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�a distância, sempre se fazem presentes por meio de palavras de incentivo e amparo nos

momentos dif��ceis.

�A minha tia Iraneide Seixas, deixo meu agradecimento por cada gesto de apoio, por

compartilhar minhas conquistas e por sempre estender a m~ao quando necess�ario.

�A Cec��lia Paiva, agrade�co imensamente pelo companheirismo desde o ensino funda-

mental at�e a gradua�c~ao, pela presen�ca constante, pelo apoio nos estudos, pelo incentivo

e pela con�an�ca depositada em mim.

Ao meu amigo Matheus Silva, agrade�co pela amizade, presen�ca e apoio ao longo desta

caminhada.

Por �m, ao meu orientador, Prof. Dr. Luiz Eduardo, deixo meu sincero agradecimento

pela orienta�c~ao, paciência, disponibilidade e oportunidade de desenvolver este trabalho sob

sua orienta�c~ao, al�em das palavras de incentivo que foram essenciais ao longo do projeto.



\A ansiedade no cora�c~ao do homem o abate,

mas a boa palavra o alegra."

(Prov�erbios 12:25)



Resumo

A e�ciência e seguran�ca da rede el�etrica s~ao elementos cr��ticos para o funcionamento de

qualquer institui�c~ao, e a UFAM n~ao �e exce�c~ao. No contexto amazônico, onde as condi�c~oes

clim�aticas podem intensi�car os riscos, �e fundamental adotar medidas preventivas para

garantir a integridade da rede el�etrica. Os procedimentos de identi�ca�c~ao dos riscos adota-

dos pela concession�aria de energia demonstram-se limitados por dependerem de inspe�c~oes

visuais de campo, limitadas em termos de e�ciência e escala. Assim, evidencia-se a neces-

sidade de automatizar a identi�ca�c~ao de �arvores pr�oximas �a rede el�etrica para aumentar

a e�ciência e e�c�acia na detec�c~ao de riscos e permitir resposta r�apida e precisa. Ap�os a

cria�c~ao de um banco de dados local para identi�car a necessidade de poda das �arvores

da UFAM, avalia-se distintos m�etodos de reconhecimento de padr~oes presentes na litera-

tura para identi�car os mais e�cientes no âmbito desta problem�atica. Este projeto segue

uma abordagem metodol�ogica dividida em três etapas principais. Inicialmente, coleta-se

e organiza-se um conjunto de dados, explorando e adaptando t�ecnicas de vis~ao compu-

tacional e reconhecimento de padr~oes, incluindo o uso de redes neurais convolucionais.

Nessa, ajusta-se os parâmetros do modelo e realiza-se testes para garantir sua e�c�acia. A

seguir, avalia-se o desempenho do sistema desenvolvido, utilizando m�etricas para veri�car

sua precis~ao e e�c�acia operacional, comparando-a com os m�etodos amplamente utilizados

na literatura. A �ultima etapa consiste em estimar a distância entre os condutores e os

galhos das �arvores. Os modelos treinados com YOLOv8 e Keras apresentam F1-Score

entre 90 e 100% nas imagens de teste e do Google Maps. Na predi�c~ao em v��deos, YOLOv8

e MobileNetV2 possuem F1-Score entre 85 e 100%.

Palavras-chave: Poda de Árvore; Rede de Distribuição de Energia; Visão Com-

putacional; Rede Neural Convolucional; Processamento Digital de Imagens.



Abstract

The e�ciency and safety of the electrical network are critical elements for the operation

of any institution, and UFAM is no exception. In the Amazonian context, where climatic

conditions can exacerbate risks, it is essential to adopt preventive measures to ensure

the integrity of the electrical network. The risk identi�cation procedures adopted by

the energy utility prove to be limited, as they rely on visual �eld inspections, which

are constrained in terms of e�ciency and scalability. Therefore, there is a clear need

to automate the identi�cation of trees near power lines to enhance the e�ciency and

e�ectiveness of risk detection and enable rapid and accurate response. After creating a

local database to assess the need for tree pruning at UFAM, various pattern recognition

methods from the literature are evaluated to identify the most e�cient approaches for this

problem. This project follows a methodological approach divided into three main stages.

Initially, a dataset is collected and organized, exploring and adapting computer vision and

pattern recognition techniques, including the use of convolutional neural networks. During

this stage, model parameters are tuned and tests are conducted to ensure e�ectiveness.

Next, the performance of the developed system is assessed using metrics to verify its

accuracy and operational e�ectiveness, comparing it with widely used methods from the

literature. The �nal stage involves estimating the distance between conductors and tree

branches. Models trained with YOLOv8 and Keras achieve F1-Scores between 90% and

100% on test images and Google Maps images. For video predictions, YOLOv8 and

MobileNetV2 achieve F1-Scores between 85% and 100%.

Keywords: Tree Pruning; Electrical Distribution Network; Computer Vision;

Convolutional Neural Network; Digital Image Processing.
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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

O processo de poda das �arvores nas grandes cidades tem como objetivo prevenir proble-

mas decorrentes do crescimento excessivo dos galhos pr�oximos �a rede el�etrica. Remove-se

galhos pr�oximos e entrela�cados que crescem em dire�c~ao �a rede, reduzindo o risco do contato

direto com os condutores. O contato entre a extremidade do galhos com a rede el�etrica

pode provocar um curto-circuito, podendo dani�car os �os e interrompendo o forneci-

mento de energia. Al�em disso, a queda de �arvores ou queda de galhos maiores e espessos

sobre a rede pode ocasionar no rompimento do �o de energia, sendo considerado o caso

mais grave (CEMIG, 2021), pois o �o pode permanecer energizado e ocasionar acidentes,

representando perigo potencial �a vida de humanos e animais pr�oximos (Dimitriadou et al.,

2016).

No estado do Amazonas, em virtude da existência de apenas duas esta�c~oes no ano,

ver~ao e inverno, a realiza�c~ao peri�odica de podas torna-se de extrema importância e indis-

pens�avel. No per��odo do ver~ao, a intensa exposi�c~ao solar contribui para o ressecamento

dos galhos, aumentando a probabilidade de quedas sobre a rede el�etrica (Minas, 2022).

No per��odo do inverno, a combina�c~ao de chuvas e ventos fortes intensi�cam o risco de

queda de galhos e at�e mesmo �arvores inteiras, que podem atingir e dani�car a �a�c~ao,

podendo romper os cabos de energia e derrubar os postes (Minas, 2022). Especi�camente

no campus da Universidade Federal do Amazonas (UFAM), h�a registros de incidentes

em que ventos intensos arrancaram �arvores completamente, expondo parte de suas ra��zes

(do Amazonas, 2024).

Em Manaus, o procedimento padr~ao adotado pela Amazonas Energia para a poda de

�arvores inicia-se com inspetores de campo realizando rondas regulares para identi�car e

1
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mapear �arvores que possam representar risco �a rede el�etrica (Energia, 2023). Outra forma

de identi�ca�c~ao da necessidade de poda �e atrav�es do contato dos clientes pelo Servi�co de

Atendimento ao Consumidor (SAC) e atrav�es de observa�c~oes dos pr�oprios funcion�arios

da concession�aria durante atividades de manuten�c~ao (Energia, 2023). Ap�os o registro,

as solicita�c~oes se transformam em Ordens de Servi�cos (OS) e s~ao direcionadas �as equipes

de campo, que realizam uma avalia�c~ao t�ecnica do local. Ap�os a an�alise conclu��da e

obten�c~ao da autoriza�c~ao dos �org~aos p�ublicos, a poda �e agendada e executada em at�e 30

dias. Em situa�c~oes emergenciais, a Amazonas Energia atua imediatamente para garantir

a seguran�ca da popula�c~ao e a continuidade do fornecimento de energia (Energia, 2023).

A identi�ca�c~ao manual das �arvores pr�oximas �a rede el�etrica �e um processo demorado e

sujeito a falhas humanas. Dessa maneira, evidencia-se a necessidade do desenvolvimento

de solu�c~oes automatizadas capazes de identi�car e mensurar a proximidade das �arvores

com os condutores el�etricos, contribuindo para a�c~oes de manuten�c~ao preventiva do sistema

de distribui�c~ao.

1.1 Motiva�c~ao

A cidade de Manaus apresenta eventos recorrentes associados a chuvas intensas e

ventanias, resultando na queda de �arvores sobre a rede. Essas quedas interrompem o

fornecimento de energia el�etrica e podem causar acidentes a popula�c~ao (AM, 2024). As

Figuras 1.1 e 1.2 apresentam incidentes ocasionados devido �a queda de �arvores sobre a

rede el�etrica.

Figura 1.1: �Arvore causa rompimento no �o de energia. Fonte: (Portal do Holanda, 2025).

A Figura 1.1 exibe um incidente devido �a �arvore ca��da sobre a rede, causando o



CAP�ITULO 1. INTRODUC� ~AO 3

rompimento do �o de energia e na interrup�c~ao do fornecimento de energia el�etrica.

Figura 1.2: �Arvore cai sobre a rede e interrompe fornecimento de energia. Fonte: (Rios
de Not��cias, 2024).

A Figura 1.2 mostra o contato dos galhos das �arvores com a rede el�etrica, resultando

na interrup�c~ao do fornecimento de energia. As imagens evidenciam como estes eventos

s~ao recorrentes na cidade.

Os riscos n~ao se limitam apenas a esses fatores. A Figura 1.3 apresenta um exemplo

em escala mais ampla, evidenciando a gravidade da situa�c~ao.

Figura 1.3: Contato entre galhos e rede el�etrica causam princ��pio de incêndio. Fonte:
(Amazonas Atual, 2024).

A Figura 1.3 mostra um princ��pio de incêndio provocado pelo contato entre os galhos
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e a rede el�etrica, evidenciando danos �a infraestrutura, interrup�c~oes no fornecimento de

energia e riscos �a seguran�ca de pessoas e animais.

Esses epis�odios evidenciam a vulnerabilidade da rede el�etrica em ambientes com ele-

vada densidade arb�orea, especialmente em regi~oes submetidas a condi�c~oes clim�aticas se-

veras como Manaus.

No contexto da UFAM esses eventos s~ao recorrentes, principalmente durante o per��odo

de chuva, entre o mês de dezembro e maio. Chuvas e ventanias derrubam �arvores no

campus com frequência, ocasionando danos �a infraestrutura, interrup�c~ao no fornecimento

de energia e suspens~ao das atividades presenciais (UFAM, 2024). As Figuras 1.4 e 1.5

apresentam exemplos de queda de �arvores devido a fortes chuvas.

Figura 1.4: Galhos em contato com a rede el�etrica da UFAM. Fonte: (A Cr��tica, 2024).

A Figura 1.4 apresenta �arvores que ca��ram sobre a rede, provocando o contato entre

os galhos e os condutores el�etricos, resultando na interrup�c~ao do fornecimento de energia

e na paralisa�c~ao das atividades acadêmicas.

Figura 1.5: �Arvore �e arrancada do solo na UFAM durante chuva. Fonte: (do Amazonas,
2024).

A Figura 1.5 mostra uma �arvore totalmente arrancada do solo, evidenciando a in-

tensidade desses eventos durante o per��odo chuvoso e o potencial de danos associados �a
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proximidade com a rede el�etrica.

A UFAM apresenta um ambiente caracterizado com densa vegeta�c~ao e intensa in-

tera�c~ao entre �areas com �arvores e a rede el�etrica. Durante o per��odo de fortes ventos e

chuvas, h�a registros de quedas de �arvores dentro do campus (A Cr��tica, 2024), afetando o

fornecimento de energia e a infraestrutura local. Essa realidade motiva o desenvolvimento

de solu�c~oes tecnol�ogicas voltadas �a preven�c~ao desses incidentes.

A utiliza�c~ao de dados reais do pr�oprio campus confere relevância pr�atica ao trabalho

e fortalece sua aplica�c~ao em um contexto regional. O estudo prop~oe aplicar t�ecnicas

de reconhecimento de padr~oes e aprendizado profundo utilizando imagens coletadas na

pr�opria institui�c~ao. Dessa forma, busca-se desenvolver uma ferramenta pr�atica, adaptada

�as caracter��sticas do ambiente amazônico e voltada ao apoio da gest~ao da infraestrutura

el�etrica e da seguran�ca da comunidade universit�aria.

A ocorrência de interrup�c~oes no fornecimento de energia provocado pelo contato de

galhos com a �a�c~ao ou pela queda de �arvores sobre a rede �e uma das principais causas

de desligamentos (Cemig, 2024). Trata-se de um problema recorrente, especialmente em

regi~oes com elevada cobertura vegetal, como Manaus. No campus da UFAM, a rede

el�etrica encontra-se cercada por uma extensa vegeta�c~ao, o processo de poda torna-se de

extrema relevância. Al�em de comprometer a continuidade do fornecimento de energia,

incidentes como esses podem colocar em risco a seguran�ca de discentes, docentes e demais

usu�arios do campus.

O uso de m�etodos computacionais para a identi�ca�c~ao autom�atica de situa�c~oes de

risco representa uma alternativa moderna e e�ciente, reduzindo amea�cas �a comunidade

universit�aria e ao sistema el�etrico. A aplica�c~ao de t�ecnicas de Vis~ao Computacional e

Aprendizado de M�aquina (ML, do inglês Machine Learning) em contextos ambientais

permite detectar padr~oes visuais complexos, diminuindo a necessidade de inspe�c~oes pre-

senciais e promovendo maior e�ciência nas atividades de manuten�c~ao.

Por �m, a implementa�c~ao de um sistema automatizado de identi�ca�c~ao e an�alise de

risco de �arvores pr�oximas �a rede el�etrica reduz custos de manuten�c~ao, aumenta a e�ciência

operacional e minimiza riscos de acidentes. Al�em disso, contribui para a seguran�ca da

popula�c~ao e a continuidade do fornecimento de energia.



CAP�ITULO 1. INTRODUC� ~AO 6

1.2 Estado da Arte

Na literatura, distintos m�etodos preventivos s~ao propostos para contribuir com o

processo de podas e melhorar a qualidade do fornecimento de energia el�etrica. Es-

ses m�etodos visam auxiliar na identi�ca�c~ao de anomalias presentes nas redes de dis-

tribui�c~ao (de Moura Costa, 2022). A automa�c~ao da identi�ca�c~ao de �arvores que repre-

sentam risco �a rede el�etrica constitui um campo em constante evolu�c~ao. O trabalho de

de Moura Costa (2022) emprega Rede Neural Convolucional (CNN, do inglês Convoluti-

onal Neural Network) pr�e-treinadas para classi�car e identi�car postes inclinados, postes

sobrecarregados, postes com presen�ca de �arvores e postes pr�oximos �as residências. O tra-

balho de Lima (2016) concentra-se na identi�ca�c~ao e estimativa da altura das �arvores. Ini-

cialmente, delimita-se a �area de interesse por meio do Google Earth, seguida da aquisi�c~ao

de imagens a�ereas. Em seguida, os postes s~ao identi�cados a partir de suas coordenadas

geogr�a�cas, avaliando-se a presen�ca de �arvores em sua proximidade. As imagens corres-

pondentes �as �arvores pr�oximas aos postes s~ao ent~ao obtidas pelo Google Maps, possibili-

tando melhor visualiza�c~ao dos elementos presentes. A estimativa da altura �e realizada por

meio de uma rela�c~ao m�etrica baseada em pixels, pois as dimens~oes do poste s~ao valores

�xos.

Ambos os trabalhos exploram abordagens automatizadas para analisar e interpretar

os dados visuais, viabilizando a detec�c~ao de �arvores pr�oximas �as redes el�etricas. Essa

automa�c~ao oferece uma solu�c~ao e�ciente e escal�avel para o monitoramento dessas �arvores,

auxiliando na manuten�c~ao preventiva e na redu�c~ao de riscos para o fornecimento de energia

el�etrica. Entretanto, essas abordagens carecem da constitui�c~ao de uma base de dados

com imagens regionais e utilizam imagens de sat�elite, na qual a sua atualiza�c~ao n~ao �e

recorrente. Essa lacuna evidencia a necessidade de desenvolver solu�c~oes que utilizem

imagens locais e mais recentes, adequadas �as condi�c~oes ambientais e urbanas espec���cas

da regi~ao amazônica.

Na �area de reconhecimento de padr~oes e classi�ca�c~ao de imagens, existem distintos

m�etodos pass��veis de aplica�c~ao para a detec�c~ao do objeto de interesse desta pesquisa.

Dentre eles, cita-se o You Only Look Once (YOLO), projetado para reconhecer padr~oes em

imagens ou v��deos (Xu et al., 2023). Originalmente o YOLO foi desenvolvido para detec�c~ao

de objetos. Por�em, suas vers~oes recentes possibilitam mais atividades, como classi�ca�c~ao

e segmenta�c~ao. A classi�ca�c~ao com o YOLO permite associar cada imagem a uma classe
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espec���ca, aprendendo padr~oes visuais relevantes atrav�es das camadas convolucionais (Xu

et al., 2023). O trabalho de Zhang, Y. et al. (2024) demonstra a capacidade do modelo

em identi�car esp�ecies de �arvores em proximidade com linhas de transmiss~ao.

Al�em dessa estrat�egia, o K-Vizinhos Pr�oximos (KNN, do inglês K-Nearest Neighbors)

tamb�em �e aplicado para tarefas de classi�ca�c~ao e detec�c~ao de imagens. O trabalho de Xi

et al. (2023) evidencia a viabilidade de t�ecnicas de classi�ca�c~ao aplicadas �a identi�ca�c~ao

de �arvores em condi�c~ao de risco pr�oximas a linhas de transmiss~ao, por meio da an�alise de

atributos extra��dos de dados sensoriais, refor�cando o potencial desse tipo de abordagem

em cen�arios de monitoramento da rede el�etrica.

A seguir, cita-se a�Arvore de Decis~ao (DT, do inglês Decision Tree), caracterizada

por ser um m�etodo de aprendizado supervisionado, bastante utilizado em classi�ca�c~ao

e regress~ao. O algoritmo divide recursivamente o espa�co de caracter��sticas em regi~oes

homogêneas a partir de testes l�ogicos sobre vari�aveis de entrada, resultando em uma

estrutura em forma de �arvore hier�arquica (IBM, 2023). O trabalho de Poulos et al.

(2010) utiliza DT para gerenciar a vegeta�c~ao pr�oxima a linhas de transmiss~ao. Neste,

s~ao coletados dados de campo sobre �arvores, incluindo altura total, diâmetro do tronco e

propor�c~ao da copa viva. Com base nessas informa�c~oes, as �arvores s~ao classi�cadas quanto

ao risco de queda sobre a rede el�etrica, permitindo priorizar a�c~oes de poda e manuten�c~ao

preventiva.

Embora os trabalhos citados anteriormente tenham explorado t�ecnicas de reconheci-

mento de padr~oes para identi�car �arvores pr�oximas �a rede el�etrica, nenhum deles aborda

especi�camente a aplica�c~ao em uma base de dados local da UFAM. Essa lacuna evidencia

a necessidade de adaptar e otimizar tais m�etodos para o contexto particular da institui�c~ao,

levando em considera�c~ao as caracter��sticas das �arvores e as especi�cidades do ambiente

universit�ario. Nesse sentido, o uso de redes neurais convolucionais se mostra especialmente

promissor, devido �a sua capacidade de extrair automaticamente caracter��sticas visuais

complexas e generalizar padr~oes mesmo em conjuntos de dados restritos. Dessa forma,

investiga-se a e�c�acia e viabilidade dessas redes para a identi�ca�c~ao precisa e e�ciente das

�arvores que representam risco �a rede el�etrica dentro do campus.



CAP�ITULO 1. INTRODUC� ~AO 8

1.3 Procedimentos Metodol�ogicos

Neste projeto, desenvolve-se um sistema para classi�car �arvores que representam

amea�cas �a rede el�etrica da UFAM. Utilizando t�ecnicas de vis~ao computacional e reco-

nhecimento de padr~oes. A inten�c~ao �e identi�car essas �arvores de maneira e�ciente e

precisa, por interm�edio da cria�c~ao de uma base de dados local. O trabalho contempla

a adapta�c~ao de modelos de classi�ca�c~ao robustos e a implementa�c~ao de medidas preven-

tivas fundamentadas nos resultados obtidos, garantindo a seguran�ca e con�abilidade do

fornecimento de energia el�etrica no campus universit�ario.

Al�em disso, com o intuito de aumentar a precis~ao, desenvolve-se um m�etodo anal��tico

capaz de estimar a distância m��nima entre os galhos das �arvores e os �os da rede el�etrica.

A partir dessa estimativa, torna-se poss��vel veri�car a necessidade de poda das �arvores.

O m�etodo �e implementado seguindo um passo a passo de Processamento Digital de Ima-

gens (PDI) e Morfologia Matem�atica (MM), permitindo realizar as medi�c~oes de forma

automatizada e con��avel.

1.4 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema de detec�c~ao de �arvores pr�oximas �as redes el�etricas da UFAM

por meio da aplica�c~ao de t�ecnicas de vis~ao computacional e reconhecimento de padr~oes.

1.5 Objetivos Espec���cos

ˆ Compreender o uso de ferramentas computacionais para aplica�c~ao das t�ecnicas de

reconhecimento de padr~oes.

ˆ Coletar e organizar um conjunto de dados de imagens de �arvores que amea�cam redes

de distribui�c~ao el�etrica da UFAM.

ˆ Explorar e adaptar t�ecnicas para o processamento e an�alise das imagens coletadas.

ˆ Realizar o treinamento de redes neurais convolucionais utilizando o conjunto de

dados coletados, visando a classi�ca�c~ao e identi�ca�c~ao precisa de �arvores que repre-

sentam riscos para a rede el�etrica.
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ˆ Avaliar o desempenho das redes neurais treinadas com imagens dentro do campus

da UFAM sob distintos cen�arios de simula�c~ao.

ˆ Avaliar a capacidade dos classi�cadores em processar v��deos obtidos com drone por

meio da classi�ca�c~ao de frames.

1.6 Organiza�c~ao do Trabalho

O trabalho est�a organizado em cinco cap��tulos. Este cap��tulo apresenta a introdu�c~ao,

contemplando a motiva�c~ao, o estado da arte, os procedimentos metodol�ogicos, o objetivo

geral e os objetivos espec���cos.

O Cap��tulo 2 aborda os conceitos necess�arios para melhor compreens~ao do projeto de-

senvolvido. Abrange conceitos sobre a rede el�etrica e suas subdivis~oes para o fornecimento

de energia el�etrica. Al�em disso, descreve os principais fundamentos de vis~ao computaci-

onal. Depois, o PDI mostra os principais elementos presentes em uma imagem digital e

como ser tratados. Por �m, neste cap��tulo apresenta-se o aprendizado de m�aquina e o

aprendizado profundo, exibindo suas principais caracter��sticas e distin�c~oes.

O Cap��tulo 3 apresenta a metodologia adotada no trabalho, incluindo o processo de

coleta das imagens, a constru�c~ao e organiza�c~ao das bases de dados, a con�gura�c~ao dos

modelos utilizados e o desenvolvimento do m�etodo anal��tico para estimativa de distâncias

entre galhos de �arvores e condutores da rede el�etrica.

No Cap��tulo 4 s~ao expostos os resultados dos experimentos realizados durante a etapa

de classi�ca�c~ao e estima�c~ao da distância.

O Cap��tulo 5 cont�em as conclus~oes gerais do trabalho, comentando os principais re-

sultados obtidos e exp~oe propostas para desenvolvimento de trabalhos futuros.



Cap��tulo 2

Fundamentos Te�oricos

2.1 Introdu�c~ao

Este cap��tulo apresenta os fundamentos te�oricos essenciais para o desenvolvimento

do projeto, integrando conceitos de redes el�etricas, vegeta�c~ao e interrup�c~ao de energia.

Abrange t�ecnicas de an�alise de imagens e aprendizado de m�aquina.

Inicialmente, s~ao abordadas as redes el�etricas, incluindo suas subdivis~oes em m�edia e

baixa tens~ao, e o impacto da vegeta�c~ao sobre a seguran�ca e continuidade do fornecimento

de energia. Em seguida, introduz-se os conceitos de vis~ao computacional e processamento

digital de imagens, destacando sua importância para extrair informa�c~oes relevantes de

imagens e viabilizar a identi�ca�c~ao de elementos de interesse, como galhos de �arvores

pr�oximos �a rede el�etrica.

O aprendizado de m�aquina e o aprendizado profundo s~ao apresentados em seguida,

justi�cando a utiliza�c~ao de CNNs para tarefas de classi�ca�c~ao, em que os modelos apren-

dem padr~oes visuais diretamente das imagens. A t�ecnica de Transfer Learning (TL) �e

detalhada como estrat�egia para otimizar o treinamento das CNNs com bases de dados

relativamente pequenas, enquanto a biblioteca Open Source Computer Vision Library

(OpenCV) �e destacada como ferramenta central para o pr�e-processamento e manipula�c~ao

das imagens.

Por �m, o cap��tulo estabelece a conex~ao entre os fundamentos te�oricos e a aplica�c~ao

pr�atica do projeto, evidenciando como cada conceito contribui para a identi�ca�c~ao e

avalia�c~ao do risco de �arvores pr�oximas �a rede el�etrica.

10
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2.2 Redes El�etricas

A rede el�etrica �e o sistema que permite a gera�c~ao, transmiss~ao e distribui�c~ao da energia

el�etrica (Portal Solar, 2025). A energia el�etrica �e transformada nas usinas e geradores

el�etricos. Em seguida, a energia �e transportada por cabos a�ereos, revestidos por camadas

isolantes e �xados em torres de metal. Esse conjunto de cabos e torres constitui a rede

de transmiss~ao de energia el�etrica (Monticelli, 2000).

2.2.1 Redes de Distribui�c~ao

As redes de distribui�c~ao de energia s~ao compostas por linhas de baixa, m�edia e alta

tens~ao (Monticelli, 2000). As distribuidoras operam em redes prim�aria e secund�aria,

respectivamente, linhas de m�edia e baixa tens~ao. A Figura 2.1 apresenta a con�gura�c~ao

dos dois tipos.

Figura 2.1: Distin�c~ao entre rede de m�edia e baixa tens~ao. Fonte: (Monticelli, 2000).

A Figura 2.1 evidencia que a rede de m�edia tens~ao est�a posicionada na parte superior

do poste de energia, enquanto a rede de baixa tens~ao se encontra logo abaixo. As linhas

de m�edia tens~ao s~ao compostas por uma tens~ao que varia entre 1kV e 36,2kV e s~ao usadas

para fornecer energia para empresas e popula�c~ao, sendo composta por três cabos a�ereos,

separadas por um espa�cador. A tens~ao das linhas de baixa tens~ao, por sua vez, varia

entre 110 e 440V dependendo da regi~ao, s~ao �xadas nos mesmos postes que as de m�edia

tens~ao, contudo, s~ao localizadas a uma altura inferior (Monticelli, 2000).

2.2.1.1 Rede de M�edia Tens~ao

A rede de m�edia tens~ao pode ser dividida em dois grupos: rede de m�edia tens~ao

aberta e rede de m�edia tens~ao compacta. A rede de m�edia tens~ao aberta �e caracterizada

por condutores desprotegidos e apoiados por isoladores de vidro ou porcelanas (Monticelli,

2000). Os �os s~ao �xados horizontalmente sobre cruzetas de madeira, como mostra na
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Figura 2.2. Este m�etodo n~ao protege a rede contra in
uência do meio ambiente e apresenta

um n�umero muito elevado de incidentes com �arvores (Monticelli, 2000).

Figura 2.2: Con�gura�c~ao da rede de m�edia tens~ao aberta. Fonte: Autoral.

A Figura 2.2 apresenta a con�gura�c~ao t��pica de uma rede de m�edia tens~ao aberta.

Observa-se a ausência de barreiras f��sicas entre os condutores, o que aumenta a vulnera-

bilidade a contatos acidentais e eleva o risco de curto-circuitos (Monticelli, 2000).

A rede de m�edia tens~ao compacta �e alocada a uma con�gura�c~ao distinta. Possui

um espa�cador para proteger os cabos de energia, aumentando assim a con�abilidade do

sistema de energia el�etrica. Al�em disso, promove uma preserva�c~ao maior a acidentes com

�arvores (Monticelli, 2000). A Figura 2.3 apresenta a rede de m�edia tens~ao compacta.

Figura 2.3: Con�gura�c~ao da rede de m�edia tens~ao compacta. Fonte: (Adeel Materiais
El�etricos, 2017).

Na Figura 2.3 veri�ca-se que os condutores apresentam menor espa�camento entre si.

Entretanto, a utiliza�c~ao de espa�cadores distribu��dos ao longo dos cabos impede o contato

direto, mantendo a seguran�ca operacional da rede. Esse tipo de con�gura�c~ao de rede



CAP�ITULO 2. FUNDAMENTOS TE �ORICOS 13

reduz custos e diminui a frequência de interven�c~oes de manuten�c~ao, pois a organiza�c~ao

dos condutores facilita inspe�c~oes e reparos. Al�em disso, minimiza o impacto visual no

ambiente (Monticelli, 2000).

2.2.1.2 Rede de Baixa tens~ao

A rede de baixa tens~ao tamb�em pode ser dividida em dois grupos: compacta e aberta.

Entretanto, h�a uma caracter��stica principal que difere ela da rede de m�edia tens~ao, sua

localiza�c~ao no poste. A rede de baixa tens~ao sempre �ca abaixo da rede de m�edia tens~ao,

sendo localizada mais ao centro do poste. Similar ao apresentado nas redes de m�edia

tens~ao, a rede de baixa tens~ao compacta possui os mesmos benef��cios, s~ao mais seguras,

ocupam um espa�co menor e ocupam menos polui�c~ao visual. Enquanto isso, as redes

abertas possuem caracter��sticas opostas (Monticelli, 2000).

2.2.2 Interrup�c~oes no Fornecimento de Energia por Interferência

da Vegeta�c~ao

A interferência da vegeta�c~ao sobre as redes de distribui�c~ao de energia el�etrica repre-

senta uma das principais causas de interrup�c~oes no fornecimento. O contato direto de

galhos, copas de �arvores ou a queda completa de �arvores sobre os condutores pode provo-

car curto-circuito, rompimento do �o e incêndios (Energia, 2023). A Figura 2.4 apresenta

uma �area classi�cada como risco pela Amazonas Energia.

Na Figura 2.4 observa-se a �arvore em proximidade cr��tica com a rede de m�edia tens~ao

e baixa tens~ao, evidenciando uma situa�c~ao que demanda interven�c~ao imediata por meio

da poda preventiva.

Dados divulgados pela Megawhat (2023) indicam que aproximadamente 40% das in-

terrup�c~oes no fornecimento de energia el�etrica na �area de concess~ao da Companhia Pa-

ranaense de Energia (COPEL) est~ao associadas ao contato da vegeta�c~ao com a rede. A

Cemig (2024) registrou, em 2022, aproximadamente 44 mil ocorrências de falta de energia

causadas pela queda de �arvores ou pelo contato de galhos e folhas nos cabos el�etricos.

Em 2023, um apag~ao afetou a cidade de S~ao Paulo, sendo atribu��do principalmente

�a queda de �arvores sobre a rede de distribui�c~ao da concession�aria Entidade Nacional de

Energia El�etrica (ENEL). O evento comprometeu o fornecimento de energia em diversas
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Figura 2.4: Vegeta�c~ao em proximidade cr��tica com a rede. Fonte: (Energia, 2023).

regi~oes da capital, demonstrando o potencial de impacto desse tipo de ocorrência (Not��cias,

2023).

Esses dados indicam que a proximidade da vegeta�c~ao em rela�c~ao �as redes a�ereas de

distribui�c~ao representa um fator cr��tico para a continuidade do fornecimento de energia,

especialmente em regi~oes com alta densidade arb�orea e durante per��odos de chuvas intensas

e ventos fortes, condi�c~oes caracterizadas no contexto da UFAM.

2.2.3 Medidas de Preven�c~ao da Interferência de Vegeta�c~ao na

Rede El�etrica

A manuten�c~ao preventiva da vegeta�c~ao pr�oxima �as redes de distribui�c~ao el�etrica cons-

titui uma medida essencial para reduzir a incidência de interrup�c~oes e riscos de acidentes

(Amazonas Energia, 2025). As podas realizadas pr�oximas �a rede el�etrica necessitam ser

executadas por pro�ssionais, devido ao risco de choque el�etrico e acidentes. As podas pre-

ventivas s~ao realizadas como medida de seguran�ca para todas as distribuidoras de energia

no pa��s (Cosern, 2024).

A Cosern (2024) realizou mais de 34.000 podas em 105 munic��pios do estado do Rio

Grande do Norte entre janeiro e abril de 2024. A Cemig (2024) tamb�em reconhece a

importância da poda e da limpeza de faixa como parte de um programa sistem�atico de
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manuten�c~ao preventiva, incentivando podas direcionais removendo apenas os galhos que

crescem em dire�c~ao aos condutores. A Figura 2.5 mostra a execu�c~ao de podas no campus

da UFAM.

Figura 2.5: Poda preventiva realizada pela amazonas energia no campus da UFAM. Fonte:
(UFA, 2021).

Na Figura 2.5 observa-se a execu�c~ao de poda preventiva realizada no campus da

UFAM. A imagem exibe a rede el�etrica cercada por �arvores, evidenciando a importância

das podas preventivas.

2.3 Vis~ao Computacional

A vis~ao computacional �e um campo amplo que abrange diversos conceitos como Pro-

cessamento Digital de Imagem (PDI) e Inteligência Arti�cial (IA). Uma de suas funcio-

nalidades �e fornecer ferramentas para capacitar uma m�aquina a reconhecer, interpretar

e extrair informa�c~oes de uma imagem ou v��deo. Para realizar essas tarefas utilizam-se

aprendizado de m�aquina e aprendizado profundo.

Por conter diversas �areas, a vis~ao computacional est�a em constante evolu�c~ao. Com o

grande avan�co tecnol�ogico, ferramentas de classi�ca�c~ao e detec�c~ao se tornam cada vez mais

essenciais.�Uteis e pr�aticas em projetos que envolvem sa�ude e seguran�ca, possibilitando

automatizar processos que iriam requerer horas de an�alise (Data Science Academy, 2022).

A Figura 2.6 mostra um exemplo.
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Figura 2.6: Vis~ao computacional para reconhecimento de imagens. Fonte: (Data Science
Academy, 2022).

A Figura 2.6 mostra uma aplica�c~ao pr�atica. A classi�ca�c~ao indica se o elemento

de interesse est�a presente ou n~ao. Al�em disso, pode fornecer mais informa�c~oes sobre o

elemento encontrado, como: a marca do carro ou o nome da fruta. A detec�c~ao, por sua

vez, indica na imagem ou v��deo onde o elemento de interesse est�a presente, podendo este

ser segmentado ou atribu��do uma caixa delimitadora ao mesmo. Utilizando ambos em

um projeto �e poss��vel detectar �arvores que amea�cam a rede el�etrica.

O aprendizado de m�aquina �e um subcampo da inteligência arti�cial, enquanto o apren-

dizado profundo �e um subcampo do aprendizado de m�aquina. O aprendizado de m�aquina

possibilita criar algoritmos e modelos capazes de reconhecer padr~oes, realizar previs~oes e

tomar decis~oes. Por sua vez, o aprendizado profundo desenvolve redes neurais para apren-

der dados complexos, buscando uma maior precis~ao para realizar atividades espec���cas

(Marques, 2024).

2.4 Processamento Digital de Imagens

O processamento digital de imagens �e um conjunto de t�ecnicas utilizadas sobre os valo-

res dos pixels da imagem. Tem como objetivo aprimorar caracter��sticas visuais. T�ecnicas

de PDI possibilitam melhorias, como aumentar contraste, melhorar foco, remover ru��dos

e eliminar distor�c~oes. Al�em disso, permite segmentar objetos e detectar bordas.

Uma imagem pode ser de�nida como uma fun�c~ao bidimensional na intensidade da luz

f(x; y), em que os elementos de x e y correspondem �as coordenadas espaciais, o valor de
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