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Abstract— The reading of electricity consumption in Brazil is usually performed manually. A field work
performs for each consumption unity the reading of the digits in kilowatts-hour. One way to validate the reading
done by meter readers in the field is by requesting image acquisition of the electricity meter. This must be helpful
when there is a divergence in consumption reported by the readers and assumed by the consumer. However,
this validation process in two Brazilian energy companies (CEMAR and CELPA) carries a daily volume of
approximately 30.000 images to be analyzed. In this context, this paper presents a method for the automatic
segmentation of the image region associated with the energy meter. This is a fundamental task aiming to ease the
manual validation process and a required step for an automatic reading of the energy meter digits representing
the consumption. The proposed method obtained accuracy of 96,41 %, 89,81% and 78,85% for the three image
classes: good, regular and bad. .

Keywords— Energy meter, segmentation of meter, image processing

Resumo— No Brasil, o procedimento de leitura de energia elétrica na maioria da vezes é realizado por
leituristas que realizam mensalmente a leitura dos d́ıgitos que representam o consumo da unidade consumidora
em kilowatts-hora (kWh) a partir da visualização dos medidores instalados nessas unidades. Este processo pode
resultar em erros de leitura e gerar inconsistências. Uma das formas de analisar e validar a medição realizada
pelos leituristas é através da solicitação de aquisição de imagens em situações que existem inconsistências. Por
exemplo, o consumo informado pelo leiturista é muito diferente da média da unidade consumidora. Entretanto,
esse processo de validação em duas companhias de distribuição de energia brasileiras, CEMAR e CELPA, gera um
volume diário de aproximadamente 30 mil imagens para serem analisadas. Neste contexto, este artigo apresenta
um método para segmentar automaticamente a região da imagem adquirida por leituristas de distribuidoras de
energia associada ao medidor. Esta é uma tarefa fundamental para facilitar o processo de validação manual e uma
etapa necessária para a leitura automática dos d́ıgitos que representam o consumo. O método proposto obteve
acurácia de 96,41%, 89,81% e 78,85%, respectivamente para as imagens categorizadas como boas, regulares e
ruins.

Palavras-chave— Medidor de energia, segmentação de medidor, processamento de imagem

1 Introdução

Medidor de energia elétrica é um dispositivo ou
equipamento eletromecânico e/ou eletrônico capaz
de mensurar o consumo de energia elétrica. As
companhias distribuidoras de energia elétricas
realizam mensalmente a leitura dos d́ıgitos que
representam o consumo da unidade consumidora
em kilowatts-hora (kWh). Na maioria das vezes,
o processo de leitura é realizado manualmente por
leituristas, o que pode resultar em erros de leitura
e gerar inconsistências.

A Companhia Energética do Maranhão
(CEMAR) e as Centrais Elétricas do Pará S.A
(CELPA) utilizam um dispositivo móvel e uma
impressora portátil para, respectivamente, coletar
o consumo e imprimir a fatura dos clientes. Os

leituristas normalmente registram no aplicativo
do dispositivo móvel o consumo visualizado no
medidor. Caso não haja nenhuma inconsistência,
a fatura é gerada, impressa e entregue ao cliente
no mesmo instante da leitura. Entretanto, em
alguns casos, o consumo informado está fora
da média de consumo do cliente ou o leiturista
não consegue realizar a leitura. Nestes casos,
o aplicativo solicita a aquisição de imagem do
medidor e captura a localização geográfica do
leiturista como registro que o leiturista esteve no
local para medir. O procedimento pode conter
falhas, tais como: imagem adquirida sem um
medidor, ou imagem com medidor diferente do
medidor correspondente, etc.

O setor de cŕıtica da distribuidora utiliza
a imagem adquirida como uma das formas de
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analisar as inconsistência na leitura. Isto é feito
visando minimizar perdas não técnicas (erros no
consumo cobrado, furtos ou fraudes, etc). No
Brasil as perdas não técnicas representam um
total de 44% da perda total anual que é da
ordem de 52 Terawatts/hora (TWh), chegando a
custar aproximadamente R$ 5,5 bilhões e chegam
a R$ 7,3 bilhões quando acrescidas dos tributos
(ICMS, PIS Cofins) (Vidinich and Nery, 2009).
A CEMAR e CELPA juntas, diariamente tem
um volume médio de 30 mil imagens adquiridas
e enviadas para análise (setor de critica) antes de
gerar uma fatura para o cliente.

Devido ao grande volume de imagens a serem
analisadas, a auditoria é geralmente feita por
amostragem. Um grupo de pessoas analisa esta
amostra e identifica qual foi o problema. Algumas
vezes não existe problema, outras vezes existem
inconsistências e é necessário fazer nova leitura ou
outro procedimento. Isso pode levar a um enorme
prejúızo tanto para as empresas quanto para os
clientes.

Alguns trabalhos tem sido propostos visando
a realização da leitura automática do consumo
de unidades consumidoras de energia elétrica
baseado em imagens. Em geral esses trabalhos
realizam a aquisição da imagem fixando uma
câmera posicionada à frente do medidor, focando
a região dos d́ıgitos do equipamento e em
seguida, utilizado técnicas de processamento
de imagens e aprendizado de máquina para
realizar o reconhecimento dos d́ıgitos da região de
leitura (Parthiban and Palanisamy, 2013; Zhang
et al., 2016). Uma outra abordagem para a leitura
automática do consumo é proposta com base na
utilização de medidores inteligentes. Medidores
inteligentes são equipamentos que realizam a
leitura e as enviam automaticamente via rede de
dados (SMS, GSM, PLC ou wireless) (Popa, 2011;
Ali et al., 2012; Prapasawad et al., 2012).

Atualmente, encontra-se em desenvolvimento
uma ferramenta computacional, Sistema de
Validação (SIVAL), para realizar a análise
e validação do consumo de energia elétrica
através da aquisição de imagens, inteligência
computacional e uso de dispositivos móveis. Este
sistema pretende minimizar erros produzidos pelo
ser humano na leitura e detectar as inconsistências
(ausência do medidor, identificação incorreta
do medidor, impossibilidade de leitura do
consumo e consumo incorreto), através de
validação massiva de imagens antes do processo
da cŕıtica de leitura. Ao mesmo tempo,
pretende realizar o reconhecimento automático
do consumo, propiciando a validação do
valor da medição realizada pelo técnico. O
resultado deste trabalho está inserido em um
projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D),
contratado pela CEMAR/CELPA (ANEEL
PD-00371-0029/2016), executado pelo Núcleo de

Computação Aplicada (NCA) da Universidade
Federal do Maranhão (UFMA).

O SIVAL engloba as necessidades de análise
cŕıtica de um grande volume de imagens
de medidores coletadas em campo, e está
inserido no fluxo de trabalho de medição de
consumo das equipes das distribuidoras de
energia. Portanto, o SIVAL não substitui
os leituristas em campo, mas incrementa a
capacidade de processamento da equipe de
cŕıtica. A análise cŕıtica dessas imagens é um
processo de validação realizado continuamente
como mecanismo de acompanhamento do serviço
prestado pelos leituristas. Esse processo tem como
finalidade assegurar que as medições de consumo
correspondam ao valor de medição apresentado
na imagem e acompanhar se os serviços prestados
estão sendo realizados adequadamente.

O SIVAL beneficia os setores de leitura,
faturamento, cobrança, serviço de rede e
recuperação de energia da CEMAR/CELPA.
Esta ferramenta proporciona a validação da
medição de consumo de energia, a diminuição de
perdas não técnicas, a diminuição de processos
judiciais por faturamento indevido, a diminuição
da quantidade de mão de obra necessária para
validar manualmente a leitura e consequentemente
o aumento da eficiência da cŕıtica de leitura.

Uma das etapas fundamentais no processo
de validação do consumo de energia elétrica
através da análise das imagens dos medidores
é exatamente a identificação da região da
imagem adquirida pelo leiturista, que corresponde
ao medidor. Este processo é denominado
segmentação do medidor.

Neste trabalho é apresentado um método
desenvolvido para realizar a tarefa de segmentação
do medidor. Esta etapa é de fundamental
importância, pois separa o medidor de outros
objetos presentes na imagem adquirida durante
a leitura. Este processo manipula um grande e
complexo volume de imagens, das mais diversas
naturezas e sem padronização no protocolo de
aquisição das imagens (distância de aquisição,
iluminação, enquadramento, etc). A essas
caracteŕısticas ainda se somam a diversidade de
tipos de medidores presente nas distribuidoras.
Foram catalogados 54 tipos de medidores
diferentes somente na CEMAR e CELPA. A
Figura 1 exemplifica a segmentação de um
medidor.

2 Materiais e métodos

Apresentamos nessa seção o método proposto para
reconhecimento da presença de medidor elétrico
numa imagem obtida em campo assim como a
descrição dos materiais utilizados para validar o
método proposto.
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(a) (b)

Figura 1: Exemplo de medidor adquirido.
a) Medidor e outros objetos e b) Medidor
segmentado

2.1 Base de imagens

A amostra de imagens utilizada neste trabalho foi
extráıda do banco de dados da CEMAR/CELPA.
São armazenadas diariamente no banco de dados
aproximadamente 30 mil imagens para serem
analisadas. As imagens foram adquiridas no
momento da leitura usando dispositivos portáteis
com sistema operacional Android, e câmeras com
resolução variando entre 5 e 8 megapixels.

A amostra utilizada neste trabalho para
validação do método proposto é formada por 1007
imagens, todas contendo um medidor. As imagens
foram classificadas previamente, visualmente,
quanto a facilidade de identificar o medidor na
imagem nas seguintes classes:

1. Boas (224 imagens): Imagens com pouca
distorção nos eixos X e Y, região de leitura
do consumo e identificação do equipamento
viśıveis;

2. Regulares (471 imagens). Imagens com
regiões de medidores parcialmente oclusos ou
com problemas de iluminação;

3. Ruins (312 imagens). Imagens com display
arranhado e manchado, medidor cortado e
orientação ruim nos eixos Y e Z.

A classificação foi manual e não segue um
conjunto automatizado de critérios, mas apenas a
análise do rotulador experiente quanto a qualidade
da mesma para técnicas de processamento de
imagens. O objetivo desta classificação em
categorias, consiste em medir o desempenho da
abordagem proposta em diferentes situações e
contribuir para a formação de um protocolo de
treinamento dos leituristas em novas aquisições.
Uma vez criada a amostra, entende-se que o
método proposto deve receber uma imagem como

entrada e segmentar com a maior precisão posśıvel
a região associada ao medidor.

2.2 Segmentação do medidor

Nesta seção é descrita a metodologia proposta
para segmentar medidores com diversas
caracteŕısticas (eletromecânico, eletrônico, preto,
branco, quadrado, circular, etc). Como o objetivo
geral consiste no reconhecimento da leitura
presente na área dos d́ıgitos e o reconhecimento
do cliente através de sua identificação por código
de barras, consideramos correto toda segmentação
que mantiver essas duas áreas na imagem.

O fluxograma (Figura 2) ilustra todos os
passos do método.

Figura 2: Fluxograma da segmentação do
medidor.

A partir da imagem original encontra-se
o ponto central, levando-se em consideração a
largura e altura da imagem. Em seguida,
aplica-se o Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE) (Pedrine and Schwartz,
2008) para melhorar o contraste local das regiões
do medidor. A Figura 3b) mostra a aplicação do
CLAHE na Figura 3(a).

Em seguida calculamos a diferença absoluta
da razão entre a largura e altura da imagem de
acordo com a Equação 1.

p =| L
A
− A

L
| (1)
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onde p é a proporção absoluta, L é a largura e A
é a altura da imagem.

A proporção p será adicionada às coordenadas
x e y do ponto central da imagem para mais e
a para menos, formando uma região de interesse
no centro da imagem. Nesta região é calculada
a média aritmética do valor de todos os pixels,
sendo este valor o limiar utilizado para binarizar
a imagem. A Figura 3(c) apresenta o resultado do
processo.

Após a binarização da imagem é calculada
a razão r da proporção entre a área total da
imagem binarizada at e a quantidade de objetos
qo encontrados, conforme a Equação 2.

r =
at
qo

(2)

Se a área de cada objeto encontrado na
imagem for menor que r, estes serão descartados,
restando apenas os que tiverem quantidades
maiores. A Figura 3(d) ilustra as regiões de
interesse (ROI) candidatas a medidor resultantes
deste passo.

Neste momento, de posse das ROIs candidatas
a medidor, é calculada a área de cada uma
delas, sendo considerada apenas aquela que tiver
a maior área, como pode ser visto na Figura 3(e).
Em seguida é realizado o cálculo da proporção,
conforme Equação 3 para verificar se realmente
esta proporção coincide com a região do medidor,
haja visto, que geralmente o medidor ocupa uma
maior área na imagem.

p =
2 ∗ ar
at + ar

(3)

onde, p é a proporção encontrada, ar representa
a ROI com a maior área e at corresponde a área
total de todas as ROIs candidatas.

Caso p seja menor que 60% , inverte-se a
imagem. Caso contrário, considera-se a Região
de Interesse (ROI) atual como sendo o medidor.
Na Figura 3(e) ilustra-se o resultado deste passo.

Para finalizar, extrai-se da imagem original
a bounding box referente à ROI candidata a
medidor, obtendo-se a imagem resultante como
podemos visualizar na Figura 3(f).

3 Resultados e discussões

O método proposto neste artigo foi avaliado
nas três categorias de imagens: Boas (224
imagens), Regulares (312 imagens) e Ruins (471
imagens), totalizando 1007 imagens. A seguir são
apresentados e discutidos os resultados alcançados
nas etapas de segmentação do medidor.

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos na
segmentação dos medidores. O método proposto
errou em apenas 8 imagens boas, resultando
em uma acurácia de 96,41%. Este desempenho
não se repetiu nas demais categorias de imagens

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 3: Imagens resultantes de cada passo da
metodologia

testadas devido, principalmente, as caracteŕısticas
que elam apresentam (Seção 2.1). Ainda assim,
o método foi capaz de segmentar o medidor
corretamente em 89,81% das imagens boas e em
78,85% das Ruins. Analisando a acurácia global,
considerando toda a base de imagem testada,
obtivemos acurácia de 87,88%.

Tabela 1: Resultados da segmentação.

Boas Regulares Ruins

Acurácia % 96,41 89,81 78,85
Acertos 216 423 246
Erros 8 48 66
Total 224 471 312

As Figuras 4(a-d) ilustram exemplos de
sucesso e erro da segmentação nas imagens
categorizadas como boa. Nesta percebe-se que o
método acertou mesmo na imagem apresentando
variação de iluminação e presença de vários
reflexos na tampa de proteção do medidor.
Já no exemplo de erro apresentado, percebe-
se que o medidor não está centralizado na
imagem adquirida e a região inferior, onde está
presente a identificação do equipamento, ficou com
incidência de iluminação inferior a parte superior
da imagem.

Já nas Figuras 5(a-d) são apresentados
exemplos de sucesso e erro na segmentação
das imagens categorizadas como regulares. No
exemplo de acerto apresentado, percebe-se que
o método acertou mesmo na imagem estando
um pouco desfocada. Já no exemplo de erro
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4: Segmentação das imagens Boas. a)
imagem original e b) segmentação com sucesso.
c) imagem original e d) segmentação com erro.

apresentado, é posśıvel perceber que tanto o
reflexo quanto a região de penumbra gerada na
parte superior do medidor contribúıram para o
insucesso do método.

Por último, nas Figuras 6(a-d) são
apresentados exemplos de sucesso e erro na
segmentação das imagens categorizadas como
ruins. No caso de acerto percebe-se que foi
posśıvel acertar mesmo com a imagem desfocada
e a tela de proteção estando bastante borrada
e desgastada. Considerou-se acerto, devido as
regiões de leitura de consumo e de identificação do
medidor estarem presentes na imagem resultante.
Já no exemplo de erro constatamos que a
parte inferior da imagem está com contraste
inferior diferente do contraste da imagem regular
carregada.

Para não provocar retirada da imagem em
etapas futuras do SIVAL, caso a área do medidor
não seja corretamente segmentada, a imagem
original é repassada para a etapa seguinte.
Todavia, sabe-se que o desempenho das demais
etapas pode ser afetado pelo fato de se estar
passando a imagem completa.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 5: Segmentação das imagens Regulares. a)
imagem original e b) segmentação com sucesso. c)
imagem original e d) segmentação com erro.

4 Conclusão

Este trabalho apresentou resultados promissores
no tratamento do problema de identificação da
região associada ao medidor em imagens obtidas
por leituristas de consumo de distribuidoras de
energia elétrica. Como pode-se ver nos resultados
mostrados, a metodologia foi capaz de segmentar
medidores até com imagens da classe consideradas
na classe péssimas.

É importante salientar que estes resultados
foram gerados sob um grande volume de imagens
adquiridas sem obedecer nenhum protocolo e
com caracteŕıstica diversificadas. Desta maneira,
pode-se supor que podemos obter melhores
resultados se um protocolo de aquisição de
imagens for adotado.

Este método é útil, ainda, para alertar
as companhias energéticas quanto a posśıvel
necessidade de manutenção nos medidores que não
forem segmentados corretamente pelo método.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 6: Segmentação das imagens Ruins. a)
imagem original e b) segmentação com sucesso.
c) imagem original e d) segmentação com erro.
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