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RESUMO

A CELESC esté entre as maiores empresas do setor elétrico brasileiro, tendo como &rea de concessao de distribuicdo de energia elétrica
quase todo o territorio catarinense e 0 municipio de Rio Negro (PR). Possui mais de 5.000 km de linhas de distribui¢do, representando
assim um complexo cendrio quando o assunto é manutencéo das faixas de serviddo especialmente quanto aos servigos de podas e
rogadas. Possuir o0 mapeamento do uso e ocupagdo da terra atualizado é um importante elemento para auxiliar o processo de
identificagdo do grau de dificuldade e frequéncia necessaria para a realizacdo dessas manutencdes. Dessa forma, a partir do projeto de
P&D ANEEL “PD-05697-0122/2022” junto a CELESC, dentre 0s produtos gerados, por meio de linguagem de programagao Python,
foi proposto o desenvolvimento de uma toolbox para 0 QGIS utilizando a técnica de Machine Learning Randon Forest e imagens do
Satélite Sentinel-2 para gerar automaticamente mapeamento do Uso e Cobertura da Terra para o estado de Santa Catarina. O
mapeamento obteve o coeficiente Kappa e Acurdcia Geral, o valor de 0,96. Por fim, na sequéncia foi realizada uma anélise espacial
para identificar o perfil do uso da terra nas linhas de distribuicdo da CELESC. A ferramenta proposta possui um potencial para otimizar
a extracdo e o processamento de dados em vastas areas, facilitando a classificacdo do uso e cobertura da terra.

Palavras-Chaves: Aprendizado de méaquina, Random Forest, Linha de distribuicéo.

Development Of Machine Learning Tool For Automated Classification Of Land Use And
Coverage In Celesc Distribution Lines

CELESC is among the largest companies in the Brazilian electrical sector, with almost the entire territory of Santa Catarina and the
municipality of Rio Negro (PR) as its electricity distribution concession area. It has more than 5.000 km of distribution lines,
representing a complex scenario when it comes to maintaining rights of way, especially regarding pruning and mowing services. Having
an up-to-date mapping of land use and occupation is an important criterion to assist in the process of identifying the degree of difficulty
and frequency required to carry out this maintenance. Thus, based on the ANEEL P&D project “PD-05697-0122/2022” with CELESC,
among the products generated, using the Python programming language, was proposed the development of a toolbox for QGIS using
Randon Forest (technique of Machine Learning) and images from the Sentinel-2 Satellite to automatically generate Land Use and
Cover mapping for the state of Santa Catarina. The mapping got for Kappa index and Accuracy, a value of 0.96. Finally, a spatial
analysis was then carried out to identify the land use and occupation profile in CELESC's distribution lines. The proposed tool has the
potential to optimize data extraction and processing across vast areas, facilitating the classification of land use and coverage.
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1. Introducéo

A empresa Centrais Elétricas de Santa Catarina S.A. (CELESC) é responsavel pela distribuicdo de
energia elétrica em quase todo territério catarinense, possuindo 177 subesta¢6es e mais de 5.000 km de linhas
de distribuicdo. A extensdo consideravel dessas linhas implica que seja onerosa a manutencdo de ativos,
especialmente para servicos como podas e rogadas em faixas de serviddo (CELESC, 2022).

A faixa de serviddo, enquanto corredor de seguranca essencial, protege as linhas e redes de distribuicao
contra interferéncias externas, como vegetacdo ndo controladas, minimizando os riscos de curtos-circuitos e
interrupgdes no fornecimento de energia, conforme a ABNT NBR 5422:2024. Um dos critérios utilizados
pelos gestores da CELESC para célculo do custo e frequéncia de contratagdo de empresa terceirizada para
realizar atividades de limpeza de faixa de servidao, é o mapeamento atualizado do uso e cobertura da terra. A
detencéo deste dado atualizado e preciso e forma automatizada representa um desafio significativo.

Ao mapear grandes regides (em escala nacional ou regional), surgem desafios significativos na selegdo
e processamento de imagens de satélites. A aquisicdo de imagens para abranger uma extensdo territorial
consideravel resulta em uma grande quantidade de dados, demandando uma infraestrutura robusta e eficiente.
Lidar com esse desafio implica ndo apenas em capacidade computacional consideravel, mas também
estratégias sofisticadas para organizar, armazenar e processar essas informacgdes de maneira a extrair dados
cruciais para a tomada de decisdo (Mohanrajan; Loganathan; Manoharan, 2020; Zhang; Li, 2022; Zhu et al.,
2023). A extracdo dessas informagdes pode ser realizada utilizando diferentes linguagem de programacéo,
como Python e R, possuem bibliotecas estaveis para 0 processamento de imagens utilizando algoritmos
Machine Learning (Lemenkova; Debeir, 2022).

As potencialidades do Machine Learning, uma subdivisdo da inteligéncia artificial, sua aplicacdo em
imagens providas por Sensoriamento Remoto tem se destacado. Os seus diferentes algoritmos séo capazes de
modelar as assinaturas espectrais de classes complexas, também conseguem receber multiplos dados preditores
de entrada e ndo fazem suposic¢des sobre a distribuicdo de dados (ou seja, ndo sdo paramétricos)(Talukdar et
al., 2020). As técnicas de Machine Learning foram categorizadas em dois subtipos: ndo supervisionadas e
supervisionadas. As ndo supervisionadas incluem por exemplo os algoritmos de Affinity Propagation (AP),
Cluster Algorithm, Fuzzy C-Means Algorithms, K-Means Algorithm. Enquanto supervisionadas incluem
Support Vector Machine (SVM), Spectral Angle Mapper (SAM), Decision Tree (DT), Naive Bayes (NB), Neural
Networks (RNA)(Halder, Ghosh & Ghosh, 2011) e Random Forest (RF) (Breiman, 2001).

A precisdo de um mapa de classificagdo supervisionada est4 diretamente relacionada a qualidade das
amostras de treinamento usada pelo método de Machine Learning (Vellido et al., 2019). Entre os algoritmos
de classificacdo supervisionada, o Random Forest se destaca por ser aplicado para fins de classificacdo e
regressao, logo, pode ser usado como variaveis categéricas e continuas (Woznicki et al., 2019). Random Forest
aplicado ao sensoriamento remoto, destaca-se pela sua precisao na classificacdo, bem como a capacidade de
lidar com a alta dimensionalidade e multicolinearidade de dados. Além disso, é notavel por sua velocidade de
processamento e a robustez contra a overfitting (Belgiu; Dragu, 2016) e outlier (Corcoran, Knight & Gallant,
2013).

Essa técnica tem sido utilizada para 0 mapeamento de uso e cobertura da terra em larga escala, como
por exemplo, 0 MapBiomas que reconstruiu informagdes anuais de uso e cobertura da terra no periodo de 1985
a 2017 para o Brasil, com a cole¢do imagens dos sensores Landsat (Souza et al., 2020). Carrasco et al. (2019)
propds mapeamento do uso e cobertura do solo na Inglaterra aplicando o Random Forest. O mapeamento de
uso e cobertura da terra envolve uma série de etapas, desde a selecdo de dados, processamento de dado e
classificacdo do uso e cobertura da terra.

A gestdo eficiente do processamento desses grande conjunto de dados é crucial para garantir que o
produto gerado seja preciso, relevante e escalavel. Para o presente projeto de pesquisa foi desenvolvido uma
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toolbox para o software QGIS contendo trés ferramentas, onde o seu fim é realizar a classificacdo do uso e
cobertura da terra para o estado de Santa Catarina por meio do algoritmo de Random Forest com imagens de
satélites do Sentinel-2 do ano de 2023.

2. Material e Métodos
2.1 Area de Estudo

A delimitacdo da area para mapeamento do uso e ocupacao da terra foi de 5 km além dos limites
geograficos do estado de Santa Catarina, devido a alguns municipios dos estados vizinhos serem parcialmente
atendidos pela CELESC, além da inclusdo do municipio de Rio Negro (PR) por ter seu fornecimento de energia
integralmente suprido pela CELESC, totalizando assim 108,24 mil km2. Mas para este artigo, a area de estudo
é delimitada pelas linhas de distribuicdo da CELESC, conforme ilustrado pela Figura 1, possuindo cerca de
92,98 km2 quando considerado as faixas de servidao.

Figura 1 - Fluxograma de processos da ferramenta desenvolvida.

-1000000 -80Q000 600000

Parana 40

7000000

Argentina

Santa
Catarina

Mapa da drea da estudo

6800000

Rio Grande
do Sul

Linhas de Distribuicdo - Celesc
7\ Santa Catarina
Demais Unidades Federativas
[ \ Argentina
[ ] Massa d'agua

0 31.25 625 125 Km N
IS Y Y I A Y T S | A

Oceano
Atlantico

Projegdo UTM, Fuso 22S
SGR SIRGAS 2000 N nCe:Iesc /

Fonte de dados: . //
Linhas de Dist'ribuigéo Celesc CARUSO
Limites geograficos: IBGE /

6600000

~ + +

Fonte: Autores (2024)

Assim, foram utilizadas imagens do satélite Sentinel-2 capturadas pelo sensor multiespectral MSI que
conta com treze bandas espectrais. A missdo Sentinel € um projeto da Agéncia Espacial Europeia (ESA) tendo
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seu uso voltado a a¢cBes como uso e cobertura da terra, monitoramento de desastres ambientais, aptiddo agricola
etc. As imagens desta missdo foram adquiridas gratuitamente por meio do site do Sentinel Hub.

Para a compor a area de estudo foi necesséario a utilizacdo de vinte e duas cenas de imagens do Sentinel-
2. Para elas, foi ainda adicionado o filtro de imagens do verdo do ano de 2023 e com no maximo 5% de nuvem
foi trabalhado com a menor porcentagem de nuvens possivel. As nuvens podem mascara a reflectancia da
superficie da Terra.

Em atividades de geoprocessamento, a automatizacdo de fluxos de processos € cada vez mais
requisitada, devido aos beneficios de agilidade e eliminacdo de riscos de erros provocados pela atividade
humana. Para isso, a partir da linguagem de programagéo Python e bibliotecas geoespaciais como GDAL,
GRASS, SAGA e PyQGIS, foi desenvolvido uma toolbox para uso no software QGIS voltada para
processamento de imagens do Sentinel-2, composta por trés ferramentas: Empilhamento e Processamento de
Camadas; Treinamento do Modelo de Classificacdo do Uso e Cobertura Terra e Classificagdo do Uso e
Cobertura Terra.

Figura 2 - Fluxograma de processos da ferramenta desenvolvida.
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2.2 Processamento da primeira ferramenta

A primeira ferramenta da toolbox, Empilhamento e Processamento de Camadas, tem por fungéo preparar
um empilhamento de camadas de arquivos matriciais gerados a partir das bandas multiespectrais do Sentinel-
2, com o objetivo de gerar um conjunto de dados de entrada para o treinamento e classificacdo do uso e
cobertura da terra. Esta ferramenta foi projetada para processar e empilhar as bandas do Sentinel-2, incluiu
Red; Green; Blue; RedEdge 1; RedEdge 2; RedEdge 3; RedEdge 4; Nir; SWIR1 e SWIR2 como entrada de
dados. O processo resulta na geracdo de imagem aprimorada, que passou pelas etapas que incluem correcdo
atmosférica, normalizacdo radiometria e aplicagdo de técnicas avangadas, culminando um conjunto final de
dados otimizados e para a analise. As seguintes etapas detalham o fluxo do processo: Conversdo dos numeros
digitais (DN) em refletdncia no topo da atmosfera (TOA) para as bandas: Red; Green; Blue; RedEdge 1;
RedEdge 2; RedEdge 3; RedEdge 4; Nir; SWIR1e SWIR2.

Com auxilio da biblioteca do GRASS foi implementada uma fungdo que reamostra as imagens para uma
resolucdo maior de 10 metros, uma vez que as bandas RedEdge e SWIR possuem uma resolucéo de 20 metros
e nesta ferramenta optou-se por padronizar a resolucéo espacial para 10 metros.

Geracdo da analise de componentes principal (PCA) das bandas: Red; Green; Blue; RedEdge 1;
RedEdge 2; RedEdge 3; RedEdge 4; Nir; SWIR1 e SWIR2. Nesta funcdo, sdo retornadas as componentes
principais primeira, segunda, quarta e nona das bandas multiespectrais mencionadas.

Além disso, foram desenvolvidas fungdes para calcular os seguintes indices de vegetacao:

e O Green Lead Index (GLI) enfatiza a presenca de folhas verdes saudaveis na vegetacao
(Louhaichi, Borman & Johnson, 2001), determinado pela equagéo 1:

((2XGREEN)—RED—BLUE) (1)

GLI = ((2XGREEN)+RED+BLUE)

Onde: GREEN é referente ao valor de refletancia na banda do verde; RED ¢é referente ao valor de refletancia
na banda do vermelho; BLUE ¢ referente ao valor de refletancia na banda do azul.

e O NDVIéamplamente utilizado para avaliar a vegetacéo e é sensivel a mudangas na quantidade
e salde da vegetacdo(Huang et al., 2021) , determinado pela equagéo 2.

NDVI = NIR — RED (2)
NIR + RED

Onde: NIR é referente ao valor de refletancia na banda do infravermelho préximo.

e O CVI (Chlorophyll Vegetation Index) esta relacionado a concentracdo de clorofila nas folhas
das plantas (Vincini, Frazzi e D’Alessio, P, 2008), sendo sensivel a quantidade de clorofila
presente

CVI = NIR X RE;D (3)
GREEN

Obtendo os trés indices de vegetacdo, em seguida, a funcéo aplica uma anélise de componente principal
(PCA) para reduzir a dimensionalidade dos dados, eliminar redundancias e realcar caracteristicas importantes

Porath et al 35



Revista Brasileira de Sensoriamento Remoto (v.5, n.2 — 2024)

relacionadas a salde das plantas. O resultado inclui as trés primeiras componentes, que tém finalidades
semelhantes trazer informacdes sobre a sanidade da vegetacao.

Foi implementada a fungéo para determinar o NDWI (Normalized Difference Water Index), conforme
proposto por McFeeters, 1996. Essa funcdo utiliza dados de refletdncia de infravermelho proximo e
infravermelho de onda curta.

NDWI = NIR — SWIR (4)

NIR + SWIR

Onde: SWIR é referente ao valor de refletancia na banda do infravermelho de onda curta.

Por fim, foi empregado o filtro Laplaciano da ferramenta Saga, que utiliza a banda NIR (Infravermelho
Proximo) para processamento.

2.3 Processamento da segunda e terceiras ferramentas

Jé& a segunda ferramenta, Treinamento do Modelo da Classifica¢do do Uso e Cobertura da Terra, recebe
como entrada o empilhamento e processamento de uma ou mais imagens do Sentinel-2, que foram combinadas
em um Unico mosaico para fins de classificacdo, juntamente com o arquivo contendo amostras para 0
treinamento do modelo Random Forest. No contexto deste estudo, foram escolhidas as seguintes classes para
treinamento do modelo: solo exposto, floresta, silvicultura, &rea urbana, pastagem/agricultura e corpo d'agua.

A coleta de amostras de categorias da classificacdo de uso e cobertura da terra é um passo importante
para o treinamento de modelos de classificacdo de uso e cobertura da terra a partir de imagens de sensoriamento
remoto. Neste estudo, foram coletadas 9.468 amostras ou poligonos de treinamento que abrangem diferentes
classes presentes na sua area de estudo. Cada poligono foi rotulado com a classe, 0 que permite ao algoritmo
de aprendizado de maquina Randon Forest aprender a associar caracteristicas das imagens com classes
especificas de uso e cobertura da terra.

Como saida, a ferramenta fornece o empilhamento das diferentes camadas em um mosaico abrangendo
a area de estudo, o modelo treinado e a matriz de confusdo. A matriz de confusdo é um instrumento que ajuda
a avaliar o desempenho do modelo, permitindo comparar as previsdes do modelo com os resultados reais e
determinar a precisdo da classificagdo das diferentes classes de uso e cobertura da terra. Esse procedimento
desempenha papel importante na interpretacdo e utilizacdo das imagens de satélite no contexto do estudo.

A terceira e Ultima ferramenta de classificacdo do uso e cobertura da terra tem como entrada 0 mosaico
gerado e o arquivo de treinamento do modelo. Esse, tem como objetivo gerar um arquivo contendo o
mapeamento do uso e ocupacdo da terra a partir das classes de solo exposto, floresta, silvicultura, area urbana,
pastagem/agricultura ¢ corpo d’agua. Por fim, ainda é aplicado ao raster recém gerado o filtro Majority, a
classificagdo por pixel geralmente tem o efeito “sal e pimenta”, assim removendo os pixels isolados ou mal
classificados, aprimorando assim a qualidade da classificacéo.

3. Resultados e Discussao

A primeira ferramenta, chamada de “Empilhamento e Processamento de Camadas Matriciais”, resulta
em um arquivo composto por 18 camadas, listadas na seguinte sequéncia: Red (Banda 4 do Sentinel-2); Green
(Banda 3 do Sentinel-2); Blue (Banda 2 do Sentinel-2); REDEDGE 1 (Banda 5 do Sentinel-2); REDEDGE 2
(Banda 6 do Sentinel-2); REDEDGE 3 (Banda 7 do Sentinel-2); NIR (Banda 8 do Sentinel-2); SWIR 1 (Banda
11 do Sentinel-2); SWIR 2 (Banda 12 do Sentinel-2); Primeira componente das bandas multiespectrais (PCA
BS 1); Segunda componente das bandas multiespectrais(PCA BS 2); Quarta componente das bandas
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multiespectrais (PCA BS 3); Nona componente das bandas multiespectrais(PCA BS 4); Primeira componente
dos indices de vegetacio (PCA Indice de Vegetacdo 1); Segunda componente dos indices de vegetagio (PCA
indice de Vegetacao 2); Terceira componente dos indices de vegetacdo(PCA indice de Vegetacio 3); NDWI;
Filtro Laplacian. A Figura 3 exibe o resultado obtido por meio da aplica¢do da ferramenta “Empilhamento e
Processamento de Camadas Matriciais”.

Essa ferramenta foi desenvolvida para conter diversos processo, desde o tratamento das imagens do
Sentinel-2, gerar indices de vegetacdes e aplicar PCAs, retorna as camadas ja empilhas em um Gnico arquivo.
Entre as vantagens apresentadas, reducao do erro humano e otimizacdo do tempo do usuario. J& que todos
esses processos que compdem a primeira ferramenta executados sequencialmente, consomem muito tempo.
Assim, mesmo pessoas com menos conhecimento em sensoriamento remoto podem utilizar o plugin com
facilidade, bastando inserir as bandas do Sentinel-2.

A segunda ferramenta retorna o treinamento do modelo Random Forest e 0 resultado da matriz de
confusdo. A partir dos resultados obtidos, foi realizado uma validagdo cruzada com o total de 204.063 pixels
das diferentes classes visando a obtengdo da matriz de confuséo (Tabela 1).

Tabela 1 - Matriz de confusdo e Coeficiente Kappa.

Classe Area Corpo Acuriacia
pred/verd Solo Floresta Silvicultura urbana Past/Ag d’dgua Total Comissdo Usudrio

Solo
exposto YRWESE 176

Floresta 146
Silvicultura 62

434 1.199 41 25.801 0,08 0,92
340 22 42512 0,03 0,97
10 33.513 0,02 0,98

Area

urbana 357 7 30.107 0,02 0,98
Pastagem/

Agricultura 2.105 331 39.146 0,07 0,93
Corpo

d’agua 6 1 19 34 32984 0,00 1,00
Total 26.421 42574 33.679 30.116 38.159 33.114 204.063 0,22

Omissao 0,10 0,03 0,03 0,02 0,04 0,01 0,23

Acuracia

Produtor 0,90 0,97 0,97 0,98 0,96 0,99

Acuracia

Geral 0,96

Kappa 0,96

p® 0,17

Fonte: Autores (2024)

Essa matriz traz as informacdes relevantes sobre a precisdo do mapa e a confusdo espectral entre as
classes. Ao avaliar a acuracia geral e coeficiente Kappa do modelo, foi identificado que ambos os indicadores
atingiram o valor de 0,96 (Tabela 1), classificado como excelente segundo Richads (2019).

A validacéo da precisdo é de suma importancia no processamento de dados de sensoriamento remoto.
Uma forma de avaliar € pela matriz de confusdo, pois ela traz dados de acuracia do produto e acuracia do
usuario. Acuracia do produtor determina os erros de omissdo e qudo bem os dados coletados refletem as
caracteristicas reais da superficie da Terra. J& a acurdcia do usuério, mede os erros de comissdo que
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representam a probabilidade de um pixel classificado corresponder ao tipo de cobertura do solo de sua
localizag&o correspondente no mundo real (Rwanga; Ndambuki, 2017).

A partir da matriz de confusdo, foi gerada a Tabela 2, que resume as estimativas de precisdo do usuério
e do produtor. Como se pode observar, a acuracia do usuario variou de 0,92% (solo exposto) a 1,00% (corpo
d’agua). A alta acurécia pode estar relacionada ao NDWI, proposto por (Mcfeeters, 1996), que é amplamente
utilizado na detecgdo e mapeamento de corpos d’agua. J& a menor precisdo do produtor e do usuario aconteceu
na classe de solo exposto onde os valores foram de 0,90% e 0,92% respectivamente, que pode ser explicado
em func¢do da confusédo espectral com a classe de pastagem/agricultura.

Tabela 2 - Acuracia e erro padrdo do usudrio e produtor para as classes do uso e cobertura da terra.

Classes Usuario Produtor

Acuracia Erro Acuracia Erro
Solo exposto 0,92 0,08 0,90 0,10
Floresta 0,97 0,03 0,97 0,03
Silvicultura 0,98 0,02 0,97 0,03
Area urbana 0,98 0,02 0,98 0,02
Pastagem/Agricultura 0,93 0,07 0,96 0,04
Corpo d’agua 1,00 0,00 0,99 0,01
MEDIA 0,98 0,03 0,99 0,01

Fonte: Autores (2024)

Logo como resultado da dltima ferramenta, a Figura 3 representa 0 mapeamento do uso e cobertura da
terra para a area de estudo, dando destaque para os municipios de Joacaba (SC) e Herval D’Oeste (SC) com o
objetivo de evidenciar as classes corretamente identificadas.

Com o mapeamento do uso e cobertura da terra para o estado de Santa Catarina e verificagdo da acurécia
do modelo, pbde ser realizado o recorte espacial pelas areas que interseccionam as linhas de distribuicdo da
CELESC. Essa andlise permitiu analisar o perfil do uso e ocupacao nas areas estudadas, revelando que a classe
de pastagem/agricultura é a mais predominante, representando 40,43% do total. Seguido das classes de floresta
(24,66%), solo exposto (19,87%), area urbana (13,04%) e com menor expressdo as classes de silvicultura
(1,06%) e corpo d’agua (0,94%), como ilustrado na Tabela 3.

Tabela 3 - Classes do uso e cobertura da terra, area em km? e porcentagem destas classes nas linhas de distribui¢do da

empresa CELESC.

Classes Area (Km?) Area (%)
Pastagem/Agricultura 37,59 40,43%
Floresta 22,93 24,66%
Solo exposto 18,48 19,87%
Area urbana 12,13 13,04%
Silvicultura 0,99 1,06%
Corpo d'agua 0,87 0,94%
TOTAL 92,98 100%

Fonte: Autores (2024)
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Figura 3 - Classificacdo do uso e cobertura da terra.
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Fonte: Autores (2024)

Por meio da metodologia e ferramentas propostas foi possivel mapear e quantificar as classes de uso e
cobertura da terra ao longo das linhas de distribui¢do da CELESC. O conhecimento do tipo de classe é crucial
paraa CELESC estimar os custos das atividades de poda e rocadas. Por exemplo, em classes como silvicultura
e floresta nativa, sdo areas com maior densidade de arvores que podem comprometer a operacdo da
concessionaria. O solo exposto é uma classe que demandam menor atencdo para execugdo desses Servigos,
devido a caracteristica de auséncia de vegetacao.

Com o aprimoramento das técnicas de Machine Learning, foi possivel observar o aumento significativo
na acurécia geral dos modelos. Como é o caso do projeto MapBiomas, onde houve uma melhora nos resultados
das acurécias gerais da Colecdo 3.1 nivel 1 (proposto abril de 2019) para a Colegdo 7.1 nivel 1 (proposto em
abril de 2023), saindo de 89,1% para 91,5% baseado no uso da cole¢cdo Landsat (MAPBIOMAS, 2023).
Embora para o trabalho aqui proposto o mapeamento seja menos complexo, devido a sua geragao para um
Unico ano e bioma (Mata Atlantica), a acurécia geral obtida por meio de imagens do Sentinel-2 com valores
de 0,96 ¢é expressivo. O modelo apresenta limitagdes na classificacdo, principalmente quando se trata das
classes de agricultura e solo exposto.

No entanto, demostra um potencial em mapear diversas classes em uma area extensa, como é a area de
estudo. O monitoramento das classes de uso e ocupacdo da terra nas linhas de serviddo da CELESC é um
processo que deve ser realizado anualmente. O toolbox proposto representa uma maneira eficiente de otimizar
desde 0 processo mais onerosos, que é o processamento das imagens do sentinel-2 até classificacdo do uso e
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cobertura da terra.
4, Conclusao

Neste trabalho, todas as cenas do Sentinel-2 utilizadas séo referentes aos meses de janeiro a abril de
2023. Todavia a utilizacdo de series temporais unido ao aprendizado de maquina tem sido amplamente
empregado no uso e cobertura da terra e deteccdo de mudangas com bons resultados. Franklin et al. (2015)
demostrou em seu estudo que a aplicagdo de séries temporais na classificacdo melhorou a precisdo geral em
6,38% em relagdo aos resultados de dados de uma Unica data. E importante reforcar que a pesquisa de
classificacdo de uso e cobertura da terra esta em fase de desenvolvimento e a metodologia prevé a utilizacdo
de series temporais para otimizar a classificacdo do uso e cobertura da terra para o estado de Santa Catarina
nas faixas de serviddo da CELESC.

Ao avaliar a usabilidade do toolbox proposto para o software QGIS, pode-se concluir que a geragao da
classificagdo do uso e cobertura da terra a partir da técnica de Machine Learning Random Forest com dados
do Sentinel-2 foi bastante eficiente, uma vez que o toolbox automatizou uma série de etapas e processamentos
complexos, diminuindo a onerosidade e a exposic¢ao a erros provocados pelo ser humano. Demonstrando que
a metodologia e conjunto de ferramentas apresentada foi de extrema importancia para a CELESC mapear a
classificagdo do uso e ocupacédo de terra em seus ativos facilitando assim a tomada de deciséo de gestores em
extensas e complexas areas.
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