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RESUMO

As interrupcdes de energia em redes de distribuicdo de alta, média e baixa tenséo,
causadas pela vegetacdo arborea sdo um grande problema no sistema de redes aéreas, 0 mais
utilizado no Brasil. Visto essa problematica, um caminho para a solucdo deste topico é o
mapeamento da vegetacdo, utilizando classificadores de alta precisdo. O mapeamento da
vegetacdo, quando efetuado de maneira assertiva, fornece dados qualitativos e quantitativos
para tomadas de decisdes efetivas e preventivas, como por exemplo as podas de arvores com
maiores riscos de interrupcao na rede. Esse estudo foi realizado a partir das ferramentas QGIS
e Google Earth Engine (GEE). Utilizando a ferramenta GEE, foi possivel obter imagens do
satélite Sentinel 2A, e classificad-las em 6 classes distintas. A precisdo dos resultados se
tornou possivel por conta do algoritmo de classificacdo utilizado, o Random Forest, e 0s
indices espectrais NDVI, MNDW!I e NDBI. A ferramenta GEE se mostrou eficiente para o
objetivo deste trabalho, uma vez que aplicado os indices de qualidade, Kappa e Acuracia
Global (AC), estes retornaram com precisdo acima de 91% em todas as classes de
classificacdo. Apos obter aimagem com classificacao precisa, foi feito o tratamento de dados
na ferramenta QGis, uma analise dos dados de redes de distribui¢do que passam no municipio
de Presidente Prudente, obtidos através do portal da ANEEL (Agéncia Nacional de Energia
Elétrica). Com os dados das linhas de baixa, média e alta tensdo, foi possivel sobrepor a
classificacdo da vegetacdo arbdrea e indicar quais areas tém maior risco de interrup¢des na
rede. Ap0s realizar essa andlise, foi efetuado um levantamento com dados quantitativos das
interrupgdes por Fator Gerador (FG), constatando que a vegetacdo arbdrea é o quarto maior
FG dentre os apresentados no relatério da ANEEL. A partir dos resultados apresentados, é
possivel afirmar que o mapeamento da vegetacdo permite que acBes preventivas sejam
executadas a fim de evitar interrupgdes na rede, como podas de arvores, uma vez que as

localidades com maiores riscos sdo identificadas.

PALAVRAS-CHAVE: Mapeamento da vegetacédo. Classificagdo supervisionada. Rede

de Distribuicéo.



ABSTRACT

Power interruptions in high, medium and low voltage distribution networks, caused
by tree vegetation, are a major problem in the aerial network system, the most used in Brazil.
Given this problem, one way to resolve this topic is vegetation mapping, using high-precision
classifiers. Vegetation mapping, when carried out assertively, provides qualitative and
quantitative data for effective and preventive decision-making, such as pruning trees with
greater risks of interruption to the network. This study was carried out using QGIS and Google
Earth Engine (GEE) tools. Using the GEE tool, it was possible to obtain images from the
Sentinel 2A satellite and classify them into 6 different classes. The precision of the results
became possible due to the classification algorithm used, Random Forest, and the spectral
indices NDVI, MNDWI and NDBI. The GEE tool proved to be efficient for the objective of
this work, since when applying the veracity, Kappa and Global Accuracy (AC) indices, these
returned with accuracy above 91% in all classification classes. After obtaining the image with
precise classification, data processing was carried out using the QGis tool, an analysis of data
from distribution networks that pass through the municipality of Presidente Prudente, obtained
through the ANEEL (National Electric Energy Agency) portal. With data from low, medium
and high voltage lines, it was possible to overlay the classification of tree vegetation and
indicate which areas are at greater risk of network interruptions. After carrying out this
analysis, a survey was carried out with quantitative data on interruptions by Generating Factor
(FG), finding that tree vegetation is the fourth largest FG among those presented in the
ANEEL report. From the results presented, it is possible to affirm that vegetation mapping
allows preventive actions to be carried out in order to avoid interruptions in the network, such
as tree pruning, since the locations with the greatest risks are identified.

KEYWORDS: Vegetation mapping. Supervised classification. Electrical Distribution
Network.
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1. INTRODUCAO

A ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) é responsavel por regular e
fiscalizar a producdo, transmissdo, comercializacdo e distribuicdo da energia elétrica em
territorio nacional. A ela também é atribuida a funcdo de conceder, autorizar ou permitir
instalacOes e servicos de energia elétrica, implementar politicas no setor, realizar leilGes e

concessdes, gerir contratos, estabelecer regras para o servico de energia, criar metodologias
para o calculo de tarifas, fiscalizar o fornecimento de energia e mediar conflitos (CPFL, 2024).

O Sistema de Distribuicdo de Energia Elétrica (SDEE) compreende os equipamentos
e instalacBes elétricas pertencentes a distribuidora da regido de sua concessdo, incluindo os
sistemas de protecdo (ANEEL, 2024), importantes para o bom funcionamento e seguranca de
um sistema elétrico de poténcia. Entretanto, historicamente, os sistemas de poténcia
apresentam muitas falhas, e nem sempre possuem técnicas de deteccao confiaveis, apesar da
evolugdo dos equipamentos e novas técnicas. Dentre as potenciais falhas, estdo as Faltas de
Alta Impedancia (FAI) (FARIAS, 2013).

As FAls ocorrem pelo contato entre um condutor energizado rompido e superficies de
alta impedancia, o que gera correntes com amplitudes reduzidas. Pelo fato dessas correntes,
em grande parte, serem menores que as correntes de carga do alimentador, ndo chegam a
sensibilizar os sistemas convencionais de protecao, propiciando riscos a bens materiais e vidas
(FARIAS, 2013).

De acordo com a localizagdo das redes, sendo elas redes aéreas ou subterraneas, as
especificidades das construcdes usadas na distribuicdo se alteram. Tendo em vista que as redes
aéreas se caracterizam por serem construcdes mais ageis e por serem mais eficientes na
identificacdo de defeitos, e ainda por possuirem baixo custo de implantacdo, quando
comparado a subterrdnea esta se torna a mais comum entre as regifes do Brasil. Em
contrapartida, a rede aérea apresenta maiores falhas, por estar vulneravel a agentes externos,
como arvores, condigdes meteorologicas, animais, vandalismos e furtos, fendmenos naturais,
dentre outros. A qualidade e continuidade da energia fornecida pela concessionaria deve
atender indices estabelecidos por leis e regulados pela ANEEL, sendo passivel de perda de
concesséo caso os indices ndo sejam atendidos (LIMA et al., 2022).

Como obstaculo, as concessionarias enfrentam grandes dificuldades na distribuicédo da
energia elétrica, o que é resultado da qualidade do servico de distribui¢do de energia, entendido

como continuidade de fornecimento, considerado pelas faltas que podem ser divididas em
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manutencdo corretiva (faltas ndo programadas) e manutencéo preventiva (faltas programadas).

Das principais faltas ndo programadas no sistema, ttm como destaque a influéncia de
vegetacOes arbdreas em contato com as linhas de distribuicdo, que pode ser evitada
sistematicamente com a poda preventiva dessa vegetacdo (TRONCHONI, 2008).

Diante do exposto o trabalho tem como objetivo analisar a relacdo entre a vegetagéo e
as faltas no sistema de distribuicdo, com enfoque nas interferéncias causadas pela vegetacao
presente no municipio de Presidente Prudente. Dessa forma, se torna imprescindivel fazer o
mapeamento e a quantificacdo da vegetacdo, 0s quais sdo importantes para com o0
planejamento urbano, tomada de decisdes e afericdo da qualidade urbana de distintos setores
do municipio, como uma anélise das regides que estardo sujeitas a falhas em redes de
distribuicdo (HIRYE, 2020).
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2. OBJETIVO

2.1. Geral

O objetivo geral do presente trabalho é mapear a vegetagdo arborea do municipio de
Presidente Prudente—SP e quantificar a area ocupada pela vegetacdo em cada setor censitério,
uma vez que a vegetacdo estd entre as variaveis locais que tornam os alimentadores de

determinadas areas mais propensos as falhas.

2.2. Especifico

Para atingir os objetivos serdo desenvolvidas as seguintes etapas:
- Mapeamento da vegetacdo arborea do municipio a partir de imagens do satélite Sentinel 2 e
do processo de extracdo de informacGes baseado em aprendizado de maquina;
- Geracgéo de representacdes que permitam visualizar a distribuicdo espacial da vegetacéo no
municipio de Presidente Prudente; e

- Quantificacdo da area ocupada por vegetacdo em cada um dos setores censitarios.
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3. JUSTIFICATIVA

Através da base de dados abertos da ANEEL sobre Interrupcdes de Energia Elétrica nas
Redes de Distribuicdo, podemos verificar o nimero de cada ocorréncia de acordo com o Fator
Gerador (FG) e a partir das informacGes descritas na base, analisar as causas e suas
particularidades, padrdes e tendéncias. As ocorréncias resultantes de Meio Ambiente e de Causa
Propria do Sistema de distribuicdo representam aproximadamente 93% de todo volume de
interrupcdes no ano de 2023, totalizando 1.323.718 ocorréncias de interrup¢do de fornecimento
de energia elétrica. O grafico na Figura 1 indica as ocorréncias diarias durante esse periodo para

0s maiores Fatores Geradores.

Figura 1: Gréfico representando as ocorréncias didria durante o periodo de 2023 e os Fatores

Geradores

Soma de Ocorréndas no dia

Ocorréncias didrias durante o periodo de 2023/ Fator Gerador

800000

700000 Fato Gerador ~T.

mNAQ PROGRAMADA-MEIQ AMBIENTE-ANIMAIS

600000

® MNAQ PROGRAMADA-MEIQ AMBIENTE-ARVORE OU VEGETACAQ
500000
400000 W MNAQ PROGRAMADA-MEQ AMBIENTE-DESCARGA

ATMOSFERICA

300000
B MNAO PROGRAMADA-PROPRIAS DO SISTEMA-FALHA DE

MATERIAL OU EQUIPAMENTO

200000

= NAQ PROGRAMADA-PROPRIAS DO SISTEMA-NAO
IDENTIFICADA
N -

Total

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como exposto acima, a maior causa das faltas ndo programadas no periodo se deve a
falhas proprias do sistema, falha de material ou equipamento, seguido de faltas néo
identificadas, descarga atmosférica, arvore ou vegetacdo, e animais, respectivamente.

Analisando os dados quantitativos que deram origem a Figura 1, verifica-se que a
quantidade de faltas por conta da vegetacdo € de 112.839 durante o periodo de 2023. Vale
ressaltar que esses dados, obtidos através da ANEEL, representam as faltas em toda a regido de

concessdao da concessiondria ENERGISA SUL-SUDESTE, a qual possui concessdo no



16

municipio estudado.

No Quadro 1 sdo descritos os dados quantitativos para 0s 5 maiores Fatores Geradores

de faltas.

Quadro 1: Dados Quantitativos dos Fatores Geradores
Fator Gerador Ocorréncias Didrias
MEIO AMBIENTE-ANIMAIS 40777
MEIO AMBIENTE-ARVORE OU VEGETACAQ 112839
MEIO AMBIENTE-DESCARGA ATMOSFERICA 168872
PROPRIAS DO SISTEMA-FALHA DE MATERIAL OU EQUIPAMENTO 695847
PROPRIAS DO SISTEMA-NAQ IDENTIFICADA 225320

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir desses dados é observado que a vegetacdo tem grande impacto nas falhas de
redes de distribuigdo. Essas falhas podem ocorrer por falta de podas preventivas em vegetacoes
arbéreas. Desse modo, 0 mapeamento de cobertura e uso do solo, principalmente de areas
urbanizadas, apresenta-se como uma informacdo importante para a definicdo de acGes
preventivas, para o planejamento urbano e tomadas de decisdes de diversos setores de uma
determinada regido (LILLESAND e KIEFER, 1994).

Em grande parte dos estudos de mapeamento da vegetacgéo, as classificacfes espectrais
sdo utilizadas para caracteriza-los. Essas classificacdes podem ser divididas em subgrupos,
sendo elas: classificacdo ndo supervisionada, supervisionada, orientada a objetos e abordagens
estatisticas. A classificacdo supervisionada se utiliza de amostras fornecidas pelo usuério para
treinar os algoritmos, assim caracterizando as classes espectrais. Os algoritmos mais comuns
sdo 0 Método como Maxima Distancia, Minima Distancia e Random Forest, o qual sera
utilizado no presente trabalho (HIRYE, 2020).

Nesse estudo sera utilizada a classificacdo supervisionada, que é o procedimento mais
frequentemente empregado para analise quantitativa de dados de imagens de sensoriamento
remoto, a fim de fornecer, como objeto de estudo, os locais de possiveis faltas causadas por

vegetacdo nas linhas de distribuicéo, tanto de alta como média e baixa tensao.
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4. LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

4.1. Sensoriamento remoto

A principal funcdo do processo de sensoriamento remoto é de fornecer ferramentas
capazes de facilitar a identificagéo de informagdes contidas na imagem, para que assim possam
ser posteriormente interpretadas e analisadas.

Dessa forma, os sistemas e ferramentas sdo utilizados para essas analises e manutengdo
de imagens brutas, resultando na producéo de outras imagens com especificacdes e informacdes
palpaveis para um estudo. A informacdo de interesse € caracterizada em fungdo das
propriedades dos objetos ou padrdes que compdem a imagem. Portanto, extrair informacéao de
imagens envolve o reconhecimento de objetos ou padrdes. O sistema visual humano possui uma
notavel capacidade de reconhecer padrfes, porém raramente tem capacidade de processar
volumes maiores de informacdes presentes nesse tipo de imagem € capaz de processar o enorme
volume de informacgdo presente numa imagem. O objetivo principal do processamento de
imagens € o de remover essas barreiras, facilitando a extracdo de informacGes a partir de
imagens. Deste modo, o processo de sensoriamento remoto deve ser encarado como um estagio

obrigatdrio num contexto de analises de imagens (CROSTA, 2002).

4.2. Classificacdo Supervisionada

A classificacdo de imagens é de um processo de coleta e analise de dados espaciais de
diferentes fontes atribuidos a um determinado fendmeno, com o objetivo de auxiliar na
compreensdo da cena e facilitar a tomada de decisdo (CONGALTON e GREEN, 2008).

Para aprimoramento de classificacdes de imagens espectrais, € utilizado a técnica
Random Forest. Esta € uma técnica de arvore de regressao que usa agregacao bootstrap (meta-
algoritmo de conjunto de aprendizado de maquina projetado para melhorar a estabilidade e a
precisdo dos algoritmos de aprendizado de maquina usados na classificacdo e regressao
estatistica) e randomizacdo de preditores para atingir um alto grau de precisdo preditiva. Os

varios parametros de entrada da floresta aleatdria sdo explorados (STROBL, 2009).

4.3. Matriz de Confusao
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A Matriz de Confusdo € a forma de representacdo da qualidade obtida em uma
classificacdo digital de imagem, sendo ela definida pela relacdo de informacgdes dos dados de
referéncia (compreendido como verdadeiro) com os dados classificados (compreendidos como
previstos) (PRINA, 2015).

Ela é formada pela matriz quadrada, arranjada entre linhas e colunas, dos numeros de
pixels atribuidos a determinada classe pertencente. As classes sdo definidas durante o processo
de classificagdo de imagens. Os nimeros de pixels da diagonal representam os que foram
classificados como Positivos Verdadeiros (PV), estes que eram previstos para serem

classificados dentro da classe definida. O Quadro 2 mostra a disposicdo da MC.

Quadro 2: Representacdo da Matriz de Confuséao

_ Mata Nativa| Area Urbana | Cultura | Pastagem | Solo Exposto
Mata Nativa X1 X1 X3 X4 Xic
Area Urbana X4 X50 X53 Xo4 X,c

Cultura X31 X3z X33 X34 X35
Pastagem X4y X42 X43 Xag Xys
Solo Exposto X:q X Xeq Xy Xee

Fonte: Adaptado de Congalton e Green (2008).

Os numeros que se encontram fora da diagonal principal possibilitam a verificacao de
erros de omissdo e de inclusdo. Erros de omisséo séo aqueles onde os pixels pertencentes a uma
classe de interesse sdo alocados a outras classes, e 0s erros de inclusdo ocorrem quando 0s
pixels de outras classes sdo associados a classe de interesse (CONGALTON e GREEN, 2008).

A partir da matriz de confusdo ha a possibilidade de avaliar quais classes amostrais
apresentaram mais confusdo e obter algumas medidas descritivas, como Acuracia Global e
estimativa do Indice Kappa, os quais nos informam a qualidade da classificacéo.

4.4 Indice Kappa

O indice Kappa indica a qualidade da classificacdo, podendo ser considerado um
coeficiente de veracidade dos dados obtidos por ela (CONGALTON e GREEN, 1999; VIEIRA,
2000, p. 82). Este indice é desenvolvido como medida de avaliagio estatistica da relagdo de
exatid&o entre os dados de referéncia e os dados de classificados, fornecendo um valor numérico

da diferenca entre esses dados.
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O valor de resposta do indice Kappa é associado & qualidade da classificacdo em uma

escala de desempenho que varia de Péssima a Excelente, no qual Péssima equivale ao valor do
indice como 0 e Excelente entre 0,81 e 1 (LANDIS e KOCH, 1997). O Quadro 3 apresenta a

escala de desempenho do indice.

Quadro 3: Desempenho do indice Kappa

Valor do indice Kappa Desempenho
0,00 Péssima
0,01a0,20 Ruim
0,21a0,40 Razoavel
0,41 a0,60 Boa
0,61a0,80 Muito Boa
0,81a1,00 Excelente

Fonte: Adaptado de Landis e Koch (1997).

4.5 Acuracia Global

A Acuracia Global € uma medida especifica calculada pela soma do total dos pixels

classificados corretamente dividida pelo nimero total de pixels da MC. As acuracias individuais

sdo calculadas através da acuracia do produtor que indica a probabilidade de um pixel ter sido

corretamente classificado pela ferramenta utilizada e a acurécia do usuario calcula a

probabilidade de um pixel ter sido corretamente classificado pelo usuario da ferramenta

(CONGALTON, 1991).
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5. MATERIAL E METODOS

5.1 Areade Estudo

A area selecionada para este estudo foi o municipio de Presidente Prudente-SP,
pertencente & microrregido do Pontal do Paranapanema. De acordo com o Ultimo censo,
Presidente Prudente conta com uma populacéo residente de 225.668 habitantes (IBGE, 2022).
A escolha da area em questéo se da pelo fato de Presidente Prudente ser considerada a “Capital
do Oeste Paulista”. A Figura 2 apresenta a localizagdo do municipio de Presidente Prudente no
Estado de S&o Paulo.

A imagem selecionada neste estudo data de dezembro de 2023. O critério na selecdo da
imagem foi a porcentagem de nuvens, uma vez que as nuvens “escondem” informagdes, € a
estacdo do ano na qual a vegetacdo apresenta boa resposta na imagem. Logo, a imagem

adquirida possui 2% de nuvens, que foi o critério estabelecido para o trabalho.

Figura 2: Mapa do Estado de Sdo Paulo destacando o municipio de Presidente Prudente.
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5.2  Softwares Utilizados

Para realizar o processamento das imagens do satélite Sentinel 2A a fim de produzir o
mapeamento foram utilizados dois softwares, um para o processamento dos dados e 0 outro
para o tratamento dos dados. S&o eles: Google Earth Engine (GEE) e QGls, respectivamente.

O Google Earth Engine (GEE) é uma plataforma em nuvem desenvolvida pela
Google, que tem como objetivo auxiliar processos de analises ambientais de grandes escalas. O
GEE permite o geoprocessamento de dados através do Code Editor do Google Earth Engine,
que possibilita a insercdo de codigos em linguagem JavaScript para a criacdo de algoritmos
classificadores, refinamento de imagens por indices espectrais, indices de qualidade, entre
outros. quando comparado a outros, 0 GEE apresenta vantagem, pois seu processamento de
imagens é realizado em nuvem, ndo necessitando assim de maquinas de alto rendimento e
processamento de dados (GOOGLE INC, 2021).

O Quantum GIS (QGis) é um software que permite a edicdo, visualizacdo e analise de
dados georreferenciados. E um software gratuito, que atua como um SIG (Sistema de
Informacdo Geogréafica) (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2021).

Na plataforma GEE foi realizada a classificacdo da imagem a partir do classificador
Random Forest e dos indices espectrais, e gerados os indices referentes a qualidade da
classificacdo. Ja no software QGis foram elaborados os mapas tematicos e gerados os relatorios
quantitativos das areas de vegetacdo de cada setor censitario.

5.3 Imagens Sentinel 2

O satélite Sentinel teve inicio em 2014 como parte de um projeto da Agéncia Espacial
Europeia (ESA), em conjunto com a Comissdo Europeia, dentro do Programa Copernicus. O
objetivo era dar continuidade a varias missdes antigas gerenciadas pela ESA, como ERS,
ENVISAT e SPOT. O satélite Sentinel 2A foi o primeiro satelite optico da série a ser operado
pela ESA e foi langado em 2015. Ele leva a bordo o sensor multiespectral MSI, com 13 bandas
espectrais, variando de 443 a 2190 nm. A resolucéo espacial é de 10m para as bandas do visivel,
20m para o infravermelho e 60m para as bandas de correcdo atmosférica. Suas aplicacGes
incluem desde o monitoramento da agricultura, dguas interiores, florestas, zonas costeiras,
desastres naturais, até 0 uso e ocupacéo das terras (EMBRAPA, 2020).

O Quadro 4 descreve as caracteristicas das bandas presentes no Sentinel 2A, o qual serd


https://pt.wikipedia.org/wiki/An%C3%A1lise_de_dados
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utilizado no presente trabalho.

Quadro 4: Caracteristicas das bandas do Sentinel 2A.

Comprimento de Resolucdo

Banda Nome da Banda onda central (nm) Espacial (m)

B02 Azul 490 10

B03 Verde 560 10

BO4 Vermelho 665 10

B08 NIR 842 10

(Infravermelho Préximo)

B05 Red Edge 1 705 20

B06 Red Edge 2 740 20

BO7 Red Edge 3 783 20
BOSA Red Edge 4 865 20

Bll SWIR 1 1610 20

B12 SWIR 2 2190 20

BO1 Aerossol 443 60

B09 Water Vapor 940 60

B10 Cirrus 1375 60

Fonte: Adaptado de ENGESAT (2024).

5.4 Linhas de Distribuicio

Através do portal da ANEEL, foi adquirido o shapefile com as linhas de distribuicao

de alta, média e baixa tensdo, que sera utilizado para analise de areas que possuem riscos de
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faltas na rede em funcéo da area coberta por vegetacao arbdrea no setor censitario estudado.

Foi obtido também um arquivo .csv contendo todas as interrupgdes programadas e nédo

programadas na rede distribuicdo nacional, sendo ele dividido em setores que sdo relevantes

para a area de estudo.

55 METODOLOGIA

Como ja citado anteriormente, o resultado da classificacdo e os indices de qualidade da

classificacao foram adquiridos através da ferramenta GEE. Os mapas visuais e 0s dados de area
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Processamento realizado no
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coberta por vegetacdo arborea para as anélises quantitativas foram obtidos pela ferramenta QGis
com auxilio de tabelas dinamicas produzidas no Excel. A Figura 3 indica a metodologia em um
fluxograma de atividades realizadas.

Figura 3: Fluxograma de atividades realizadas na metodologia
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Fonte: Elaborado pelo autor.

QGIS

5.5.1 Pré-Processamento dos Dados

Nesta etapa, dentro da aba de Code Editor na plataforma GEE, € necessario informar a
area de interesse. Essa area foi escolhida a partir de um ponto geométrico, sendo esse o0 centro
do municipio de Presidente Prudente. Na sequéncia foi realizada a defini¢do do satélite a ser
usado como base para o estudo, neste caso, o Sentinel 2A.

Apos a definicdo do satélite foi definida a data da imagem a ser utilizada e a cobertura
de nuvem maxima, a fim de que se tenham dados mais confidveis e de fécil analise. Neste caso
foi definida uma cobertura maxima de 2% e escolhida a imagem de 13/12/2023, que possuia
menos de 1% de cobertura de nuvem. A imagem gerada foi formada pelas bandas espectrais
B02, B03 e BO4.
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5.5.2 Processamento de dados

ApOs a etapa de pré-processamento, em que se obteve a imagem selecionada, foi
realizado o desenvolvimento do codigo em JavaScript declarando as bandas que serdo
utilizadas para o calculo dos indices espectrais, sendo elas: B02, B03, B04, B05, B06, B07,
B08, Blle B12.

Ap0s a selecao das bandas foi realizada a definicdo das classes que serdo utilizadas no
processo de classificacdo da imagem e para a coleta dos dados de treinamento. O Quadro 5

apresenta as classes que foram definidas com as suas respectivas descri¢coes.

Quadro 5: Classes do mapa de uso e cobertura do solo

Classe Definicéo

Corpo d’agua (1) | Area de 4guas superficiais, onde se destacam rios, lagos, lagoas e

oceanos.

Area Urbana (2) Area com alta interferéncia humana.

Vias Terrestres (3) | Ruas, avenidas, logradouros, caminhos, passagens, rodovias e

estradas, sendo de area urbana ou rural.

Vegetacdo Arborea | Areas com presenca de vegetacio arborea, sendo de area urbana

(4) ou rural.
Vegetacdo Rasteira/ Areas com presenca de vegetacio de médio porte, desde
Cultura (5) monocultura a cultura por ciclos, possuindo simetria entre 0s

cultivos e pastagens.

Solo Exposto (6) Area onde n3o ha a presenca de vegetacao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos a definicdo das classes foi realizada a coleta dos dados de treinamento da
classificacdo, ou seja, foram coletadas amostras de cada uma das classes, na area de interesse
que serviram como referéncia para que os demais pixels da imagem fossem classificados. A

Figura 4 apresenta a distribuicdo dos dados de treinamento coletados no GEE.
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Figura 4: Distribuicdo dos dados de treinamento na area de estudos.

SaoJorge

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5.3 Indices Espectrais Utilizados

Apo0s a criacdo dos pontos amostrais de cada uma das classes foram calculados os
indices espectrais, escolhidos para melhorar o processo de classificacdo. Os indices
selecionados foram o NDVI (indice de vegetagdo por diferenca normalizada), NDBI (indice de
Construcao por Diferenca Normalizada), e o MNDWI (indice da diferenca normalizada da 4gua
modificado). Os indices promovem uma maior acurécia no processo da classificagéo, pois suas
respostas sao utilizadas pelo algoritmo no momento da separacao dos pixels de cada classe. A
seguir sdo descritos os indices utilizados.

NDVI

O Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI - Normalized Difference
Vegetation Index) permite avaliar a densidade da cobertura vegetal, a partir da resposta
espectral da vegetacdo em relacdo a absorcao e reflectancia dentro do espectro. Esse indice
analisa a condicdo da vegetacgdo, avaliando a intensidade da presenca de clorofila associada ao
vigor vegetativo na regido (HUANG, 2021). O NDVI é calculado através da razéo entre a
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diferenca da reflectancia das bandas do infravermelho préximo (NIR) e do vermelho (Red), e a
soma das duas reflectancias utilizadas (ROUSE et al., 1974). No Sentinel 2A a banda do
infravermelho préximo (pnir) é equivalente & banda 08 e a banda do vermelho (preq) equivale a

banda 04, conforme a equacéo 1.

NDVI = PNIR Pred Q)
PNIRY Pred

MNDWI

O indice MNDWI (Modified Normalized Difference Water Index) foi proposto por Xu
(2006) e é uma modificacdo do indice de diferenca normalizada de agua (NDWI — Normalized
Difference Water Index). O MNDWI permite identificar cursos d’agua, a partir da maximizacao
da reflectancia de areas com a presenca de agua. No Sentinel 2A a banda do verde (pgreen ) €
equivalente a banda 03 e a banda infravermelho préximo (pnir) é equivalente a banda 08, como

descrito na equacao 2.

MNDW][ = Poreen=PNIR 5

Pgreen + PNIR
NDBI

O Indice de Construcdo por Diferenca Normalizada (NDBI - Normalized Difference
Built-up Index) foi baseado nos estudos de Zha et al. (2003) e possui como principal finalidade
identificar areas urbanas e impermeabilizadas atraves da resposta que o pixel terd durante a
analise. Isso se da pelo fato de que as areas urbanas possuem predominancia de materiais que

absorvem a irradiancia solar. A sua expressdo matematica é descrita pela equacao 3:

NDBI = PNR™ (3)
PmidIR
PNIRY PmidIR

No Sentinel 2A a banda infravermelho proximo (pnir) € equivalente a banda 08 e a banda

do infravermelho médio (pmidir OU pswir) equivale & banda 11.

5.5.4 Classificagéo a partir do Algoritmo Random Forest
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O codigo fonte foi desenvolvido em JavaScript para atender os objetivos do presente
trabalho. O cddigo foi construido com o algoritmo Random Forest e foi utilizado no GEE para
a classificacdo supervisionada da area de estudos. A Figura 5 apresenta a parte do codigo que
trata da classificagéo.

Figura 5 — Codigo fonte da classificagdo com Random Forest.

var classificacao = ee.Classifier.smileRandomForest(7).train({
features:amostra,
classProperty: 'class’,
inputProperties:bands

b

/Imprima algumas informacdes sobre o classificador (especifico para CART)
var Classificado = dataset.classify(classificacao);
print ('RandomForest, explained', classificacao.explain());

//classifique o composto
var classificado = dataset.classify(classificacao);

//Display classification
var classificacao = s2img.select(bands).classify(classificacao);
Map.addLayer(classificacao,{min:8,max:5, palette:['blue’,'grey','red', 'green’, 'lime", orange']}, classificacao');

var validation = classificacao.sampleRegions({
collection: amostra

3

properties: ['class'],
scale: 18,
1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap0s as etapas de selecdo de area e definicdo de indices foi aplicado o algoritmo de
classificacdo e o treinamento foi realizado com 70% dos pixels selecionados na criacdo de

classes amostrais e 30% reservado para testes, a fim de evitar o overfitting do modelo.

5.4.5 Geragcéo do Indice Kappa, Acuréacia Global e Matriz de Confus&o

Os indices Kappa e a Acuracia Global sdo amplamente utilizados para determinar a
qualidade do mapeamento e séo obtidos a partir da matriz de confusdo que descreve as classes
amostrais e a quantidade de pixels que podem interferir na discriminagdo, em funcdo da
ambiguidade resultante de pixels semelhantes. Estes foram calculados e estimados através do

codigo fonte apresentado na Figura 6.



Figura 6: Codigo fonte para determinagdo das métricas estatisticas
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//Acuréria

// Opcionalmente, faca alguma avaliac3o de precisdo. Adicione uma coluna de
// uniformes aleatérios para o conjunto de dados de treinamento.

var withRandom = amostra.randomColumn('random’);

//Queremos reservar alguns dos dados para teste, para evitar overfitting do modelo.
var split = ©.7; // Aproximadamente 76% treinando, 30% testando.

var trainingPartition = withRandom.filter(ee.Filter.lt( 'random', split));

var testingPartition = withRandom.filter(ee.Filter.gte('random’, split));

// Treinado com 7@% dos nossos dados..

var trainedClassifier = ee.Classifier.smileRandomForest(7).train({
features: trainingPartition,
classProperty: ‘class’,
inputProperties: bands

1)

// Classifica o teste FeatureCollection.
var validation = testingPartition.classify(trainedClassifier);

//Imprime a matriz de confusdo.
var confusionMatrix = validation.errorMatrix(labelcover, ‘classification’);
print('Confusion Matrix', confusionMatrix);

var confMatrix = trainedClassifier.confusionMatrix()
var OA = confMatrix.accuracy()

var CA = confMatrix.consumersAccuracy()

var Kappa = confMatrix.kappa()

var PA = confMatrix.producersAccuracy()

var Order = confMatrix.order()

print(confMatrix, 'Matriz de Confusao')
print(OA, 'Acurdcia geral da validacdo:')
print(Kappa, ‘Kappa ")

print(CA, 'Acurdcia do Consumidor ')
print(PA, 'Acurdcia do Produtor ')
print(Order, 'Order")

Fonte: Elaborado pelo autor.

Seguido da determinacdo das métricas estatisticas, o arquivo .tiff contendo a imagem
classificada foi exportado através do Google Drive para o software QGis, para tratamento e

andlise da classificacdo em questéo.

5.4.6 Tratamento de dados

Ap0s realizado o processamento de dados, a classificacdo no GEE e a geracdo das
métricas estatisticas, os resultados foram exportados através da nuvem para a ferramenta QGis,

para que fossem elaborados os mapas temaéticos, relatérios e andlises classificatdrias
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guantitativas.

Utilizando a mesma imagem com a qual foi realizada a classificacdo na plataforma GEE,
foram gerados os indices, ja calculados no GEE, no QGis, a fim de apresentar visualmente cada
um deles. Sendo eles: NDVI, NDBI e MNDBI, apresentados nas Figuras 7, 8 e 9,

respectivamente.

Figura 7: indice MNDWI
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8: indice NDVI
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 9: indice NDBI
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida foram sobrepostos na imagem os arquivos no formato shapefile. O primeiro
arquivo, disponibilizado pelo IBGE através de seu portal, contém o0s setores censitarios do
municipio de Presidente Prudente — SP . J& 0 segundo arquivo, disponibilizado pela ANEEL,
contém as linhas de distribuicdo Baixa Tensao (BT), Média Tensdo (MT) e Alta Tensdo (AT),
presentes em todo o territorio nacional. O objetivo dessa sobreposicdo é analisar a informacao
da cobertura de vegetacdo arborea de cada setor censitario em conjunto com as linhas de
distribuicdo e verificar se as areas de vegetacdo estdo préximas as linhas de distribuicdo. A
Figura 10 permite a visualizag&o das linhas de transmissdo em cada setor censitario.

A partir do arquivo contendo os setores censitarios foi efetuado o recorte da
classificacdo, no software QGis, separando cada um dos setores censitarios, representados
numericamente de 0 a 303. Esse passo foi necessario para que posteriormente fosse possivel
calcular a porcentagem de vegetacdo presente em cada um dos setores censitarios, para que em
um segundo momento fossem analisados 0s setores com maior porcentagem de vegetacdo em

conjunto com as linhas de distribuicéo.
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Figura 10: Mapa de Linhas de Distribuicdo por Setor Censitario
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5.4.7 Relatérios quantitativos

Apobs o recorte da area a partir dos setores censitarios, ainda no QGis, utilizou-se a
ferramenta de processamento processing r.report presente ja nativamente no software, para
quantificar a area de cada uma das classes, em cada setor censitario. Nesse relatério foi possivel
observar a divisdo de areas para cada classe presente no setor analisado, descrita como um valor
numérico inteiro (0-Corpos d’Agua; 1-Area Urbana; 2-Vias Terrestres; 3-Vegetacdo Arborea;
4-Vegetacdo Rasteira/Cultura; 5-Solo Exposto). E observado que o relatorio retorna valores
somente para as classes presentes no setor censitario.

Apds esta etapa, os dados obtidos por cada relatério foram exportados para uma planilha
no Excel para tratamento da informacdo e analises quantitativas.

Com as informacdes das areas das classes de cada setor, alinhadas e dispostas em
formato de tabela, foi feito o célculo de proporcdo de vegetagdo arbdrea para o setor

correspondente, obtendo assim as areas com maior probabilidade de faltas na rede por conta de
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vegetacao.

Em seguida foram identificados na sobreposicdo do resultado da classificagdo, dos
setores censitarios e das linhas de distribuicéo, os setores censitarios com maior probabilidade
de interrupcdes na rede, ou seja, 0s setores com maiores propor¢des de vegetacdo arborea por
area.

Foi realizado um levantamento do periodo de novembro de 2023, através do portal da
distribuidora do municipio (ENERGISA-SUL-SUDESTE - ESS), com o objetivo de determinar
para esse periodo: a quantidade de interrupgdes na rede, de objetos retirados, clientes afetados
e a duragdo meédia das interrupcoes.

E também utilizado para a analise um conjunto de dados, obtidos pelo portal da ANEEL,
que informa a quantidade de interrupces na rede de distribuigdo, sendo ele dividido por
interrupgdes programadas e ndo programadas. Com esse conjunto de dados e as informagdes
levantadas, pode-se levar em conta o risco gerado pela falta de manutencédo e poda preventiva

em vegetagOes arbdreas.



Report Corpo D'agua Area Urbana Via terrestre Vegetaciio Arborea
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6. RESULTADOS OBTIDOS

Este topico é majoritariamente apresentado em formato de mapas, figuras e tabelas.
Atraveés do desenvolvimento metodoldgico foi possivel gerar uma representacao visual do uso
e cobertura do solo nos setores censitarios do municipio de Presidente Prudente-SP, produzida
a partir de etapas da classificacdo supervisionada através do classificador Random Forest, e
indices espectrais. A validacdo do resultado foi realizada por meio de indices como Matriz de
Confusdo, Kappa e Acuracia Global.

Apos a realizacdo da classificagdo, a Matriz de Confusdo, o indice Kappa e a Acuracia
Global foram obtidos, ainda no GEE, para que a qualidade da classificacdo pudesse ser
verificada. A Tabela 1 apresenta os valores encontrados na Matriz de Confuséo.

Tabela 1: Valores encontrados na Matriz de Confusao

Vegetacio

Rasteira/Cultura SR TED

Total Erro de Inclussdo (%)

Corpo D'agua

46

0

0

45

0

Area Urbana

156

0

160

2,56

Via terrestre

3

0

55

577

Vegetacio Arborea

6

0

132

4,76

Vegetagio Rasteira/Cultura

0

67

68

147

Solo Exposto

2

61

63

3,07

Total

46

167

53

120

57

62

524

Erro de Omissdo (%)

0

7.05

192

2,38

1.63

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a Tabela 1 é possivel verificar que as classes que apresentaram maior
confusdo foram as de “Vegetagdo Arborea” e “Area Urbana”. Isso se da pelo fato de haver
vegetacdo na area urbana. Ainda é possivel verificar que para as amostras obtidas, os valores
s&o significativamente baixos, tendo como resultado uma boa classificacao. E possivel observar
que as classes “Via Terrestre” e “Area Urbana” geraram maior confusio na amostra. 1sso se da
em funcdo de ambas possuirem respostas espectrais semelhantes. Essas confusdes tiveram
baixo impacto na qualidade da classificacdo, visto que representam apenas 3,8% e 1,52% de
pixels, respectivamente.

O fato das classes amostrais serem definidas por pontos geométricos e ndo poligonos,



34

permite que as classificacbes atinjam maiores indices de acuracia, uma vez que é definido pixel
por pixel.

A partir da Matriz de Confusédo, obtiveram-se os dados do indice Kappa e Acurécia
Global, e os resultados sdo apresentados na Tabela 2. Ambos os indices tém como objetivo
representar o grau de confiabilidade dos dados classificados, logo, quanto mais préximo de 1

ou 100%, maior concordancia os dados classificados tém com os dados de referéncia.

Tabela 2: indices de Acurécia Global e Kappa

| indices

Acuracia Global 0,969052243713723

Kappa 0,960315861182272

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a Tabela 2 identificamos que os valores obtidos tanto para Acuracia Global
quanto para Kappa estdo acima de 96% e de acordo com o Quadro 3, o resultado obtido no
indice Kappa € classificado como “Excelente”, revelando que houve pouca confusao de pixels.

De posse dos dados da Matriz de confusdo foram obtidos os valores de Acuracia do

Produtor e Acuracia do Usuario. Na Tabela 3 sdo apresentados os valores obtidos para ambos.

Tabela 3: Acuracia Produtor

Acuricia Produtor

Corpo D'Agua 1
Are Urbana 0.9831460674157303
Via Terrestre 0.9107142857142857
Vegetagao Arborea 0.9661016949152542
Vegetacao Rasteira/Cultura 0,982758621
solo Exposto 0,955223661

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores de acurdcia para cada classe, com exce¢do da “Via Terrestre”, foram
superiores a 95%. A classe “Corpo d’Agua” foi a mais bem identificada, apresentando valores
de acuracia de 100%, tanto para a acuracia do produtor quanto para a acuracia do

consumidor/usuario, como mostra a Tabela 4. A acuracia do produtor indica a precisdo com
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que a ferramenta, neste caso GEE, conseguiu identificar corretamente as classes nos dados
analisados.

Segundo os dados apresentados, com excecéo da classe “Via Terrestre”, a classificagdo
atingiu valores de alta exceléncia para todas as classes, apresentando acuracia superior a 95%.
O valor de 91% de acuracia para a classe “Via Terrestre” deve-se a confusao de pixels presente
na matriz de confusdo. Essa confusdo se deve a presenca de cidades de pequeno porte na regiao
em que foi realizada a amostragem, o que dificulta a coleta de um grande nimero de pontos
amostrais e também a presenca de estradas ndo pavimentadas, que apresentam respostas
espectrais semelhantes ao solo exposto. Pequenas cidades e areas urbanas tendem a apresentar
um valor menor de acurécia devido a sua natureza heterogénea, contendo desde vegetacdo até
areas de solo exposto, em uma area relativamente pequena.

A Tabela 4 apresenta os valores de Acuracia do Consumidor, que indicam uma resposta
elevada e validam a excelente classificacdo obtida. Esses elevados valores de acuracia sdo

atribuidos a qualidade da coleta de pontos amostrais realizada pelo operador.

Tabela 4: Acuracia do Consumidor

Acuricia Consumidor

Corpo D'Agua 1
Are Urbana 0.9510869565217391
Via Terrestre 0.9444444444444444
Vegetacao Arborea 0.9743589743589743
Vegetacdo Rasteira/Cultura 1
Solo Exposto 0.9846153846153847

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apo0s a etapa de validacdo da classificacdo foi exportado o resultado da classificacao
para o software QGIS. A Figura 11 apresenta o resultado da classificacdo supervisionada
produzida no GEE, a partir do classificador Random Forest e das bandas espectrais B2, B3, B4,
B5, B6, B7, B8, B11, B12 do satélite Sentinel 2A, do dia 13 de dezembro de 2023, e

posteriormente tratada no QGis.
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Figura 11: Mapa de uso e cobertura do solo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisarmos a Figura 11, observamos que grande parte da area total € coberta por
vegetacdo arbdrea. Dado este, que foi obtido precisamente através do relatorio quantitativo do

r.report da area total, conforme descrito na Figura 12.
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Figura 12: Relatorio da area total de cada uma das classes em hectares
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Com base nos resultados apresentados na Figura 12 é possivel observar a area total para
classe de interesse, destacando as 3 maiores de forma decrescente:
e 3-Vegetacdo Arborea;
e 4-Vegetacdo Rasteira/Cultura;

e 1-Area Urbana.

A seguinte etapa se da pelo recorte e paletizacdo, ou seja, a utilizacdo de cores
associadas a cada uma das classes, para cada um dos setores censitarios, a fim de que seja
possivel analisar separadamente as regides que mais estdo sujeitas as interrupcdes. Na Figura

13 é apresentada a soma de todos os setores censitarios que foram recortados anteriormente.
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Figura 13: Soma dos recortes dos setores censitarios previamente recortados

Soma dos recortes de cada setor censitario paletizado

Fonte: Produzido pelo autor.

E observado que a paletizagdo ndo segue um padrdo de cores. Isso se da pelo fato de
que em setores censitarios que ndo possuem todas as classes de classificacdo, o conjunto da

paleta de cores se altera automaticamente.

Como a imagem ja foi previamente classificada, é descartada a necessidade de alterar
as cores das classes, colocando paletas especificas para todos os 300 setores censitarios. A
geracdo dos relatérios técnicos ndo sofrem alteracdo alguma por conta da paleta de cores
utilizada. Dessa forma, se faz entendido, por questdes visuais, indicar a mesma coloragéo
apenas para 0s 5 setores censitarios que apresentaram maior proporcéo de vegetacdo arborea
por area total.

Ap0s a separagdo e alteracdo da paleta de cores dos 5 setores censitérios, foram emitidos
os relatorios em arquivos .txt de todas as 300 areas. Na sequéncia foram exportados os dados
contidos em cada relatorio para uma planilha do Excel, facilitando a analise de proporcdes.

Seguido do tratamento dos dados foi realizado o célculo de proporcdo de vegetacao
arbdrea por area total, a partir da razdo entre a area de vegetacdo pela &rea total do setor

censitario.
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Com esses dados foi possivel realizar a separagdo dos 5 setores, com ao menos 100.000

m? de area, que indicaram as maiores proporcdes de vegetacdo. A Tabela 5 indica os 5 setores

que apresentaram esses resultados.

Tabela 5: Setores com maiores proporcdes arbdreas/area

Report CorpoD'igua  AreaUrbana

Report 13 105.300

Via terrestre

30.600

Vegetacio Arbérea

1.214.100

Vegetacao
Rasteira/Cultura

156.400

Solo Exposto

15.300

Area do Setor

1.523.700

Porporgio ArbérealArea

0,7968

Report 157 24.300

13.500

133.200

22.500

193.500

0,6884

Report22 63.900

50.400

569.700

146.700

11.700

842.400

0,6763

Report125 77.400

41.400

331.200

73.800

1.800

525.600

0,6301

Report4 1.600 319.500

326.700

3.741.300

1.636.200

30.600

6.056.100

0,6178

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 14 a seguir apresenta a localizacdo dos 05 setores censitarios (Tabela 6) com

maior proporcao de vegetacao.

Ap0s a analise dos setores destacados foi utilizado o arquivo das linhas de distribuicéo

para que fossem verificadas se as areas que possuem vasta vegetacdo arborea e continham linhas

passando por elas. A Figura 15 traz o resultado da sobreposicdo da classificacdo e das linhas de

distribuicdo, utilizando o setor censitario 4 como exemplo. Este setor foi selecionado por

possuir maior area entre os analisados, porém, o estudo foi feito para todas as amostras.
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Figura 15: Setor Censitario 4
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Como destacado na imagem (Figura 15), hé diversas linhas de média tenséo que passam
por uma vasta vegetacdo densa, podendo causar faltas ndo programadas na rede, caso ndo haja
0 controle e manutencéo dessa vegetacgéo.

Realizada a analise e identificados os pontos de atencéo, foi feito um levantamento do
periodo de novembro de 2023, no portal da distribuidora do municipio (ENERGISA-SUL-
SUDESTE - ESS), das interrupcdes que foram relatadas e noticias de reportagem indicando as
causas de cada desligamento na rede em toda a regido que a concessionaria possui concessao,

dentre elas Presidente Prudente. Esses dados nos informam que foram registrados:

- Retirada de 284 objetos estranhos da rede, dentre eles galhos de arvores, arvores
entre outros;
- Reparo de 150 cabos partidos (MT/BT);

- Manutencéo de 18 postes quebrados ou tombados.

Por conta desses danos, ocorreram 134.563 interrupcdes no periodo e 92.747 clientes
afetados. Essas interrupcdes ocasionaram 418,46 minutos, em média, de falta de energia para
esses clientes. As Figuras 16 e 17 trazem um recorte do relatério mensal no periodo, contendo
evidéncias das faltas.
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Figura 16: Evidéncia Fotogréafica 1
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Arvores também cairam sobre a fiagdo elétrica e alguns bairros ficaram

sem energia. Segundo a Energisa, onaria que administra a rede

de distribuicdo elétrica na cidade, equipes foram deslocadas para
restabelecer as ligagdes afetadas o mais rapido possivel.

Fonte: Energisa Sul Sudeste (2023).

Figura 17: Evidéncia Fotogréafica 2

y Relatério Situagio de Emergéncia
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Cédigo Unico do Relatério: ESS ISE 8-112023

4. EVIDENCIAS
Fotogréficas:

Fonte: Energisa Sul Sudeste (2023).

Essas informagdes reforgcam a necessidade do controle sobre a vegetagdo, assim tambem
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apontando os riscos que podem ser causados pela falta do controle.

Através de um arquivo .csv referente as faltas de energia em territorio nacional, foram
filtrados dados quantitativos que revelam a proporcdo desses desligamentos no municipio de
Presidente Prudente durante o ano de 2023. Na Tabela 6 ¢ indicado o nimero de interrupgdes

separadas pelo nivel de tensao.

Tabela 6: Interrupgdes por nivel de tenséo

Tensao (V) Nuamero de Interrupgées
ESS 11G80
110 40
115 12
120 9
127 6119
220 3495
230 52
254 24
380 11
440 1
11400 2164
13800 28
34500 17
69000 1
138000 7
Total Geral 11G80

Fonte: Elaborado pelo autor.

E verificado que em linhas de média tensdo (entre 600V e 69kV), ocorreram 2.192
interrupcdes, e para linhas de baixa tensdo (até 600V), 9.763 interrupcdes. O total de faltas
durante o periodo, apenas para Presidente Prudente, é de 11.980, sendo esse representado por
faltas programadas e ndo programadas. Dentro de tais faltas apresentadas, ndo é informada a
quantidade de interrupcdes por conta da vegetacdo arbdrea ou quaisquer outros fatores, mas é
possivel estimar, além dos dados quantitativos j& obtidos através da ANEEL com base nas

evidéncias fotogréaficas, que uma parcela significativa ocorre devido tal vegetacao.
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7. CONCLUSAO

A partir dos resultados obtidos da classificacdo das imagens espectrais e visualizacdo
das linhas de distribuicdo de alta, média e baixa tensdo, e analises quantitativas referentes as
interrupgdes na rede de distribuicdo da regido de concessdo da distribuidora Energisa Sul-
Sudeste, esta que inclui Presidente Prudente, é possivel afirmar que a vegetacdo arborea é um
Fator Gerador de grande impacto para situacdes de faltas elétricas na rede. Em funcdo disso se
faz necessario 0 mapeamento da vegetacdo arbdrea para planejamento urbano e acGes efetivas
e preventivas no sistema de distribuigao.

A partir dos resultados obtidos pode-se afirmar que a ferramenta Google Earth Engine
(GEE) obteve um étimo desempenho. O algoritmo de classificacdo utilizado (Random Forest)
e os indices espectrais, permitiram que a classificacdo obtivesse maiores niveis de precisdo ao
selecionar os pixels. Através dos indices de qualidade (Kappa e Acurécia Global), gerados a
partir da Matriz de Confusdo, foi possivel estimar quantitativamente a qualidade da
classificacdo usada para esse estudo. Esses obtiveram valores acima de 96%, que segundo a
literatura, classificam o mapeamento realizado com “excelente”.

Foi também exposto que as interrup¢bes ndo programadas representam um total de 93%
do volume total de faltas no sistema, sendo um de seus principais fatores geradores, causados
por influéncia da vegetacdo arborea, o qual afeta milhares de consumidores. Segundo o dado
presente neste trabalho, 623.811 consumidores no periodo de 2023 sofreram por interrupgdes
ndo programadas causadas pela vegetacdo arborea na regido de concessdo da Energisa Sul-
Sudeste, sendo este o quarto maior fator gerador de interrup¢bes no periodo. O destaque vale
também para Falhas em Equipamentos, que por disparidade se torna o fator com maior volume
de interrupgoes.

O fato das interrupc¢des ndo programadas causadas pela vegetagédo se apresentarem como
0 quarto maior gerador, reforca a importancia de estudos a partir de imagens de sensoriamento
remoto, classificadores e indices espectrais voltados a esse tema, uma vez que 0 processamento
desses dados permite espacializar as areas de vegetacdo arborea e desse modo verificar a
distribuicdo dessas regides dentro da area de interesse. Auxiliando assim a tomada de decisdes
dos 6rgdos competentes.

Desta forma, é possivel concluir que este trabalho serve, também, como material de
estudo para monitoramento e controle da vegetacdo arborea, sendo de extrema importancia para

o0 planejamento e desenvolvimento de determinada regiéo.
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