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RESUMO

A deteccdo de rodovias por meio de imagens orbitais
apresenta relevancia significativa na comunidade cientifica
em funcdo das diversas aplicagBes que as concerne, tais
como: planejamento urbano, atualizacdo de banco de dados
cartogréaficos etc. O método proposto se baseia em uma Rede
Neural Convolucional (RNC), daqui em diante identificada
como RNC/U-Net, que visa a deteccdo de rodovias em
regides rurais, por meio de um processo denominado
segmentacdo semantica. A érea teste usada para avaliar o
método se localiza no estado do Mato Grosso. A RNC/U-Net
alcancou 58,44% de recall e 49,65% de precision, com
36,26% de Intersection-Over-Union. Os resultados obtidos
mostraram que a arquitetura € eficiente na deteccdo de
rodovias rurais; no entanto para aquelas de carater
radiométrico e geométrico similar com outros alvos, a
RNC/U-Net ainda é passivel de aperfeicoamentos e
adaptacdes, visando contribuicdo direta na segmentacéo das
rodovias.

Palavras-chave — Detecc¢do de rodovias, RNC/U-Net,
segmentacdo semantica.

ABSTRACT

Road detection through orbital images is extremely relevant
in the scientific community due to the various applications
that concern them, such as urban planning, cartographic
databases updating etc. The proposed method is based on a
Convolutional Neural Network (CNN), from here on
identified as CNN/U-Net, that aims at detecting roads is rural
regions, through a process that is known as semantic
segmentation. The test area used to evaluate the proposed
method is localized in Mato Grosso state. The RNC/U-Net
reached 58.44% of recall and 49.65% of precision, with
36.26% of Intersection-Over-Union. The results obtained
showed that the architecture was efficient in detecting rural
roads, however, for those of radiometric and geometric
character similar to other targets, the RNC/U-Net is still
subject to improvements and adaptations, aiming at a direct
contribution to the segmentation of roads.

Key words — Road detection, CNN/U-Net, semantic
segmentation.
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1. INTRODUCAO

Em virtude das frequentes modificacBes presentes na malha
viaria, manté-la atualizada é fundamental para diversas
aplicagles, tais como: sistema de navegagdo, planejamento
urbano, atualizacdo de informacdes espaciais geograficas etc.
Contudo, quando sdo usados métodos manuais para obtencgao
de informagdes espaciais das rodovias, dados ja obsoletos
podem ser obtidos com alta demanda de tempo, o que requer
0 desenvolvimento de metodologias automaticas para tal
tarefa.

Desde a década de 70 [1], uma variedade de algoritmos
para detecdo de rodovias surgiram. Atualmente,
contextualizam-se as abordagens automaticas de deteccéo,
visto que o facil acesso aos dados vetoriais espaciais €
metadados disponiveis, implica em adaptar algoritmos em
funcéo das evolugBes técnoldgicas [2]. Para isto, destacam-se
as técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning — DL),
as quais exploram, automaticamente, as caracteristicas
geomeétricas, radiométricas, topolégicas e contextutais das
rodovias (padrdes).

Com eficientes resultados atingidos em tarefas de
classificacdo de objetos em diversas areas do conhecimento
[3], a inteligéncia artificial €, no momento presente, um dos
principais tdpicos de pesquisa da comunidade cientifica.
Consequentemente, as Redes Neurais Convolucionais
(RNCs), pertencentes a subérea de DL, sdo o estado da arte
na tarefa de deteccdo de rodovias no processo de segmentacéo
semantica [2], devido & minimizag&o de intervencdo humana
e facilidade de trabalho com big data.

As primeiras tentativas no cendrio de deteccdo de
rodovias com a utilizagdo de dados Opticos por meio de RNCs
podem ser observadas no trabalho de [4]. Entretanto, das
arquiteturas pioneiras até as desenvolvidas atualmente, estas
minimamente priorizam atencdo para pesquisa em rodovias
rurais. Ademais, em se tratando de regides rurais, 0S
principais banco de dados vetoriais sdo limitados no tocante
a atualizacdo de informacdo espaciais, principalmente por
grandes modificacGes em pequenos intervalos de tempo.

Por consquéncia, de modo a investigar a performance de
RNCs em regibes rurais para deteccdo de rodovias, a
motivacao deste projeto se contextualiza. E proposto extrair
informacdes espaciais das rodovias para deteccdo, de forma
rapida e acurada, por meio da RNC/U-Net (processo de
segmentacdo semantica usando a U-Net, arquitetura
especifica de RNC, dai a denominacdo RNC/U-Net). Para
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isto, um conjunto de dados (imagens orbitais) é utilizado, cuja
fonte permeia as caracteristicas de fécil acesso e grande
quantidade de informac@es disponiveis.

2. MATERIAL E METODOS
2.1. Area de estudo e conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado refere-se as imagens orbitais
obtidas pelo satélite PlanetScope da regido do estado do Mato
Grosso — MT (Brasil), de resolugdo espacial de 3 m. Quanto
a implementacdo e treinamento da RNC/U-Net, as IDEs
Jupyter Notebook e Google Colab Pro foram utilizadas com
a biblioteca gratuita e de cddigo aberto TensorFlow/Keras. A
Figura 1 apresenta a area de estudo.
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Figura 1 — Area de estudo.

Cada ortoimagem possui dimensdo de 13248x9393
pixels. Para cobertura da area de estudo, 36 ortoimagens
foram necessarias. A geracdo de verdade terrestre, por sua
vez, baseou-se na base de dados vetoriais do Open Street Map
(OSM), com rotulagBes manuais em areas desatualizadas.

O pré-processamento deste conjunto de dados objetivou
organizar os dados em termos de treinamento, validacdo e
teste, isto &, com a imagem original RGB e 0 respectivo
rotulo. Apos a ortomosaicagem, as imagens foram recortadas
em dimensdo de 2048x2048 pixels, definidas em 70% para
treinamento, 20% para validacéo e 10% para teste. Contudo,
para introdugdo a RNC/U-Net, os dados foram recortados em
dimensdo de 512x512 pixels. Definiu-se, portanto, 1009
amostras para treinamento, 303 destinadas a validacéo e 151
para teste. A fim de aumentar artificalmente os dados de
treinamento, por meio de rotacdes, espelhamento e recortes
aleatorios, os recortes foram preenchidos (mirror padding) de
modo que a dimensdo de 600x600 pixels fosse obtida.

2.2. Arquitetura U-Net

Uma RNC, de modo geral, possui quatro principios [3]:
conexdes locais, compartilhamento de pesos, sub-
amostragem e o uso de muitas camadas convolucionais. Isto
implica em um problema de otimizag&o, cujos pardmetros da
arquitetura sdo treinaveis a partir de pesos e vieses.

A RNC proposta, isto é, a RNC/U-Net [5], foi
desenvolvida para propdsitos biomédicos de segmentacéo de
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imagens. Trata-se de uma RNC do tipo encoder e decoder.
Na Figura 2 sfo apresentadas as camadas que estruturam a
RNC/U-Net.
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Figura 2 — RNC/U-Net para deteccéo de rodovias.

Por padrédo, a RNC/U-Net utiliza como classificador o
VGG-16 [6]. O termo encoder define-se como o processo de
extracdo de informacdes, cujos mapas de caracteristicas sdo
obtidos por meio das camadas convolucionais e de max
pooling, o qual reduz a dimensdo espacial desses mapas
gradativamente, ampliando assim, o campo recepetivo local
da rede. Para cada sub-amostragem, o nimero de filtros do
mapa de caracteristica é duplicado.

J& 0 processo de decoder, define-se por meio de camadas
que realizam a super-amostragem (unpooling). Realiza-se,
portanto, convolugdes com batch normalization (BN) [7] e
fungdo de ativagdo ReL U [8], necessitando de um método de
interpolacdo para a reamostragem. Deste modo, 0s mapas de
caracteristicas obtidos sdo concatenados e classificados por
meio da funcédo de ativacdo sigmoid.

Os processos mencionados acima se resumem na
extracdo de caracteristicas das vias (informagdes semanticas),
para que tais pixels sejam detectados e agrupados em uma
mesma classe (classificacdo binaria). Neste sentido, para
aprendizado da RNC/U-Net, os dados de treinamento sdo
utilizados. Para supervisdo do modelo e atualizagdo interna
de pardmetros, empregam-se os dados de validacdo. Para
andlise de qualidade da inferéncia via RNC/U-Net, o
conjunto de dados teste é usado.
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2.2.1. Funcéo perda

O treinamento de uma RNC consiste basicamente na
otimizacdo global de uma funcéo perda do modelo, a fim de
que pesos e vieses sejam iterativamente atualizados via
algoritmo de backpropagation. Duas convencionais fungdes
perdas sdo utilizadas: a dice loss [9] e a focal tversky loss [10].
Conforme reportam o0s autores, a primeira proposita
maximizar a sobreposicdo de regides de referéncia com a de
predigdo; a segunda contextualiza-se no desbalanceamento de
classes, penalizando pixels que ocorrem com maior
frequéncia.

2.3. Analise de qualidade da inferéncia

As métricas de qualidade, definidas a seguir, sdo utilizadas
para avaliar os resultados da inferéncia. As métricas recall
(R), precision (P), F1-Score e Intersection-Over-Union (IoU)
sdo dadas pelas Equacdes 1,2,3 e 4, respectivamente.

R=—1T )
TP+ FN
P=—— 2
TP + FP
S 2TP (3)
Score ™ 5>TP + FP + FN
o TP
T TPYFP+FN )

Onde, TP sdo verdadeiros positivos, TN sdo verdadeiros
negativos, FP sdo falsos positivos e FN, falsos negativos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para realizacdo dos experimentos com os dados de teste,
combinacles de hiperpardmetros para o treinamento da
RNC/U-Net foram testadas. Os principais sdo: determinacéo
da taxa de aprendizado, quantidade de épocas e batch,
otimizador e dropout.

Na Tabela 1 apresentam-se duas comparacfes. A
primeira refere-se ao treinamento com taxa de aprendizado de
1072 e funcdo perda dice loss; a segunda com a mesma taxa de
aprendizado, no entanto com a funcdo perda focal tversky
loss. Para ambas, 150 épocas foram definidas com
subamostras igual a 4 (batch), o otimizador Stochastic
Gradient Descendent (SGD), e o hiperparametro de
interrupc¢do early stopping para 40 épocas.

Modelo* Recall | Precision F1 loU
RNC/U-Net-ftl 61,68 35,56 41,59 25,09
RNC/U-Net-dice 52,14 37,41 42,44 25,59

*ftl: focal tversky loss e dice: dice loss.
Tabela 1. Métrica da classificacao.

Evidencia-se por meio das métricas obtidas que a escolha

https://proceedings.science/p/164395?lang=pt-br

de uma funcdo perda impacta diretamente na predigdo e
analise de qualidade de um classificador. A fungdo perda
focal tversky loss, cujo objetivo é o de penalizar falsos
positivos, atinge maior valor para a métrica recall. A funcédo
dice loss, em contrapartida, atinge menor valor para esta
mesma métrica, entretanto, para precision, F1-Score e loU, a
analise de qualidade é similar.

Modelo Recall Precision F1 loU
Amostra 1 98,63 54,01 69,88 53,61
Amostra 2 0 100 0 0

Tabela 2. Andlise quantitativa de amostras individuais.

Imagem Verdade terrestre

Predicdo

Amostra 1

Amostra 2

Figura 3 — Amostras analisadas individualmente.

Ao verificar predicBes individuais, como apresentam a
Tabela 2 e Figura 3, investigou-se que o desbalanceamento
de classes influencia na métrica da predico. Como exemplo,
a amostra 1 enfatiza a predicdo de melhor qualidade,
enquanto a amostra 2 expressa gue para as cenas com o
minimo de informacéo de rodovias, 0 modelo computa 100%
de precision e valores nulos para as demais métricas. Por
consequéncia, a métrica é diretamente afetada. Eliminar
amostras desbalanceadas de um conjunto de dados é uma
alternativa para obter-se andlises mais efetivas da
classificacéo.

Sob este aspecto, procurou-se eliminar as amostras com
0 minimo de informagcdo de rodovias do conjunto de dados de
teste e adotar uma tolerancia em pixels de borda das rodovias
para computacdo das métricas [11]. Isto se da em funcéo das
verdades terrestres (geradas via OSM ou manualmente)
estarem ligeiramente deslocadas em relagdo as rodovias da
imagem original. Portanto, em concordancia com [11], 3
pixels de toleréncia a partir das bordas foram considerados
como verdadeiro positivo. O resultado é apresentado na
Tabela 3 e Figura 4.

Modelo* Recall | Precision F1 loU
RNC/U-Net-ftl 58,44 49,65 51,01 36,26
RNC/U-Net-dice 47,45 54,58 47,90 33,74

*ftl: focal tversky loss e dice: dice loss.
Tabela 3. Analise quantitativa final.
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Figura 4 — Resultados da predicdo com a RNC/U-Net.

Conforme apresenta a Tabela 3, a métrica loU passa
agora a ter um incremento de aproximadamente 10% em
termos de segmentagcdo semantica. Os valores de precision
s&o mais robustos, atingindo cerca de 50% (aumento de 12 a
15%) e significando que os pixels detectados estdo mais
coerentes em relacdo a sua verdade terrestre. Quanto ao
recall, mantém-se a perspectiva de boa classificacdo na classe
dos positivos.

A Figura 4 também destaca em amarelo os falsos
positivos da classificacdo, além de erros grosseiro de
rotulacdo das amostras (Figura 4 (b)). Por conseguinte,
observa-se que o modelo mantém a continuidade e
delineamento das rodovias na detecgdo, entretanto,
eventualmente ativando caracteristicas de outros alvos de
aspectos geométricos ef/ou radiométricos similares na
classificacdo das rodovias.

5. CONCLUSOES

O trabalho apresentou um experimento para deteccdo
automatica de rodovias rurais a partir da abordagem de RNCs
por meio de imagens orbitais.

A implementacdo e treinamento da RNC/U-Net mostram
que a deteccdo de rodovias depende do contexto na cena.
Enfatiza-se robustez, portanto, as rodovias pavimentadas ou
aquelas ndo pavimentadas cuja identificacdo é ressaltada no
contexto rural. Isto implica em considerar que a RNC/U-Net
ainda € wvulneravel na classificagdo com alvos de
caracteristicas similares ou por complexos contextos. Além
disso, 0 desbalanceamento de classes é capaz de influenciar
negativamente no controle de qualidade da segmentacdo ou
comportar-se de diferentes maneiras.

https://proceedings.science/p/164395?lang=pt-br

Ao passo que a U-Net é uma arquitetura de féacil
adaptacdo, a escolha de outro classificador na RNC
(backbone), a fim de se obter maior aprendizado de
caracteristicas para segmentacdo das rodovias sdo
recomendac0es futuras para continuidade desta pesquisa.
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