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Resumo

Este trabalho apresenta uma metodologia de identificagdo de arborizacdo sob a rede de média tenséo através
do uso de imagens de satélite. Um sistema de reconhecimento de imagens baseado em redes neurais foi
desenvolvido de forma a permitir identificar os pontos onde haja arborizacdo com alta probabilidade de
interferéncia na rede elétrica. Foram utilizadas Redes Neurais da categoria Méaquinas de Vetor de Suporte
para classificagdo juntamente com técnica de reconhecimento de objetos em imagens. O sistema permite
identificar automaticamente regides com grande incidéncia de arborizagdo sob a rede em &reas urbanas,
possibilitando o plangamento da poda de forma bastante objetiva, inclusive aperfeicoando o
dimensionamento das equi pes de manutencao.

1. Introducéo

A poda de arvores € uma das etapas mais importantes na manutencéo preditiva de sistemas de distribuicdo
aéreos. Um elevado numero de interrupgdes no fornecimento de energia esta associado a interferéncia de
arborizagdo junto a rede de distribuicéo de média e baixa tensdo. Este problema € especialmente importante
em cidades com nivel de arborizacdo muito elevado e com significativa predominancia de rede de
distribuicdo aérea convencional, como € o caso de Goiania. Estima-se que capital do Estado de Goias tenha
mais de dois milhdes de arvores plantadas em seu territdrio, o que a torna a capital mais arborizada do pais
com cerca de 0,8 arvores por habitante. Um procedimento de poda de arvores bem elaborado e corretamente
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executado € essencial para manter os indices de continuidade de fornecimento de energia dentro das metas
estipuladas para o municipio.

A poda de érvores programada deve ser precedida de um rigoroso plangamento de recursos materiais e
humanos, visando garantir que todo 0 municipio seja abrangido e que toda interferéncia seja identificada e
corrigida. A CELG Distribuicdo executa a poda utilizando-se de equipes terceirizadas, contratadas via
licitagdo. A divisdo dos lotes é feita por regido geogréfica e procura-se dimensionar a area total das regifes
de forma uniforme. Uma vez realizada esta divisdo, considera-se que cada empresa podara aproximadamente
0 mesmo numero de arvores, tornando igual mente proximos os val ores faturados para cada contrato.

A abordagem apresentada acima é falha em alguns aspectos, podendo gerar incoeréncias. A principal delas é
gue o numero de arvores a podar ndo é necessariamente igual para cada area designada. Outro problema é
definir, a priori, um nimero aproximado de podas a executar em cada regido, buscando-se garantir que a
reserva financeira de cada contrato sgja suficiente para executar todo o trabalho. Como consequéncia,
verifica-se, algumas vezes, que os quantitativos de poda ndo sdo igualmente distribuidos e, em outros casos,
que o valor de reserva financeira do contrato pode ndo permitir a execucéo completa do trabalho para
determinada regido. Atualmente s&o 0s registros das podas realizadas em anos anteriores que determinam a
quantidade de podas a serem executadas em uma regido. Isso tende a perpetuar e aumentar as falhas
existentes.

Verificase que é premente a necessidade do uso de ferramentas avancadas que permitam uma estimativa
mais eficaz e robusta da quantidade de arvores a serem podadas, bem como da identificagdo das regides
onde hd maior concentracdo delas interferindo na rede de distribuicdo aérea.

Neste trabalho serd apresentada a proposta de um sistema de reconhecimento de padrfes que, utilizando de
imagens de satélite, busca encontrar pontos onde haja alta probabilidade de interferéncia de arborizacdo na
rede elétrica. Esse processo de identificacdo trara uma informagéo segura e confidvel, servindo de base para
a elaboracdo de contratos futuros com maior controle da atuagdo das equipes de poda. O foco principal do
trabalho foi a detecgcdo de interferéncia de arborizac&o na rede de média tensdo (MT), padrdo 15 kV, que é
empregada em Goiania. O mesmo sistema pode ser usado ainda para detectar a interferéncia com a rede de
baixa tensdo, bastando paraisso, que sgjam aterados alguns parametros de entrada.

O reconhecimento de padrdes em imagens tem sido usado nos mais diversos campos do conhecimento.
Alguns dos mais importantes sdo: os sistemas de imagens meédicas, os de visdo computacional e os de
seguranca. Tem-se como exemplo o processo de identificagdo de pessoas pelo padréo de cores e formas da
iris. O reconhecimento de padrdes em imagens de satélite é usado intensamente em pesquisas geogréficas e
de uso do solo. O campo de aplicacéo € téo vasto quanto a quantidade de técnicas disponiveis para tratar de
cada problema. Neste trabalho optou-se pela utilizaggo das Redes Neurais Artificiais (RNAS), tendo em vista
a quantidade enorme de aplicacOes onde as mesmas apresentam resultados satisfatorios na identificagdo de
padrbes em imagens.

Inicialmente serd apresentada uma descricdo sucinta das Méquinas de Vetor de Suporte, que € uma categoria
de classificadores de padrdes utilizados em RNAs. Em seguida, serd mostrada a metodologia utilizada para
extracdo de caracteristicas das imagens, que € a etapa essencial para 0 processo de aprendizado e posterior
reconhecimento. O sistema desenvolvido também serd apresentado e ser8o discutidos os resultados
alcancados com a aplicagdo da técnica. As informagdes para a elaboragdo deste trabalho foram extraidas da
CELGD.

2. Desenvolvimento
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2.1. Redes Neurais Artificiaise Maquinas de Vetor de Suporte
Umarede neural artificial pode ser definida como (HAYKIN, 2001, p. 28):

Uma Rede Neura é um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de unidades
de processamento simples, que tem a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e
torna-lo disponivel para uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizado;

2. Forcas de conexd@o entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos sdo utilizadas para
armazenar o conhecimento adquirido.

Os fatores descritos sdo altamente desejados paro o0 objetivo da ferramenta que ora se apresenta. A mesma
deve ser capaz de, através de um processo de treinamento, aprender a reconhecer em uma imagem de satélite
de determinada area urbana, a interferéncia da arborizacdo existente nos pontos onde a rede de distribuicdo é
ali representada. O conhecimento adquirido pela rede sera entdo usado dai em diante para, através de um
processo de generalizacdo, reconhecer todos 0s outros pontos onde acontega a mesma situacao.

Diversas arquiteturas de RNAs e méquinas de aprendizado sdo aptas a cumprir a tarefa proposta. Para este
trabalho optou-se por utilizar as méguinas de vetor de suporte (SVM de Support Vector Machines). As
SVMs sdo maquinas de aprendizado estatistico lineares com propriedades de generalizacdo interessantes
(HAYKIN, 2001, p. 349-380). Elas podem ser entendidas como uma implementacdo do método de
minimizacdo estrutural de risco, cuja idéia principal € a construcdo de hiperplanos como superficie de
decisdo de tal forma que a margem de separagdo entre exemplos positivos e negativos seja maxima. As
SVMs (BYUN & LEE, 2002) sdo conhecidas por apresentarem boa capacidade de generalizagdo mesmo em
espacos de alta dimensionalidade e sob condicbes de exemplos de treinamento reduzidas. Elas também
(Idem) apresentam desempenho superior a redes neurais tipicas baseadas no método tradicional de
minimizacdo de risco empirico, tendo sido utilizadas nos mais diversos campos de reconhecimento de
padrdes tais como: deteccdo de faces, reconhecimento de caracteres, reconhecimento e deteccéo de voz,
além de inlmeros outros.

O problema de reconhecimento de arborizacéo sob a rede de média tensdo se mostrou complexo devido aos
inUmeros arranjos possiveis que a rede pode tomar em termos geométricos, bem como as diversas formas
planas que arvores podem apresentar quando vistas em fotos de satélites. Esses fatores requerem um
processo de reconhecimento robusto e atamente generalizavel, tal como aquele notoriamente atribuido as
maquinas de vetor de suporte pela literatura disponivel.

2.2. Extracéo de Car acteristicas em I magens

Por mais eficientes que sgjam as SVMs no que concerne a capacidade de generalizacdo, o reconhecimento
de padrées em imagens deve superar a barreira significativa do amplo espaco de dimensionalidade. Em
resumo, os arranjos de rede e arborizacdo tomam, sob forma de imagens, um espaco de caracteristicas muito
amplo que dificilmente pode ser representado matematicamente com simplicidade. Quanto maior a
dimensionalidade do espago dos dados de entrada mais dificultoso serd o aprendizado e menos eficiente sera
a classificagdo posterior. A maioria das aplicactes de deteccdo de objetos em imagens passa pela extracéo de
caracteristicas principais daimagem (Idem). Esse processo reduz a quantidade de dados de entrada, de forma
gue a rede ndo reconhece a imagem em si, mas apenas um resumo das suas principais caracteristicas. Essas
podem ser elementos geométricos da imagem, tais como a posi¢ao dos olhos numa face, cores ou qualquer
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outro padréo que se repita.

No caso do reconhecimento de arborizac&o sob a rede de média tensdo o padréo que repete € a caracteristica
visua das folhagens, com algum trago geométrico que o sobreponha. A rede de elétrica pode assumir os
mais diversos aspectos geométricos a partir de seu tracado pelas ruas de uma cidade, porém ao passar sobre
uma arvore o padrédo de linha geométrica reta sobre as folhagens se repetira, conforme mostrado no arranjo
tipico da Figura 01. Nessa imagem a rede de distribui¢cdo foi desenha sob uma imagem de satélite usando
suas coordenadas georreferenciadas, de forma que a representacdo € precisa em termos de posicdo da arvore
em relacdo arede.

Figura Ol - Arranjotipico de arborizacdo sob a rede de distribuicéo.

Neste trabalho usou-se uma técnica de reducdo de caracteristicas reconhecidamente eficaz na deteccdo de
faces. O método foi apresentado pela primeira (VIOLA & JONES, 2004, p. 137-154) em um artigo classico
gue trouxe grandes avangos para a deteccdo de faces principamente no campo da velocidade da
classificacéo. Nesse trabalho os autores apresentam um método robusto, porém simples, de extracdo de
caracteristicas do tipo Haar de imagens. O método se baseia no conceito de imagem integral, que é uma
representacdo matemética da imagem origina gerada a partir da soma dos valores dos pixels. Nela o valor de
um pixel na posicao (x,y) é dado pela soma de todos os pixels cujos valores de coordenadas sdo menores que
X ey, ou sgja, 0s pixels naimagem acima e a esquerda de x e de y. A representacdo da imagem integra
ii(x,y) €dadapor:

ii(x,y) = Z i,y

x'<xyrsy

A partir daimagem integral diversas caracteristicas podem ser rapidamente extraidas da imagem a partir de
retangulos de selecdo. Na Figura 02 sdo mostradas as quatro caracteristicas extraidas das imagens usadas
neste trabal ho:
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Figura 02 - Caracteristicas extraidas dasimagens através do uso da imagem integral.

As caracteristicas sdo obtidas computando-se a diferenca dos valores da soma dos pixels dos retangulos
brancos pelo valor da soma dos pixels dentro dos reténgulos cinza. Na ferramenta desenvolvida as quatro
caracteristicas sdo retiradas em retangulos de 24x24 pixels e depois de 12x12 pixels, resultando em um total
de 776 caracteristicas para cada imagem de 64x64 pixels utilizada. Este valor é muito inferior ao total de
pixels existente para representar a imagem como um todo. No caso em questdo, sdo 4096 pixels para
representar uma imagem completa. Comparando-se com as 776 caracteristicas extraidas (cada caracteristica
€ um numero de ponto flutuante), verificase que apenas 19% da quantidade total de informagdo sera
realmente utilizada para representar a imagem nas etapas de treinamento e classificagdo. Porém, estes 19%
s80 as caracteristicas mais essenciais daimagem e permitirdo uma classificago eficiente.

A extracdo de caracteristicas conforme descrito se mostrou bastante veloz e eficaz no caso em estudo,
permitindo a obtencdo rgpida de exemplos de treinamento para uso no aprendizado da rede.

2.3. Sistema de Detecgdo de Arvores sob a Rede de M édia Tensio

A Figura 03 resume o funcionamento do sistema de deteccéo de arborizacdo sob a rede el étrica desenvolvido.

1 2 3 4
Obtencdo dos o Extracdo de .| Treinamento da . Obtencao dal
exemplos de »| caracteristicas e SUM imagem de satélite

treinamento das imagens com a rede de MT
A 4
5 6
Rastreamento Identificagdo dos
completo da »> pontos de
imagem interferéncia

Figura 03 — Etapas do processo de deteccdo de &rvores sob a Rede de M édia Tensdo.

O sistema foi implementado utilizando o Matlab como ambiente de desenvolvimento principal. Esse
software tem como vantagem fundamental a ampla variedade de funclBes pré-desenvolvidas para
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manipulacdo matricial e uma excelente gama de ferramentas para o tratamento de imagens. JA a grande
desvantagem € o baixo desempenho apresentado na execucdo do codigo, tendo em vista que ele é
interpretado e ndo compilado. As imagens foram obtidas do Gooogle Earth e a APl deste sistema foi
utilizada para efetivar a comunicagéo com o Matlab.

Etapa 1 — Obtengdo dos Exemplos de Treinamento

Nesta etapa busca-se obter um grande nimero de imagens que representem a arborizacdo interferindo na
rede elétrica. Esses sdo0 os chamados exemplos positivos. Busca-se também um nimero muito grande de
imagens que ndo representem a situacdo de interesse, os chamados exemplos negativos. Essa € uma das
etapas mais trabalhosas do processo, pois o treinamento da rede sera mais eficaz em funcdo da quantidade e
representatividade de exempl os positivos e negativos apresentados a SVM na fase de treinamento. Na Figura
04 sdo apresentados alguns casos de exempl 0s positivos e negativos utilizados.

Exemplos positivos

NN -

Exemplos Negativos

Figura 04 — Exemplos positivos e negativos apresentados & SVM na fase de treinamento.

Etapa 2 — Extrac&o de Caracteristicas

Utiliza-se um algoritmo para computar a imagem integral de cada exemplo de treinamento e extrair suas
caracteristicas principais. Por padrdo sdo usadas imagens de 64x64 pixels e extraidas 776 caracteristicas de
cada uma delas. Essas sdo armazenadas em uma grande matriz divida entre exemplos positivos e negativos.
Nesta etapa também é realizado um tratamento prévio das imagens, aumentando o Seu contraste e
convertendo-as em escala de cinza. As imagens JPEG coloridas, por exemplo, necessitam do triplo de
informagdo para serem representadas em sistemas computacionais quando comparadas com aquelas em
escala de cinza de mesmas caracteristicas geomeétricas. Essa conversdo para a escala de cinza é essencial
para que a SVM sgja capaz de lidar com a imagem em um formato matricial bidimensional. Na figura 05
mostra-se o tratamento prévio que foi dado a exemplo de treinamento.
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Figura 05 - Tratamento prévio dado a um exemplo detreinamento: no primeiro quadro a imagem
original, no segundo a conver sdo para escala de cinza e no terceir o o g uste de contr aste.

Etapa 3 — Treinamento da SVM

Os exemplos positivos e negativos sdo sucessivamente apresentados a SVM para gque seja realizado o
aprendizado. Verificase uma grande dificuldade nesta etapa, pois as implementacbes computacionais de
SVM’s apresentam um numero elevado de variaveis de entrada que devem ser cuidadosamente escolhidas
para que o aprendizado alcance os niveis desgjados de generalizacdo, minimizando o nimero de falsos
positivos. Essas s8o situagdes nas quais a rede reconhece um padréo em uma imagem que na realidade ndo o
contém. Depois de treinada, os parametros da SVM foram armazenados para posterior uso na etapa de
classificagéo.

Etapa 4 — Obtencdo da Imagem de Satélite com aredede MT

A rede de Média Tensdo da regido de interesse € extraida do sistema georeferenciado da CELG D e
desenhada sobre a imagem de satélite. O desenho da rede é sempre apresentado em linha espessa. 1sso
facilita a identificacdo do padréo, pois uma maior quantidade de pixels € usada para representar a rede. A
adtitude da representagdo também deve ser cuidadosamente escolhida, caso contrario as érvores podem
assumir na imagem tamanho muito diminuto e ndo seréo reconhecidas pelo classificador SVM. A imagem
deve ser g ustada para uma altura padréo de 1300m.

Etapa 5 - Rastreamento Completo da Imagem

A visualizacdo do Google Earth é sucessivamente alterada para as regifes de interesse automati camente pelo
sistema. Para cada visualizag&o o sistema captura aimagem natela e a submete a um rastreamento compl eto.
Nesta etapa janel as de 64x64 pixels sdo retiradas da imagem e suas caracteristicas principais sdo extraidas da
mesma forma que a utilizada na fase de treinamento. Essas caracteristicas sdo, em seguida, apresentadas a
SVM, agora atuando como classificador. A SVM retorna para cada imagem o resultado positivo ou negativo
para a identificacdo do padréo. Se o resultado € positivo o sistema marca aquele ponto com uma janela de
formato quadrado de 46x64 pixels.

Etapa 6 — | dentificac&o dos Pontos de Interferéncia

Apos o rastreamento completo da regido de interesse 0 sistema apresentard na tela do Google Earth todas as
arvores gue passam sob a rede de MT. O poligono de localizac8o da arvore € gravado individualmente em
um arquivo do tipo kml. O nimero de érvores interferentes sera o total de pontos identificados. Nesta etapa o
analista do processo tem papel importante, pois falsos positivos sempre sdo obtidos. Ou sgja, a confirmagédo
final dos resultados ainda depende da avaliagdo do analista responsavel. A Figura 06 mostra um modelo de
imagem com os pontos de interferéncia jaidentificados pelo sistema.
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Figura 06 - Modelo de imagem com a representacdo daredede MT eidentificacdo dos pontos de
interferéncia (poligonos ver des).

2.4. Testes e Resultados

O sistema foi testado na deteccdo de pontos criticos de interferéncia de vegetagdo na regido central de
Goiania. Esta é uma area de grande interesse, pois é consideravelmente arborizada e a poda programada se
mostra dificil, principalmente pela dificuldade de acesso com caminhdes em dias Uteis. Buscou-se verificar
em quais condicbes o0 sistema seria mais eficaz e em quais ele ainda dependeria de agustes ou
aperfeicoamentos.

Os principais indicadores a serem considerados para se medir o desempenho do sistema séo:

e A taxa de acertos, ou sgja, 0 percentual de pontos de interferéncia com arborizacdo corretamente
identificados em relacéo ao total de pontos de interferéncia existentes, €;

e O percentual de falsos positivos, que é obtido a partir do total de falsos positivos encontrados em
relacéo ao total de acertos.

Os testes foram efetuados sempre na mesma regido variando-se parametros de configuracdo do sistema, a
saber:

¢ A dtitude davisualizagdo a partir do Google Earth;

e O grau n do polindmio do Kernel usado na SVM (foi utilizada apenas a SVM com Kernel
Polinominal), €

¢ O uso ou ndo da extracéo de intensidade de verde nas imagens.

Em todos os casos foram usados no treinamento do sistema 300 imagens de exemplos positivos, mostrando
diversas configurages possiveis de rede sobre arvores, e; 600 exemplos negativos, mostrando qualquer parte
das imagens de satélite que néo tivessem arborizacao sobre arede.

Depois de completado o rastreamento das imagens os indices foram obtidos contando-se manualmente os
pontos de interferéncia bem como os acertos e falsos positivos. Como a regido de abrangéncia geografica do
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teste era significativa, a &rea total foi dividida em 9 imagens, a partir das quais eram obtidos os indicadores
de interesse.

Na TABELA 01 estédo resumidos os principals resultados para o conjunto de nove imagens na seguinte

ordem: o melhor resultado individual, o pior resultado individua e o resultado global obtido pela média dos
resultados.

TABELA 01 — Resultados dos testes de avaliagéo do sistema par a nove imagens.

Configuracgdo
Indicador 1100m-n2 1300m-n? 1300m-n? 1300m-n? (densidade verde)
Melhor |Pior |Média | Melhor|Pior | Média| Melhor|Pior |Média | Melhor| Pior Meédia
Acerto 94% |13%| 69% 94% |40%| 75% 92% |71%| 80% | 100% |67% 80%
Falso positivo 0% |80%| 31% 7% |67%| 27% 0% |67%| 29% 0% |[33% 4%

Os resultados mostram que, no atual estégio de desenvolvimento, o sistema apresenta um indice de acerto
maximo igual a 80% e uma taxa de falsos positivos de 4%. Na Figura 07 sdo mostrados exemplos de sucesso
na identificacdo das interferéncias e na Figura 08 alguns exemplos de fal sos positivos.

Figura 07 - Exemplos positivos e algumas falhas na identificagéo.
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Figura 08 - Exemplos de falsos positivos obtidos.

As principai s vantagens apresentadas pelo sistema sdo:

e Baixo indice de falsos positivos quando se extrai aintensidade de verde daimagem;

e Otimo nivel de acerto para regifes em que ocorrem as interferéncia mais significativas, ou sga,
arvores de grande tamanho exatamente sob arede;

e A interface com o Google Earth permite salvar o resultado da andlise no formato kml, com cada
arvore individualmente identificada e com o total de &rvores disponivel, €;

e O sistema é atamente configurével e a rede pode ser otimizada para situagOes diversas aterando-se a
composi ¢ao dos exemplos de treinamento.

As principais dificuldades encontradas para se obter melhores indices de acerto foram:

e Reconhecimento da interferéncia de arvores pequenas, que cobriam apenas parte da imagem de 64x64
pixels,

o ldentificacdo da interferéncia parcial. Ou sgja, os locais onde apenas parte da arvore esta interferindo
narede, €

e Configuragbes geomeétricas em gue elementos de cor clara estdo proximos as arvores, confundindo-se
com arede.

2.5. Desenvolvimentos Futur os

Os resultados acancados nos primeiros testes com o sistema indicam que ele podera evoluir
significativamente a partir das seguintes melhorias:

e Otimizagdo dos exemplos de treinamento, adotando-se mais amostras com interferéncia de arvores
pequenas,

e Varrer mais de uma vez cada imagem extraida em escalas diferentes, utilizando-se a mesma janela
Isto permitira melhorar aidentificac8o de diferentes niveis de interferéncia;

e Apresentacdo dos falsos negativos obtidos em uma etapa de identificacdo como exemplos negativos
para a proxima etapa de treinamento;

¢ Utilizar aintensidade de verde também nas etapas de treinamento €

e Reescrever 0 codigo fonte em uma linguagem que possa ser compilada, 0 que permitira uma
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velocidade de execucdo bem maior que a do Matlab.

2.6. Aplicagdes Préticas

No estagio atual de desenvolvimento o sistema ja pode ser usado como estimador de quantidade de podas
por regido, desde que se considere a taxa de acerto média obtida nos testes. E possivel também direcionar
recursos para regioes onde hgja grande percentua de interferéncia. Para os troncos de alimentadores
individuais também ja € possivel determinar exatamente onde existem pontos de interesse para inspecdo das
equipes de poda, sem que sgja necessario percorrer arede em toda sua extensao.

3. Conclusdes

Os resultados alcangados mostram que a ferramenta € eficaz para o objetivo proposto: a identificacéo de
regides com alto indice de interferéncia de arborizacdo com a rede de distribuicéo. Igualmente importante €
o resultado final quantificado em nimero de arvores, o que permitir4 o dimensionamento preciso e confiavel
dos recursos de poda para cada regido do municipio.

A selecdo criteriosa de pardmetros e exemplos de treinamento é fundamental para a qualidade final do
resultado obtido. O uso continuo da ferramenta trara também maiores incrementos, aumentando a sua
eficiéncia e melhorando a confiabilidade dos resultados.

O objetivo do sistema proposto €, de uma forma geral, melhorar a qualidade do servico prestado pela
concessionéria de energia. Na medida em que se procura reduzir a interferéncia da arborizacdo como causa
das interrupcdes no fornecimento de energia, esta se melhorando os indicadores de continuidade do servico,
gue nada mais sd0 do que representacdo da satisfacdo do consumidor.
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