte integrante do Go-
ogle Maps e permite aos seus usuários, através
da geolocalização, a obtenção de imagens panorâ-
micas de ruas de vários lugares do mundo. Es-
tas imagens possuem muitas informações úteis
e constituem verdadeiro desafio para as áreas
de Processamento Digital Imagens (PDI) e Vi-
são Computacional (VC). Por exemplo, em (Hara
et al., 2013) imagens do Street View foram uti-
lizadas para identificar calçadas inacesśıveis para
pedestres usando técnicas de VC. O escopo era a
identificação da presença ou ausência de rampas
nas calçadas. Para isso, foi utilizado exemplos po-
sitivos e negativos de tais situações para treinar
uma Support Vector Machine (SVM).

De acordo com (Yokoyama et al., 2013), a de-
manda por sistemas de VC que auxiliem no geren-
ciamento de ambientes urbanos tem aumentado
bastante nos últimos anos. Estes ambientes ge-
ralmente possuem objetos de responsabilidade do
poder público, tais como postes, estradas, sinais
de trânsito, etc. Nesse sentido, pretende-se utili-
zar a API do Google Street View para demonstrar
que é posśıvel identificar postes da rede elétrica em
um ambiente urbano mapeado por imagens. No
trabalho de (Yokoyama et al., 2013) foi utilizado

um dispositivo de escaneamento laser acoplado a
um carro para obter uma nuvem de pontos e assim
realizar um mapeamento de ruas a fim de detec-
tar vários objetos com caracteŕısticas semelhantes
às de um poste. O objetivo era identificar dife-
rentes tipos de postes, como por exemplo, postes
de distribuição de energia, postes de iluminação
e postes de sustentação de placas de trânsito. O
método de classificação utilizado era baseado na
extração de caracteŕısticas usando a classificação
dos pontos por meio da transformada conhecida
como Principal Component Analysis (PCA). Em
(Barranco-Gutierrez et al., 2014) um sistema de
visão foi projetado para detectar postes da rede
elétrica. A ideia era integrar este sistema a um
robô capaz de realizar reparos nas conexões dos
cabos dos postes. Já em (Cetin et al., 2009), foi
proposto um método para auxiliar um operador
humano a identificar mais falcimente postes da
rede elétrica em imagens áereas. O método pro-
posto baseava-se nas sombras projetadas por estas
estruturas.

Pretende-se, neste trabalho, demonstrar e
avaliar a utilização de algumas caracteŕısticas para
reconhecer postes da rede elétrica em imagens do
Google Street View. As caracteŕıticas estudadas
foram utilizadas em uma rede neural do tipo Mul-
tilayer Perceptron (MLP) para classificar regiões,
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obtidas na fase de segmentação, como pertencen-
tes, ou não, a postes da rede elétrica. As carc-
teŕısticas investigadas foram cor (moda RGB da
região), textura de Haralick (contraste, correla-
ção, energia e homogeneidade) e forma (Descrito-
res Eĺıpticos de Fourier (DEF’s)).

O restante deste artigo está organizado da se-
guinte forma: os conceitos básicos das técnicas uti-
lizadas são apresentados na seção 2, em seguida,
exibi-se os materias e métodos na seção 3, os resul-
tados são apresentados e discutidos na seção 4, na
seção 5 apresenta-se as conclusões e, por último,
na seção 6 comenta-se os trabalhos futuros.

2 Técnicas de Extração de
Caracteŕısticas

2.1 Caracteŕısticas de Textura

A textura de uma imagem refere-se à distribuição
espacial e estat́ıstica dos tons de cinza presentes
nela. Haralick et al. propuseram a computação de
um total de 28 caracteŕısticas a partir das matri-
zes de co-ocorrência dos ńıveis de cinza (Haralick
et al., 1973). Essas matrizes são uma função do
relacionamento ângular entre um pixel e sua vin-
zinhança e, ao mesmo tempo, uma função de dis-
tância entre eles. Quatro ângulos, a partir de 0◦,
quantificados em intervalos de 45◦ podem ser con-
siderados. A vizinhança de um pixel pode ser com-
posta pelos pixels que estão numa distância d na
sua horizontal, vertical e nas suas diagonais. A
Figura 1 ilustra este conceito.

Figura 1: Representação da vizinhança de um pi-
xel *. Neste caso, d = 1 e todos os ângulos são
considerados.

A partir dáı, uma matriz de co-ocorrência
para cada ângulo pode ser computada, conforme
as Equações 1, 2, 3 e 4.

P (i, j, d, 0◦) = #{((k, l), (m,n)) ∈ (Ly × Lx)

×(Ly × Lx)|k −m = 0, |l − n| = d,

I(k, l) = i, I(m,n) = j}
(1)

P (i, j, d, 45◦) = #{((k, l), (m,n)) ∈ (Ly × Lx)

×(Ly × Lx)|(k −m = d, l − n = d)

or (k −m = −d, l − n = d),

I(k, l) = i, I(m,n) = j}
(2)

P (i, j, d, 90◦) = #{((k, l), (m,n)) ∈ (Ly × Lx)

×(Ly × Lx)||k −m| = d, l − n = 0,

I(k, l) = i, I(m,n) = j}
(3)

P (i, j, d, 135◦) = #{((k, l), (m,n)) ∈ (Ly × Lx)

×(Ly × Lx)|(k −m = d, l − n = d),

or (k −m = −d, l − n = −d),

I(k, l) = i, I(m,n) = j}
(4)

Onde I é uma imagem, (Ly ×Lx) a dimensão
de I e # denota o número de elementos no con-
junto. Cada posição destas matrizes armazena o
número de vezes que dois tons de cinza (i, j) são
adjacentes. Com estas, é posśıvel extrair as ca-
racteŕısticas de textura, como por exemplo, con-
traste, correlação, energia e homogeneidade que,
por sua vez, podem ser utilizadas para caracterizar
um objeto de interesse. Veja (Haralick et al., 1973)
para uma lista completa e para como computá-las.

2.2 Descritores Eĺıpticos de Fourier

Os descritores de Fourier (DF’s) podem ser utili-
zados para modelar a forma de um objeto. Uma
das vantagens da utilização desta técnica de repre-
sentação é a possibilidade de se obter invariância
a vários problemas conhecidos como, translação,
escala, rotação, reflexão e ponto inicial de proces-
samento.

Os coeficientes de Fourier possuem proprieda-
des eĺıpticas que foram utilizadas por (Kuhl and
Giardina, 1982) para normalizar a representação
de Fourier dos contornos dos objetos, dáı o nome
descritores eĺıpticos de Fourier. Estes são inva-
riantes a rotação, dilatação e translação do con-
torno, ponto inicial de processamento, além de não
apresentarem perda de informação sobre a forma
do contorno como pode acontecer quando se aplica
as operações matemáticas nos DF’s a fim de se
obter invariância aos problemas mencionados no
parágrafo anterior.

De acordo com (Kuhl and Giardina, 1982), os
DEF’s são decomposições do cortorno de um ob-
jeto através de variações nas coordenadas x e y,
separadamente ∆x e ∆y, como funções paramé-
tricas da distância cumulativa t. Essa distância
vária sempre de 0 a 2π. As equações 5 e 6 são
funções paramétricas de x(t) e y(t).

x(t) = A0 +

N∑
n=1

an cos nt+

N∑
n=1

bn sen nt (5)

y(t) = C0 +
N∑

n=1

cn cos nt+
N∑

n=1

dn sen nt (6)
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Onde an, bn, cn e dn representam os coeficien-
tes da harmônica n e N é o número máximo de
harmônicas. Os coeficientes para as projeções x e
y são dados pelas Equações 7, 8, 9 e 10.

an =
1

n2π

q∑
p=1

∆xp
∆tp

[cos(ntp)− cos(ntp − 1)] (7)

bn =
1

n2π

q∑
p=1

∆xp
∆tp

[sen(ntp)− sen(ntp − 1)] (8)

cn =
1

n2π

q∑
p=1

∆yp
∆tp

[cos(ntp)− cos(ntp − 1)] (9)

dn =
1

n2π

q∑
p=1

∆yp
∆tp

[sen(ntp)− sen(ntp− 1)] (10)

Onde q é número total de pontos do contorno,
tp é a distância entre o ponto p e o próximo ponto
p+1, xp e yp são as projeções de p e p+1. Os des-
critores an, bn, cn e dn podem ser utilizados para
representar o contorno de um objeto dentro de um
método de reconhecimento de padrões.

3 Materiais e Métodos

3.1 Conjunto de Dados

As imagens da base foram obtidas com a ajuda da
API pública do Google Street View que permite,
dentre outros, a obtenção de imagens panorâmicas
de coordenadas geográficas. Ao todo 264 imagens
foram obtidas no formato RGB com resolução de
600x600. Na Figura 2 são exibidas algumas ima-
gens da base. Pode-se observar que as mesmas
foram obtidas a partir de diferentes ângulos e dis-
tâncias. Há também a presença de bastante rúıdo,
o que é muito comum em imagens obtidas em si-
tuações reais de operação.

Na fase de pré-processamento as imagens fo-
ram convertidas em 256 tons de cinza com o obje-
tivo de diminuir os custos computacionais de pro-
cessamento.

3.2 Segmentação

As imagens foram segmentadas utilizando a téc-
nica de clusterização de propósito geral conhecida
como Mean Shift em sua versão para segementa-
ção apresentada em (Comaniciu and Meer, 2002).

Os melhores valores encontrados, após suces-
sivas execuções, para o parâmetro band width foi
de 0.14. Mostra-se na Figura 3(a) a sáıda obtida
com esta técnica. Os postes, objetos de interesse,
não foram segmentados em uma única região. Isto
pode ser explicado pelo fato do mesmo não ser

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2 (c) Imagem 3

(d) Imagem 4 (e) Imagem 5 (f) Imagem 6

Figura 2: Imagens obtidas com ajuda da API do
Google Street View.

uma estrutura homogênia do ponto de vista da
cor, como mostrado na Figura 3(b).

Por essa razão, considera-se que um mesmo
poste pode fornecer n exemplos positivos de trei-
namento. No entanto, isto pode gerar mais exem-
plos negativos que positivos. Assim, no momento
da separação das amostras para os conjuntos de
treinamento e teste, a mesma quantidade de amos-
tras de postes e não poste foi considerada.

Após a segementação, as regiões foram manu-
almente rotuladas como pertencente ou não per-
tencente a poste. Isto é necessário porque o al-
goritmo de treinamento do classificador é do tipo
supervisionado.

(a) Resultado da seg-
mentação

(b) Desvio padrão dos pixels do poste

Figura 3: Na Figura 3(a) Exemplo de retorno do
algoritmo Mean Shift. Delineado de vermelho, re-
giões classificada manualmente como pertencentes
ao poste. Na Figura 3(b) apresenta-se o desvio
padrão dos pixels pertecentes ao poste. Onde, µ
é a média dos pixels das colunas pertencente ao
poste e σ é o desvio padrão. Observa-se que esta
estrutura não possui coloração uniforme.
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3.3 Representação

Para representar os objetos obtidos na fase de seg-
mentação foram pesquisadas a moda RGB, as pro-
prieades da textura e os DEF’s.

Com relação às caracteŕısticas de textura, as
utilizadas nesta fase da pesquisa foram contraste,
correlação, energia e homogeneidade computadas
de acordo com as equações 11, 12, 13 e 14 respec-
tivamente.

contraste =
∑
i,j

|i− j|2p(i, j) (11)

correlacao =
∑
i,j

(i− µi)(j − µj)p(i, j)
σiσj

(12)

energia =
∑
i,j

p(i, j)2 (13)

homogeneidade =
∑
i,j

p(i, j)

1 + |i− j|
(14)

Onde p(i, j) representa a matriz de co-
ocorrência dos ńıveis de cinza. Para a sua ob-
tenção foram considerados todos os ângulos (0◦,
45◦, 90◦, e 135◦) e distância d = 30.

Apenas os 8 DEF’s mais representativos fo-
ram utilizados. Esses valores foram escolhidos
após a aplicação do PCA. Cada descritor é com-
posto por 4 valores. Assim, 8 DEF’s dá um total
de 32 caracteŕısticas.

Portanto, um vetor de caractesŕısticas de um
objeto pode ser composto por um total de até 43
valores divididos da seguinte forma, 3 valores que
representam a moda RGB (um valor por plano),
8 valores das caracteŕısticas de textura e as 32
caracteŕısticas obtidas através dos 8 DEF’s mais
representativos.

3.4 Classificação

Uma RNA foi treinada com o algoritmo descrito
em (Hagan and Menhaj, 1994) para reconhecer
os objetos. Os objetos foram agrupados em duas
classes, poste e não poste. 70% das amostras fo-
ram utilizadas na fase de treinamento, enquanto,
os outros 30% restantes na fase de teste. De
acordo com o explicado na subseção 3.2, foi con-
siderado o mesmo número de amostras de poste e
não poste nos dois conjuntos.

Em relação à arquitetura, a RNA possui 10
neurônios na camada oculta, quantidade obtida
empiricamente a partir dos dados de erro médio
quadrático, e um na camada de sáıda. Os neurô-
nios da camada oculta usam a função de ativação
sigmóide tangente hiperbólica, conhecida por ace-
lerar a convergência do algoritmo de treinamento
(Vogl et al., 1988). Já o neurônio da camada de
sáıda usa a função de ativação linear.

Durante o treineinamento, dois critérios de
parada foram adotados: a quantidade de ciclos
= 200 ou; erro médio quadrático atingir o valor
mı́nimo de 0.0416. Na Figura 4 é apresentado um
resumo de todas as etapas descritas até este ponto.

3.5 Experimentos

Objetivando encontrar o melhor subconjunto de
caracteŕısticas, o classificador foi treinado com vá-
rias combinações das caracteŕısticas descritas na
subseção 3.3.

Com o melhor subconjunto de caracteŕısticas,
conduziu-se um experimento para determinar o
melhor valor de limiar da rede. Este valor é uti-
lizado para dizer se uma sáıda pertence ou não a
um poste.

Os modelos treinados com diferentes caracte-
ŕısticas foram avaliados a partir de suas respecti-
vas matrizes de confusão.

Imagens do Google

Street View

Pré-processamento:

(rgb2gray e 

segmentação)

Treinamento

Resultado

Domínio do 

Problema

Objetos - Classe 1 Objetos - Classe 2

Extração de

Características

70% - Treinamento 30% - Teste

TesteClassificador

Figura 4: Resumo das etapas do modelo proposto.

4 Resultados

O processo de segmentação resultou em 7039 seg-
mentos, destes, apenas 635 pertenciam a postes.
Como explicado anteriormente, uma imagem pode
fornecer vários exemplos de treinamento positivos
e negativos. Isso acontece, no que diz respeito ao
poste, porque ele não é uma estrutura de cor uni-
forme.

Pode-se observar, na Figura 5, que o valor
para o limiar que maximiza o reconhecimento dos
objetos pertencentes a poste, sem perdas significa-
tivas na taxa de acertos para os objetos não per-
tencentes a poste, é limiar = −0, 2.

Na Tabela 1, os indicadores calculados a par-
tir das matrizes de confusão montadas após o trei-
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Figura 5: Resposta do classificador para diferentes
valores de limiar.

namento com o conjunto de teste. Pode-se obser-
var que a acurácia do classificador treinado com
representações dos objetos compostas da moda
RGB e das caracteŕısticas de textura de Haralick
é superior à acuracia dos demais e que a adição
de outras caracteŕısticas não converge para o au-
mento desta acurácia. No entanto, a taxa de ver-
dadeiro positivo do classificador treinado somente
com a moda RGB foi superior às dos demais.

Tabela 1: Indicadores calculados a partir das ma-
trizes de confusão.

M
o
d
a

R
G

B

H
a
-

ra
lick

M
o
d
a

R
G

B
+H
a
-

ra
lick

D
E

F
T

o
-

d
a
s

A
ccu

r acy
0,81

68
0,85

86
0,8717

0,6257
0,7827

E
rror

R
ate

0,18
32

0,14
14

0,1283
0,3743

0,2
17

3
T

ru
e

P
ositive

R
ate

0,91
10

0
,9058

0,8848
0
,7277

0,8220
F

alse
P

ositive
R

ate
0,27

75
0,18

85
0,1414

0,4764
0,2565

S
p

ecifi
city

0,72
25

0,81
15

0,8586
0,5236

0,7435
P

recision
0,76

65
0,82

78
0,8622

0,6043
0,7621

P
revalen

ce
0,50

00
0,50

00
0,5000

0,5000
0,5000

De acordo com o que pode ser visualizado na
Figura 6, o modelo 1 é o que foi proposto neste tra-
balho, já o modelo 2 foi proposto em (Yokoyama
et al., 2013) e o modelo 3 em (Barranco-Gutierrez
et al., 2014). Apesar da acurácia de 100% obtida

no modelo 3, vale ressaltar que estes resultados
foram obtidos em cima do conjunto utilizado para
treinar o classificador, ou seja, este já conhecia
os padrões. Portanto, conforme pode ser obser-
vado, o modelo proposto neste trabalho apresen-
tou, usando como caracteŕısticas a moda RGB e
textura de Haralick, acurácia superior à do modelo
2.

Figura 6: Comparação da acurácia obtida com a
acurácia obtida em outros modelos.

Por último, na Figura 7, exemplos de resul-
tados obtidos com um protótipo constrúıdo para
exemplicar a utilização do classificador apresen-
tado.

Figura 7: Exemplos de resultados obtidos com
o protótipo desenvolvido a partir do classificador
constrúıdo.

5 Conclusões

Neste trabalho, foi apresentado um estudo de al-
gumas caracteŕısticas extráıdas de imagens do Go-
ogle Street View e que podem vir a serem utiliza-
das em um sistema de reconhecimento de postes
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da rede elétrica. Os postes, presentes nas ima-
gens, se apresentaram como estruturas de cor não
uniforme o que dificultou segmentá-los como ob-
jetos únicos durante a fase de segmentação. Desta
forma, foi necessário considerar que uma mesma
imagem pode fornecer vários exemplos positivos e
negativos. Logo, é necessário aperfeiçoar a técnica
de segmentação utilizada.

Por conta do grande número de estruturas
segmentadas com formatos diferentes, a utiliza-
ção de caracteŕısticas da forma, aqui representada
pelos DEF’s, demonstrou-se não muito exitosa.

A informação da cor do objeto, representada
pela moda RGB de suas cores, incrementou a acu-
rácia do classificador quando utilizada em con-
junto com as caracteŕısticas de textura de Haralick
se comparado com a utilização de ambas as infor-
mações em separado. A acurácia utilizando estas
informações foi de 87%.

6 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se:

• aperfeiçoar a fase de segmentação;

• aumentar o número de amostras da base de
dados;

• utilizar os DEF’s para ajudar na tomada de
decisão de classificar um determinado objeto
como poste ou não;

• treinar o classificador para reconhecer dife-
rentes tipos de postes;

• criar um sistema que navegue automatica-
mente nas ruas do Google Street View em
busca de postes, retornando suas coordena-
das geográficas.
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