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Abstract: Rapid urban growth poses challenges for efficient city management, demanding the
implementation of sustainable principles. In this scenario, the electrical sector faces significant
changes with the introduction of new technologies, notably Artificial Intelligence (AI) and Deep
Learning (DL), especially when applied to urban remote sensing. This study investigates the
urban growth of a Brazilian state using semantic segmentation based on Convolutional Neural
Networks (CNNs) in satellite images. Two CNN architectures, LinkNet34 and DLinkNet34, were
trained with RGB satellite images from Google Earth, covering geographical and environmental
diversity. Both models showed similar performance, with LinkNet34 slightly superior with
an accuracy of 0.8457. Segmentation analysis was correlated with data from the Geographic
Database of the Distributor’s Infrastructure (BDGD), aiming to provide insights for sustainable
urban development.

Resumo: O crescimento urbano acelerado apresenta desafios para uma gestao eficiente das cida-
des, exigindo a implementacao de principios sustentaveis. Neste cendrio, o setor elétrico enfrenta
mudangcas significativas com a introducao de novas tecnologias, com destaque para a Inteligéncia
Artificial (IA) e o Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL), que sdo especialmente aplicados
ao sensoriamento remoto urbano. Este estudo investiga o crescimento urbano de Minas Gerais
usando segmentacgio seméantica baseada em Redes Neurais Convolucionais (CNNs) em imagens
de satélite. Duas arquiteturas CNN, LinkNet34 e DLinkNet34, foram treinadas com imagens
RGB de satélites do Google Earth, abrangendo diversidade geogrifica e ambiental. Ambos
os modelos mostraram desempenho semelhante, com a LinkNet34 ligeiramente superior com
acuracia de 0.8457. A andlise da segmentacao foi correlacionada com dados da infraestrutura
elétrica da Base de Dados Geogréfica da Distribuidora (BDGD), com o objetivo de oferecer
insights para o desenvolvimento urbano sustentavel.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Remote sensing, Urban Densification, Semantic
Segmentation, Electrical Infrastructure.
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento urbano acelerado, marcado por con-
gestionamentos, altas densidades construtivas e poluicao,
impoe desafios significativos para a gestao eficiente dos
recursos e infraestrutura das cidades, exigindo a implemen-
tagdo de principios sustentaveis (Oliveira, 2024). A escolha
de locais para ocupagao urbana estd estreitamente rela-
cionada as caracteristicas da superficie, como localizacao
geografica vantajosa, disponibilidade de recursos naturais,
fertilidade do solo e defensabilidade (Nissinen, 2024).

As mudangas no uso e cobertura do solo “Land Use and
Land Cover” (LULC), juntamente com o aumento das
areas construidas, exercem influéncia direta na qualidade
de vida da populagao (Fontana et al., 2023). A expansao
urbana desordenada nao apenas resulta em uma desigual-
dade entre o crescimento e o desenvolvimento urbanos, mas
também expode fragilidades frequentemente subestimadas
em andlises tedricas (Dias et al., 2024). Como, por exem-
plo, a geracao de sobrecarga da infraestrutura elétrica,
0 que por sua vez ocasiona a cortes e uso ineficiente de
energia. Além disso, o aumento da demanda de eletricidade



devido a expansao nao planejada pode causar danos ao
meio ambiente, caso seja gerada a partir de combustiveis
fésseis. Portanto, abordar essa discrepancia é crucial para
a promogao de uma urbanizagao e um planejamento ener-
gético sustentdvel (Nathaniel and Bekun, 2021).

Neste contexto, o setor elétrico enfrenta uma era mar-
cada por transformacoes significativas impulsionadas pela
adogao de novas tecnologias de comunicagao, sensoria-
mento, ciberseguranga e monitoramento de ativos (Lins
and Rodrigues, 2023). Sendo assim, a crescente relevancia
de técnicas como Inteligéncia Artificial (TIA) e Machine
Learning (ML) tem sido amplamente destacada, principal-
mente pelo surgimento do aprendizado profundo - Deep Le-
arning (DL). Este emerge como uma abordagem inovadora
e promissora, especialmente no contexto do sensoriamento
remoto aplicado em andlises urbanas (Bastos et al., 2023).

Ao incorporar algoritmos avancados de IA e ML na anélise
de dados em larga escala e no monitoramento em tempo
real, essas tecnologias oferecem percepgoes valiosas para
compreender e otimizar nao apenas o mapeamento urbano
(Sirko et al., 2021), mas também para aprimorar a efici-
éncia energética e otimizar a gestao de ativos no setor de
energia elétrica (Lourengo and da Silva Filho, 2023). Dessa
maneira, entender as mudancas regionais e temporais no
uso e cobertura do solo (LULC) néo é apenas uma preocu-
pagao para cientistas, legisladores e planejadores urbanos
(Fontana et al., 2023), mas também para empresas do setor
elétrico (Cucco and de Oliveira, 2011).

Dentro do campo do deep learning, a segmentagao seman-
tica se destaca como uma técnica crucial para a andlise
detalhada de imagens, permitindo a classificagao pixel a
pixel de diversos elementos em uma cena. Utilizando redes
neurais convolucionais (CNNs), esta abordagem néo sé
aprimora a precisao na interpretagao de imagens, mas
também oferece uma eficiéncia computacional superior em
comparagdo com métodos tradicionais (Neupane et al.,
2021). Com sua aplicagdo, é possivel atribuir uma classe
especifica a cada pixel, como estradas, edificios, vegetacao
e corpos d’dgua, fornecendo uma andlise extremamente
detalhada e 1til para diversas aplicagoes.

A integragao dessas tecnologias de TA e ML, especialmente
as CNNs aplicadas a segmentacao semantica, tem desem-
penhado um papel crucial na andlise detalhada do uso
e cobertura do solo (Sirko et al., 2021). Ao identificar e
classificar cada pixel de uma imagem—seja uma estrada
(Zhou et al., 2018), um edificio (Li et al., 2019) ou &reas
de vegetagao—os especialistas podem obter uma compre-
ensao mais profunda e atualizada das dinamicas urbanas e
naturais. Essa capacidade de deteccao e classificagao fina
apoia a tomada de decisao estratégica nas empresas de
energia elétrica, onde a precisao na informacao sobre a
localizacao e a extensao de diferentes tipos de cobertura
do solo pode influenciar diretamente a gestao de ativos
e o planejamento da infraestrutura. Portanto, a eficdcia
das CNNs em segmentacao semantica nao apenas eleva
o padrao em termos de mapeamento e monitoramento,
como também serve de ponte vital entre o conhecimento
geoespacial e as necessidades operacionais e estratégicas
das industrias energéticas.

Este estudo investiga o crescimento urbano de Minas
Gerais, Brasil, através da andlise de imagens de satélite

utilizando técnicas de segmentagao semantica baseadas em
CNNs, com o objetivo de demonstrar como essas técnicas
avancadas podem ser aplicadas para determinar padroes
de crescimento urbano e suas implicagoes para o plane-
jamento e gestao urbana. Para tanto, foram comparadas
duas arquiteturas CNN diferentes e foram avaliadas as suas
performances na deteccdo de ocupacado de solo. Por fim,
busca-se entender a densificagao urbana ao correlacionar
os resultados da segmentacao com dados da infraestrutura
elétrica da Base de Dados Geografica da Distribuidora
(BDGD), oferecendo informagdes que contribuam para o
desenvolvimento urbano sustentavel, baseadas em andlises
quantitativas.

2. METODOLOGIA

Esta secao metodoldgica descreve o procedimento adotado
para a observagao do crescimento urbano, por meio da
aplicagao de técnicas de DL. em imagens de satélite para
segmentar dreas de ocupacao do solo. A Figura 1 descreve
as atividades realizadas no presente trabalho.
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Figura 1. Fluxograma de atividades para obtencao da
segmentacao de imagens de satélite.

Inicialmente, foram adotadas etapas para a aquisi¢ao e
pré-processamento das imagens de satélite e das méscaras
binarias. Em seguida, foi realizado um treinamento dos al-
goritmos de segmentacao de imagens, utilizando conjuntos
de dados rotulados, a fim de permitir a segmentacao au-
tomatica das dreas urbanas. Por fim, foram exibidas quais
informacoes do BDGD serao pertinentes para a analise do
adensamento urbano.

2.1 Conjunto de dados de imagens de satélite

Com o objetivo de identificar diferencas no uso e ocupagao
do solo entre os anos de 2019 e 2023, foi realizada a ob-
tencao de imagens do Google Earth. Adotou-se uma abor-
dagem metodoldgica sistematica, com auxilio do software
QGIS (Moyroud and Portet, 2018), para georreferenciar as
imagens e definir os parametros de interesse, como a area
geografica especifica e as datas relevantes para a aquisi¢ao
das imagens. O georreferenciamento possibilitou o down-
load de cenas provenientes do Estado de Minas Gerais
através do Google Earth Pro (Ganjirad and Bagheri, 2024).

No total, foram geradas 5 imagens no formato Tagged
Image File Format (tiff) com dimensoes de 8192 x 3059
pizels e resolucao espacial de aproximadamente 60 cm
por pizel. Estas foram obtidas por meio de diferentes
sensores satelitais utilizados pelo Google Earth, como o
Pléiades (com resolugao aproximada de 50 cm por pizel) e
0 Quickbird (com resolucao de 60 cm por pizel). A Figura 2
exemplifica uma cena do conjunto de dados com dimensao
original de 8192 x 3059 pixels.



Figura 2. Exemplo de imagem satelital presente no con-
junto de dados extraido do Google Earth.

Utilizando a georreferéncia das imagens de satélite obtidas
previamente, foram geradas as mdscaras bindrias (ground-
truth) necessdrias para o treinamento do algoritmo de seg-
mentagao, por meio do Open Buildings V3 Polygons (Sirko
et al., 2021). Esse servigo oferece um extenso conjunto de
dados abertos contendo contornos de edificios derivados de
imagens de satélite de alta resolucao. Dessa forma, cada
imagem de satélite original em RGB possui uma méscara
binaria associada, na qual, cada pixel apresenta sua corres-
pondéncia da classe “ocupagao de solo” ou “background”.

Como requisito das arquiteturas de DL selecionadas para
este estudo, as imagens de satélite devem apresentar o
formato Portable Network Graphics (png), com patchs de
dimensao 384 x 384 pizels. Portanto, como exposto na Fi-
gura 1, foram realizados os pré-processamentos necesséarios
nos pares de imagens RBG e groundtruth, antes do treina-
mento da rede neural, gerando cerca 700 pares de imagens.
Porém, observando a existéncia de dados que nao apresen-
tavam nenhum pixel com a classe “ocupagao de solo”, e
sabendo que esse desbalanceamento dos dados pode afetar
o aprendizado do modelo (Huyen, 2022), foi implementado
um script que aplica a técnica de undersampling para
eliminar os pares onde as mascaras bindrias apresentavam
menos de 10% dos pizels da classe “ocupacao de solo”. Ao
final, restaram 501 arquivos para o treinamento e validagao
do algoritmo. Na Figura 3 pode ser observado um exemplo
de par de groundtruth e masks que foi utilizado no processo
de treinamento.

(a) Imagem RGB.

(b) Méscara Bindria.

Figura 3. Par de imagens de exemplo de uma regiao
do Brasil contendo um recorte de uma imagem de
satélite em sua composigao original (RGB) com sua
respectiva mascara obtida através do Open Buildings
V8 Polygons.

2.2 Algoritmos de segmentacdo de imagens: Arquiteturas
e caracteristicas bdsicas

Na presente aplicagao, foram utilizados dois algoritmos de
segmentacao semantica, que trata-se de uma técnica que

divide uma imagem em regides semanticamente significa-
tivas, realizando a rotulagao de cada pixel da imagem em
sua respectiva classe.

A primeira rede neural de segmentacao semantica utilizada
foi a LinkNet34 (Chaurasia and Culurciello, 2017), que
utiliza a ResNet34 pré-treinada no conjunto de dados Ima-
geNet como seu codificador. Sua arquitetura é composta
por uma série de blocos de codificacdo (encoder) para
decompor a imagem, seguidos por blocos de decodifica-
¢ao (decoder) responsdveis pela reconstrucio da imagem.
Além disso, utiliza batch normalization entre as camadas
convolucionais e a funcao de ativacao ReLLU. Esta arquite-
tura incorpora elementos de design que permitem alcangar
segmentacao eficiente e precisa, como o uso de conexoes
de salto (skip connections) e esquemas de ponderagao de
classe personalizados.

A segunda rede neural convolucional profunda de segmen-
tagdo semantica D-LinkNet34 (Zhou et al., 2018) foi ini-
cialmente projetada para segmentar estradas em imagens
de satélite de alta resolugao. No entanto, sua aplicagao em
outros dominios pode ser realizada através de ajustes nos
parametros de treinamento e nos rétulos fornecidos a rede
neural.

Sua arquitetura é dividida em trés blocos A, B e C.
Na qual o blovo A representa o encoder do modelo, que
também é ResNet34, encarregado de transformar os dados
de entrada em uma representacao latente mais compacta e
informativa. Dada a complexidade das imagens de satélite,
é significativo preservar detalhes espaciais para a deteccao
dos dados de interesse. No intuito de enfrentar esse desafio,
o bloco B expande o campo receptivo e, ao mesmo tempo,
preserva informagoes espaciais detalhadas utilizando con-
volugoes dilatadas. A inclusao dessas convolucoes dilatadas
permite que a D-LinkNet34 tenha um campo receptivo
superior ao da rede neural LinkNet34, ao mesmo tempo
em que mantém os detalhes das informacées dos pizels.
O bloco C do modelo é a unidade decoder, muito seme-
lhante a da LinkNet34, que utiliza camadas de convolugao
transposta para expandir, restaurando assim a resolucao
do mapa de caracteristicas para a dimensao original da
imagem de entrada (Zhou et al., 2018).

2.8 Definicdo de parametros de treinamento

A definicao adequada dos cendrios de treinamento é um
passo crucial no desenvolvimento de modelos de aprendi-
zado profundo(Afaq and Rao, 2020). Os hiperparametros,
como [Initial learning rate = 0.001, batchsize = 8 e o
threshold de binarizagao = 0.3, foram adotados conforme
sugerido pela literatura (Zhou et al., 2018; Akyel and Arici,
2022).

A fungdo de perda Binary Cross Entropy Intersection
over Union (BCEIoU), que combina Binary Cross En-
tropy (BCE) loss e Intersection over Union (IoU) loss, é
aplicada para otimizar os parametros do modelo, visando
minimizar a disparidade entre as segmentacoes previstas
e reais, além de maximizar a sobreposicao entre elas.
A quantidade de épocas é determinante, pois o numero
insuficiente resulta em dificuldades de aprendizado, e uma
quantia excessiva leva ao sobreajuste (overfitting). Para
mitigar o risco de overfitting, foram inicialmente aplicadas



60 épocas com um critério de parada baseado na curva de
perda.

2.4 Base de Dados Geogrdfica da Distribuidora (BDGD)

A BDGD é disponibilizada pela Agéncia Nacional de Ener-
gia Elétrica (ANEEL) (Neto, 2023). Foi criada para emular
geograficamente o sistema elétrico das distribuidoras, for-
necendo um leque de informagoes sobre os ativos, tanto
técnicas quanto comerciais. Para a analise em questao,
foram utilizados os dados da rede de distribuicao de baixa
tensao. A rede de média tensdo frequentemente se sobre-
poe a de baixa tensao. Porém, estende-se somente até os
transformadores de tensao. Ja a rede de baixa tensao tem
maior capilaridade, pois é a que efetivamente chega aos
consumidores finais.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os algoritmos foram implementados em linguagem de
programacao Python, em uma méaquina com CPU AMD
Ryzen Threadripper 3970X x64, GPU NVIDIA GeForce
RTX 4090 com 24 GB, e memoria RAM de 256 GB. O con-
junto de dados, composto por 501 imagens, foi dividido em
treinamento e validagao. Para isso, 80% das imagens foram
designadas para o conjunto de treinamento, enquanto 20%
foram reservadas para o processo de validacdo. Adicional-
mente, como estratégia para evitar o overfitting dos dados,
foi realizado o processo de data augmentation das imagens.
Esse processo visa expandir ou diversificar o conjunto de
imagens de treinamento, melhorando assim a capacidade
de generalizagao do modelo treinado e tornando-o mais
robusto a diferentes variagoes nas imagens.

Com 400 pares de treinamento utilizados, foram obtidos
4800 arquivos apds o pré-processamento dos dados. Como
as imagens de validacao do modelo nao passaram pelo
processo de augmentation, foram utilizadas as 101 cenas.
A rede neural LinkNet34 apresentou um treinamento mais
extenso, que atingiu 28 épocas antes do critério de parada
ser acionado, enquanto o algoritmo DLinkNet34 treinou
durante 17 épocas. A Tabela 1 exibe os resultados das
métricas de desempenho para o conjunto de validagao para
as duas redes neurais de segmentacao semantica.

Tabela 1. Desempenho das redes neurais de
segmentagao de ocupagao de solo.

Arquitetura  Acurdcia F1-Score IoU Tgmpo de
Treinamento

LinkNet34 0.8457 0.7319 0.7525 4 h 15 min

DLinkNet34 0.8381 0.7273 0.7415 2 h 57 min

A acurécia representa a relagdo de proximidade entre o
conjunto de pizels da mascara predita com os da mascara
bindria de referéncia. Por outro lado a métrica IoU apre-
senta a relagao de sobreposicao entre a madscara predita
e de referéncia (também denominada Jacard) enquanto a
métrica F'1-Score busca avaliar a relacao de similaridade
entre as duas mascaras.

Embora a DLinkNet34 seja mais indicada para a segmen-
tagdo em imagens de satélite devido as suas convolugoes
dilatadas, seus resultados de acuracia, Fl-score e IoU fo-
ram inferiores aos da LinkNet34. Isso pode ser atribuido a

varios fatores, principalmente ao fato de a LinkNet34 ter
sido treinada por um maior nimero de épocas, permitindo
a este modelo uma melhor convergéncia para os padroes
presentes nos dados. Além disso, a LinkNet34 é menos
complexa que a DLinkNet34, reduzindo assim a suscep-
tibilidade ao overfitting.

A seguir, serdo exibidos, na Figura 4, os resultados da
segmentacao de cenas nao vistas pelo modelo em nenhuma
etapa do treinamento. As imagens sdo de recortes de um
municipio localizado em Minas Gerais, que apresentou um
crescimento urbano perceptivel desde 2018.

As segmentacoes expostas na Figura 4 apresentam menos
resultados falso negativos para a cena de 2023, ou seja,
ocupagao de solo nao detectada corretamente. Isto pode
ser resultado da similaridade do padrao de coloragao
que essa imagem apresenta com as imagens presentes no
conjunto de treinamento. Isto ocorre devido as variagoes
dos parametros de obtencao de imagens, como iluminagao
e angulo azimute do satélite. Para uma compreensao mais
aprofundada da evolugao da ocupacgao do solo segmentada,
foram gerados histogramas dos pizels detectados em cada
classe, ”Background” e "Ocupacao de solo”, para cada cena
analisada. Essa analise permite observar o crescimento da
area ocupada, considerando que cada pixel corresponde a
0,6 metros quadrados. A Figura 5 exibe os histogramas
obtidos a partir da segmentacao dos dois modelos.
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Figura 5. Histograma da evolucao de pizels da classe
“ocupacao de solo” dos anos 2018 e 2023 para cada
modelo de segmentagcao.

Os dois modelos de segmentagao mostram uma notavel
evolucao em relagao aos anos de 2018 e 2023. No entanto, é
importante destacar que houve um maior nimero de falsos
negativos em 2018, resultando em uma discrepancia maior
na contagem de exemplos da classe “ocupagao de solo” en-
tre os dois anos. Todavia, o resultado se mantém relevante,



(a) Municipio em Minas Gerais - 2018.

T

(e) 2018 - DLinkNet34.

(f) 2023 - DLinkNet34.

Figura 4. Resultado da segmentagio de duas cenas do Brasil obtidas para os anos de 2018 e 2023. As imagens (a) e (b)
s@o as cenas originais para 2018 e 2023, (c) e (d) sado as méscaras de predigao oferecidas pela LinkNet34, (e) e (d)

sao as mascaras de predicao da DLinkNet34.

visto que o objetivo é observar adensamento urbano, e nao
realizar uma contagem de ocupagoes propriamente ditas.

A préxima etapa da analise consiste em observar o avango
da infraestrutura da rede elétrica. Para isto, foram utili-
zados os dados da rede de baixa tensao, disponibilizadas
pelo BDGD, do mesmo recorte do municipio localizado
em Minas Gerais, a fim de observar se, entre os anos de
2018 e 2023, houve mudancas na infraestrutura da rede.
A Figura 6 exibe, para os anos de 2018 e 2023, a evolugao
da infraestrutura de baixa tensao para um recorte do
municipio.

Em contrapartida ao progresso no monitoramento do
adensamento urbano pelo algoritmo de detecgao de ocu-
pacao de solo, as informagoes provenientes do BDGD nao
revelam grandes diferengas na infraestrutura da rede elé-
trica de baixa tensao. Isso se reflete na persisténcia de areas
de ocupagao de solo desprovidas de rede elétrica, o que
gerou indicios de ocupagoes clandestinas nao oficialmente
registradas como usudrias do servigo elétrico. Tal fato foi
posteriormente confirmado pela concessionaria de energia
responsavel fornecimento de energia elétrica ao municipio.

‘Comparativo de expansdo urbana e da
infrastrutura _ elétrica de  municipio
localizado em Minas Gerais nos anos
de 2018 © 2023.

Legenda

sminfraestrutura 2018

mminfraestrutura 2023
¢ || imites Federativos de winas erais

Figura 6. Modelo geogréafico fornecido pelo BDGD que
representa o sistema real elétrico do municipio de
localizado em Minas Gerais, para 2018 e 2023.

4. CONCLUSAO

O presente trabalho faz uso de duas redes neurais de
segmentacao semantica, a LinkNet34 e a DLinkNet34, trei-



nadas com imagens RGB de satélite provenientes de mu-
nicipios brasileiros, obtidas do Google Farth, garantindo a
representatividade geografica e a diversidade de condigoes
ambientais. Os resultados obtidos indicam que ambos os
modelos sao capazes de segmentar as areas de interesse nas
imagens de satélite, com a LinkNet34 apresentando desem-
penho ligeiramente superior a DLinkNet34. Além disto, a
integracao dos resultados obtidos pelo modelo e os dados
de infraestrutura, gerou insights sobre a discrepancia entre
o crescimento urbano e da rede elétrica.

Como perspectivas para futuras pesquisas, planejamos re-
alizar treinamentos adicionais com um conjunto de dados
expandido. Visamos aumentar a diversidade das condi-
¢oes de iluminacao, levando em consideracao as variagoes
sazonais ao longo do ano, dada a influéncia significativa
que elas apresentam nos padroes de cores nas imagens.
Antecipamos que essa abordagem resultard em um modelo
mais generalizado, tornando-o mais adequado para uma
variedade de aplicacbes em diferentes regices do Brasil.

A segmentagdo de imagens em ambientes dindmicos é com-
plexa e influenciada pela resolucao das imagens. E crucial
entender como as redes neurais se adaptam a diferentes
resolugoes, considerando a eficdcia da segmentagao, o in-
tervalo entre revisitas de satélites e os custos associados a
diferentes fontes de dados. Esta pesquisa buscou correlaci-
onar a capacidade de segmentacao da rede, caracteristicas
temporais dos dados e implicagoes financeiras. Essa inves-
tigacao contribuird para uma compreensao mais ampla do
desempenho do modelo em ambientes de resolugao variada
e permitird otimizagoes estratégicas em termos de eficicia
e custo.
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