UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA

CENTRO DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE TRANSPORTES
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE TRANSPORTES

GABRIEL TAVARES DE MELO FREITAS

SOFTWARE PARA IDENTIFICACAO DE DEFEITOS NA SUPERFICIE DE
PAVIMENTOS RODOVIARIOS UTILIZANDO DEEP LEARNING

FORTALEZA
2022



GABRIEL TAVARES DE MELO FREITAS

SOFTWARE PARA IDENTIFICACAO DE DEFEITOS NA SUPERFICIE DE PAVIMENTOS
RODOVIARIOS UTILIZANDO DEEP LEARNING

Dissertacdo apresentada ao Programa de
P6s-Graduagao em Engenharia de Transportes
da Universidade Federal do Ceara, como
requisito parcial a obtenc¢do do titulo de mestre
em Engenharia de Transportes. Area de
concentracdo: Infraestrutura de Transportes.

Orientador: Prof. Dr. Ernesto Ferreira
Nobre Junior

FORTALEZA
2022



Dados Internacionais de Catal ogagéo na Publicacéo
Universidade Federal do Ceara
Sistema de Bibliotecas
Gerada automaticamente pelo médulo Catal og, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

F936s Freitas, Gabriel Tavares de Melo.
Software para identificaco de defeitos na superficie de pavimentos rodoviérios utilizando deep learning
/ Gabriel Tavares de Melo Freitas. — 2022.
109f. : il. color.

Dissertacéo (mestrado) — Universidade Federal do Ceara, Centro de Tecnologia, Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia de Transportes, Fortal eza, 2022.
Orientacdo: Prof. Dr. Ernesto Ferreira Nobre Jdnior.

1. Redes Neurais Convolucionais. 2. Defeitos no pavimento. 3. Detecgcdo de buracos e remendos. 4.

Software. 5. Geréncia de Pavimentos. I. Titulo.
CDD 388




GABRIEL TAVARES DE MELO FREITAS

SOFTWARE PARA IDENTIFICACAO DE DEFEITOS NA SUPERFICIE DE PAVIMENTOS
RODOVIARIOS UTILIZANDO DEEP LEARNING

Dissertacdo apresentada ao Programa de
P6s-Graduagdo em Engenharia de Transportes
da Universidade Federal do Ceara, como
requisito parcial a obtenc¢do do titulo de mestre
em Engenharia de Transportes. Area de
concentracdo: Infraestrutura de Transportes.

Aprovada em:

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Ernesto Ferreira Nobre Junior (Orientador)
Universidade Federal do Ceard (UFC)

Prof. Dr. Elias Teodoro da Silva Junior
Instituto Federal do Ceara (IFCE)

Prof. Dr. Auzuir Ripado de Alexandria
Instituto Federal do Ceara (IFCE)



A Deus.
Aos meus pais, familiares e amigos que presta-

ram apoio.



AGRADECIMENTOS

A Universidade Federal do Ceard, pelo ensino de qualidade.

Ao professor Dr. Ernesto Ferreira Nobre Junior, pelo papel de orientacéo.

Aos professores participantes da banca examinadora Dr. Auzuir Ripado de Alexan-
dria e Dr. Elias Teodoro da Silva Junior pelo apoio.

Aos professores e aos colegas da turma de mestrado, pelas reflexdes, criticas e
sugestoes recebidas.

Ao Doutorando em Engenharia Elétrica, Ednardo Moreira Rodrigues, e seu assistente,
Alan Batista de Oliveira, aluno de graduacao em Engenharia Elétrica, pela adequagdo do template

utilizado neste trabalho para que o mesmo ficasse de acordo com as normas da biblioteca da

Universidade Federal do Ceara (UFC).



“A Unica coisa que voc€ nao pode fazer € desis-
2

tir.

(Tiago Brunet)



RESUMO

O modal rodovidrio € o principal sistema de transporte brasileiro. No entanto, problemas no
pavimento causam um impacto direto na economia do nosso pais, gerando custos relacionados a
acidentes, atraso no transporte de cargas, indenizagdo para as vitimas, aumento do preco dos
produtos, entre outros fatores. Neste trabalho criou-se um software que identifique, quantifique,
georreferencie e apresente os defeitos presentes em pavimentos rodovidrios de revestimento
asféltico, com o intuito de contribuir na drea de geréncia de pavimentos. Para a elaboracio
deste software, utilizou-se um algoritmo de Deep Learning para o aprendizado dos defeitos. Foi
realizado um processo de coleta de dados de defeitos no pavimento em imagens e videos para
realizar o treinamento e a valida¢do da rede neural. Neste processo, foram estruturados seis
datasets envolvendo smartphones e cameras de acdo na aquisicdo dos dados, onde foi realizado
uma andlise comparativa de cada um. Para auxiliar na validacdo dos resultados, desenvolveu-
se um software de apoio ao inventdrio. Este software é executado na plataforma web com o
intuito de apresentar as informacdes do inventario em uma interface gréfica, que pode também
servir de apoio na tomada de decisdo por parte dos pesquisadores, engenheiros, analistas e
técnicos da drea de geréncia de pavimentos para levantamentos futuros. E, por fim, realizou-se a
classificacdo com base no aprendizado do algoritmo a fim de automatizar a deteccdo de defeitos
no pavimento. Como objeto de estudo, duas classes de defeitos foram utilizadas: buracos e
remendos. Dentre os resultados gerados, o melhor dataset obteve uma acurécia de 99,89% para
buracos e 95,91% para remendos. Todos os resultados foram disponibilizados no software de
apoio ao inventario. Portanto, neste trabalho € apresentado um software que detecta de buracos e

remendos em rodovias pavimentadas através de imagens capturadas de cdmeras ou smartphones.

Palavras-chave: Software. Geréncia de Pavimentos. Deep Learning. Buracos e remendos.



ABSTRACT

The road modal is the main Brazilian transport system. However, however, problems in the
country’s economy, generating direct costs related to accidents, delay in cargo, impact on the
economy as impact, between our transport, increase in the price of products other factors. In this
case, a software that identifies, quantifies, georeferences and presents the challenges presented
in asphalt routing pavements in order to contribute in the area of pavement management. For
the elaboration of this software, use a Deep Learning software to learn from the exercises. A
test data collection process was carried out to perform in the test on training images and videos
and the neural network. In this process, studies of data sets for smartphones and data acquisition
attempts were carried out, where a comparative analysis of each was performed. To assist in the
validation of the results, an inventory support software was developed. This software runs on the
web platform with the aim of presenting inventory information in a graphical interface, which
can also serve as a support in decision making by researchers, engineers, analysts and technicians
in the area of management of plans for future surveys. And, finally, the classification was carried
out based on the learning to make a diagnostic detection order on the pavement. As an object
of study, two classes of used objects were used: holes. Among the results generated, the best
dataset obtained an accuracy of 99.89% for holes and 95.91% for patches. All results were made
available in the inventory support software. Therefore, this work presents a software that detects

holes and patches in paved roads through images captured from cameras or smartphones.

Keywords: Software. Pavement Management. Deep Learning. Potholes and patches.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacio

O transporte rodovidrio € o principal sistema logistico brasileiro, com uma rede de
1.720.700 quildmetros de estradas e rodovias nacionais, a quarta maior rede do mundo (CNT,
2021). O transporte de cargas no Brasil € altamente dependente do modal rodovidrio, representa
cerca de 60% da matriz de transporte, enquanto paises com dimensdes similares, como os Estados
Unidos, a participacdo das rodovias é de 26%, na Austrdlia, de 24%, e na China, de apenas 8%
(BARTHOLOMEU et al., 2006).

A falta de manutencio das rodovias, resulta em vias danificadas em aproximadamente
52,2% da extensdao da malha vidria brasileira (CNT, 2021). Ainda segundo a CNT (2021), que
avalia toda a malha federal pavimentada e os principais trechos estaduais, 61,9% das vias
apresentam algum tipo de problema sendo classificadas como regular, ruim ou péssima em
metade dos trechos, tornando-se um entrave econdmico.

De acordo com a CNT (2021), além da seguranca das rodovias, a méd qualidade do
pavimento ou sua auséncia afeta a propria operacao do servico de transporte. Uma via deteriorada
pode aumentar as despesas de manutencdo do veiculo (reposi¢ao de pecas, lubrificacio, entre
outros); os desgastes e troca de pneus e freios; maior demanda do motor e de consumo de
combustiveis por quildometro rodado; a lavagem do veiculo; entre outros custos operacionais.
Considerando o transporte rodovidrio de carga, estima-se que um estado de pavimento rodoviario
classificado como péssimo pode aumentar em até 91,5% o custo operacional do transporte (CNT,
2021). Isto ndo pode ser realizado de forma eficaz se as condi¢des dos pavimentos se mantém
precérias, podendo causar acidentes, diminuir o fluxo de trafego das vias e prejudicar a eficiéncia
do sistema.

Além disso, tem-se uma sobrecarga na malha e pode ocasionar um aumento no
numero de acidentes. Somente no ano de 2020, foram constatados 51.865 acidentes com vitimas
e 5.287 obitos em rodovias federais (CNT, 2021). Vale ressaltar que os acidentes t€ém causas mais
ligadas a fatores humanos, porém a ma qualidade do revestimento contribui consideravelmente
no aumento desses valores. Portanto, os indices sdo elevados e nos mostra que € preciso uma
solucdo na drea de infraestrutura. E preciso melhorar a qualidade da malha para que as rodovias
ndo fiquem tdo sobrecarregadas. Sob o ponto de vista ambiental, as rodovias deterioradas geram

impacto ao fazerem com que os veiculos consumam mais combustiveis com aceleragdes e
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frenagens ndo eficientes, o que provoca uma maior emissao de poluentes (CNT, 2021).

Estudos indicam que a ma conservacao das rodovias nao somente impacta de forma
negativa a economia, como gera um processo de "anti-economia", ou seja, 0 montante poupado
em servi¢os de manutencao da qualidade no momento inadequado resulta em acréscimos nos
gastos futuros com obras de reconstrucio e em custos adicionais para os usudrios das vias. Um
estudo realizado pelo Departamento Nacional de Estradas de Rodagem (DNER) e da Empresa
Brasileira de Planejamento de Transportes (Geipot) apontaram que uma estrada degradada
representa aumento de 58% no consumo de combustiveis, de 38% nos gastos de manuten¢do de
veiculo, de 50% no indice de acidentes e de até 100% no tempo gasto nas viagens (Revista CNT,
2001 apud BARTHOLOMEU et al., 2008).

Outro ponto a considerar, ¢ o aumento do preco nos produtos. Segundo o Prof.
Dr. Edésio Lopes' , a logistica e o transporte sio dois aspectos que preocupam empresarios
de todo o mundo, mas geram uma atencao especial no Brasil em func¢do do tamanho do pais.
Ou seja, quem conseguir otimizar esse custo tende a ser mais competitivo. Os problemas das
rodovias brasileiras e a dificuldade em transportar cargas no pais sdo um custo compartilhado
pelas empresas com o consumidor final em razao do repasse dessas defici€ncias ao prego final
dos produtos ou servigos. Portanto, trata-se de um problema que afeta a populacdo como um
todo e tem um impacto importante para as empresas do pais.

Além do impacto gerado em toda a cadeia, existe um alto preco a ser pago nas
obras rodovidrias: R$ 19,6 bilhdes para a fase de manutencio e R$ 62,9 bilhdes para as fases
de reconstrugdo e restauragdo dessas rodovias (CNT, 2021). Dentro desse escopo, engloba
o processo de identificacdo de defeitos no pavimento, de modo que € necessario mapear os
segmentos mais atingidos para, posteriormente, realizar o reparo.

Os pavimentos rodoviarios sdo um patrimonio valioso, de modo que o processo de
conservagdo e reabilitacdo no momento ideal sdo essenciais para a sua preservacdo. Um Sistema
de Geréncia de Pavimentos ird para auxiliar os tomadores de decisdao na busca de estratégias
necessdrias a manutencdo desse patrimonio otimizando custos substanciais na operacdo de
veiculos e nos investimentos para realizagdo dos reparos (AASHTO, 1990).

Geralmente, os recursos financeiros para a manutencdo e conservacao da malha
vidria ficam sob autonomia de gestores da drea financeira. Dessa forma, o uso de equipamentos

automatizados para a avaliacido dos pavimentos deve-se aumentar cada vez mais, ja que 0 acesso a

! Disponivel em: <https://blog.ipog.edu.br/engenharia-e-arquitetura/infraestrutura-e-logistica-no-brasil/>


https://blog.ipog.edu.br/engenharia-e-arquitetura/infraestrutura-e-logistica-no-brasil/
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esses equipamentos estd cada vez mais fécil e se faz necessédrio para munir os gestores financeiros
de conhecimentos técnicos, ja apontava BERNNETT (1998). Portanto, € de extrema necessidade
uma ferramenta que forneca dados confidveis sobre as condi¢des da rodovia, de modo que a
manutencao tardia da malha podera causar um envelhecimento antes do periodo normal e até
gerar um processo de deterioracdo irreversivel (PATERSON, 1987).

Atualmente, o intuito do processo de avaliagdo dos pavimentos € reestabelecer o
conforto e a seguranca dos usudrios, onde o levantamento pode ser realizado de forma manual ou
automatizada. Na avaliagdo manual, os avaliadores descem do veiculo e identificam os defeitos
conforme seu tipo, sua extensao e sua severidade. Na avaliacdo automatizada, cdmeras sao
acopladas aos veiculos a fim de registrar as condi¢des do pavimento em imagens ou videos,
permitindo que a avaliacdo seja realizada posteriormente no escritorio.

Neste trabalho, iremos focar na avaliacdo automatizada para identificar buracos e
remendos presentes na superficie do revestimento asféltico em rodovias do estado do Ceara.
Portanto, realizou-se o registro de fotos e videos de pavimentos rodovidrios defeituosos a partir
de quatro cameras distintas e foram utilizadas técnicas de visdo computacional e Deep Learning
para identificar os defeitos. Além disso, foram utilizados recursos de geolocalizacao durante o
levantamento a fim de catalogar os locais dos defeitos. Por fim, foi desenvolvido um software
para plataforma web que exibe essas informacdes e possibilita o usudrio acessd-las através do

navegador do seu computador ou dispositivo mével.

1.2 Problema de pesquisa

O levantamento de defeitos € uma etapa fundamental na geréncia dos pavimentos
para aferir o seu grau de deterioracdo. Para isto, € realizado a identificagdo, a contagem e a
localizacdo geogréfica dos defeitos contidos na superficie do revestimento asfaltico. Atualmente,
este processo € registrado de forma manual pelas empresas e 6rgdos governamentais nas rodovias
brasileiras. No entanto, devido as continuas evolucdes tecnolégicas, € propicio reconsiderar o
uso de métodos computacionais para solucionar este problema. Portanto, o problema de pesquisa
pode ser resumido através da seguinte pergunta:

Como ¢é possivel encontrar uma solu¢do que identifique, quantifique e forneca a

localizacdo geogrdfica dos defeitos encontrados no pavimento de forma automatizada?
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1.3 Questoes de pesquisa

Em virtude do que foi apresentado anteriormente, surgem as seguintes questoes de
pesquisa:

a) De que forma a detec¢do automatizada de objetos, através da técnica Deep Lear-
ning, pode ser aplicada para a identificacao de defeitos na avaliacdo de pavimentos
asfalticos?

b) Que procedimentos utilizar para a coleta de dados de defeitos na superficie do
pavimento asféltico?

¢) Como é possivel informar tecnicamente os defeitos do pavimento, suas quantidades
e sua localizacdo geografica para embasar os tomadores de decisdo na escolha de
estratégias de intervencao no pavimento?

d) Qual seria a melhor forma de obtencao de dados para o algoritmo encontrar os

defeitos na superficie do pavimento de modo eficiente?

1.4 Objetivo

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertagdo € desenvolver um software capaz de identifi-
car, quantificar, georreferenciar e apresentar os buracos e remendos presentes nos pavimentos

rodoviarios de revestimento asfaltico.

1.4.2 Objetivos Especificos

a) Desenvolver um modelo computacional capaz de identificar e classificar defeitos,
em imagens, podendo ser aplicado na etapa de avaliacdo de pavimentos asfalticos;

b) Estruturar bancos de imagens (datasets) a partir de 4 cAmeras distintas que apresen-
tem defeitos de buracos e remendos em pavimentos asfélticos;

¢) Criar um software capaz de apresentar as informacdes técnicas que expressem o
estado atual da rodovia, através da detec¢cao automatizada dos buracos e remendos
identificados pelo modelo; Além disso, coletar dados sobre a localizacdo geografica
dos defeitos.

d) Analisar os bancos de imagens (datasets), com o intuito de encontrar a melhor
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condi¢do para detectar e classificar os buracos e remendos existentes na superficie

da via.

1.5 Estrutura do Trabalho

Além deste Capitulo 1 introdutério, este trabalho é composto por mais quatro
capitulos, descritos a seguir. O Capitulo 2 apresenta uma revisao da literatura a partir de
uma leitura critica de artigos, teses, dissertagdes e documentos de agéncias reguladoras nacionais
sobre Sistema de Geréncia de Pavimentos, levantamento de defeitos, avaliagdo dos pavimentos,
Deep Learning, redes neurais convolucionais e técnicas de deteccao e classificacdo de objetos
para elaboracdo da ferramenta computacional. O Capitulo 3 descreve os materiais e métodos,
equipamentos utilizados, aquisi¢ao dos dados, estruturacao dos datasets, parametros e métricas
utilizados no modelo de deteccdo e a elaboragdo do software de apoio ao inventério. O Capitulo
4 apresenta a andlise comparativa de resultados para os datasets distintos coletados a através de
um iPhone 12 Pro, Samsung Galaxy S20 FE, GOPRO Hero 7 e uma GARMIN Virb Ultra 30.
O Capitulo 5 apresenta a conclusdo e as proposi¢des para trabalhos futuros. Por conseguinte,

constam apéndices que foram utilizados na elaboracdo desta Dissertacdo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste topico, serdo explanados os conceitos de um Sistema de Geréncia de Pavimen-
tos onde serd abordada a etapa de coleta de dados, tipos de defeitos e o processo de avaliagdo dos
defeitos dos pavimentos. Serdo mencionados os conceitos de Redes Neurais Artificiais através
da utilizacao de Deep Learning e visdo computacional na avaliacdo de pavimentos.

Além disso, serdo apresentadas as ferramentas tecnoldgicas que realizam a auto-
matizagdo da detecg¢do de defeitos nos pavimentos rodovidrios. Logo, iremos pontuar alguns
trabalhos realizados no contexto nacional e internacional sobre a utiliza¢ao dessa automatiza¢ao

para a deteccdo de defeitos nos pavimentos.

2.1 Sistema de Geréncia de Pavimentos — SGP

2.1.1 Conceitos

Um pavimento € composto de multiplas camadas, sendo do tipo asféltico pode-se
mencionar as seguintes: revestimento, base, camadas complementares, leito e subleito. Essas
camadas s@o destinadas a resistir aos esforcos do trafego e intempéries do meio ambiente (Figura
1). A partir da década de 1980, ocorreu um grande interesse no desenvolvimento e aplicagao
dos Sistemas de Geréncia de Pavimentos (SGPs) por varios 6rgaos rodovidrios. Isso porque os
orgaos financiadores passaram a estimular o emprego de técnicas padronizadas, com o intuito
de obter melhores resultados na constru¢do e aplicacdo dos projetos rodovidrios (DNIT-IPR

745/2011).

Figura 1 — Camadas do Pavimento Rodovidrio
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Segundo a AASHTO (1990), um Sistema de Geréncia de Pavimentos é um conjunto
de ferramentas que serve para auxiliar os tomadores de decis@ao na busca de estratégias viaveis,
para avaliar, prover e manter os pavimentos em boas condi¢des durante um determinado periodo
de tempo. Os SGPs foram criados para dar apoio aos modelos de reparo e manutencao, tendo
como principal objetivo a utilizacdo de informacgdes confidveis que possibilitem uma tomada
de decisdo para a constru¢do, manutencdo ou reabilitacdo dos pavimentos, alcangcando o maior
retorno possivel para os recursos disponiveis. A manutencao pode ser definida como a preserva-
¢do da condi¢@o do pavimento, da segurancga e da qualidade de rolamento, a reabilitacdo € uma
melhoria estrutural ou funcional aumentando a vida ttil, de modo que ird melhorar a condi¢cao
do pavimento e a qualidade do rolamento.

As tarefas de manutengdo geralmente sdo divididas em trés categorias: corretiva, pre-
ventiva e de rotina. A manutencao corretiva busca corrigir os defeitos existentes. A manutenc¢io
preventiva € realizada antes que o problema aconteca e inclui tarefas que protegem a estrutura do
pavimento, impedindo sua deterioracdo e permitindo boas condi¢des no rolamento (BAUSANO
et al., 2004) . A manutencao de rotina é definida pela AASHTO (1990) como as tarefas que
envolvem manutengdes do dia a dia, onde sao inventariadas e estdo sob controle do pessoal de
manutenc¢ao.

Segundo o DNER (1998), os 6rgaos rodoviarios tém deixado de focar na constru¢ao
de novas rodovias para realizar tarefas de manutencao e reabilitacdo nos pavimentos existentes.
As tarefas de manutengao, geralmente utilizadas, sdo preventivas e corretivas. Sempre que
possivel, recomenda-se a execugdo de tarefas de manutengdo preventiva ou de rotina, uma vez
que se forem executadas de forma periddica e correta, terdo um custo inferior se comparadas as
manutencdes corretivas, ja que sao realizadas na fase de deterioracao do pavimento. A Tabela 1
mostra os custos associados aos servigos de manutenc¢do (DNER, 1998).

Tabela 1 — Custos relacionados as tarefas de manutencao
Intervalo de Custo
(por km de rodovia)
Manutencio de Rotina US$ 300 a US$ 5.000
Manutengéo Periédica ~ US$ 8.000 a US$ 40.000

Reabilitagdo US$ 30.000 a US$ 200.000
Reconstrugao US$ 45.000 a US$ 300.000

Fonte: Adaptado de DNER (1998)

Intervencao

A disponibiliza¢do de recursos de forma tardia, para executar os servicos de manu-

ten¢do e restauracdo na malha rodovidria de paises desenvolvidos, conforme os levantamentos
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realizados pelo Banco Mundial, gera prejuizos bastante elevados (PATERSON, 1987). Os gastos
para estes servigos passaram de 12 bilhdes para 90 bilhdes de délares. Conforme demonstrado
na Figura 2, deixar de aplicar R$ 1,00 no tempo devido (com indice de serventia de aproxi-
madamente 2,5), esse custo passa de R$ 1,00 para R$ 4,00 se aplicado apds grande perda de
serventia, o que implica em uma elevacdo de 300% no custo das atividades de manutencao,
devido o adiamento.

Figura 2 — Relagdo entre Indice de Serventia, a vida itil do pavimento e

o efeito causado pelo adiamento na aplicacdo das atividades de
manuten¢ao
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Fonte: Adaptado de Haas e Hudson (1978)

Na pratica, os 6rgdos rodovidrios utilizam SGPs internamente. No entanto, nio
existe uma padronizacdo, de modo que um 6rgdo ao implantd-lo faz adaptacdes conforme o
cendrio no qual ele atua, conforme as caracteristicas da malha vidria e os recursos disponiveis
(MARCON, 1996; YSHIBA, 2003).

A presenga de uma politica eficaz é fundamental para a geréncia de um sistema
rodovidrio, onde sua auséncia provoca desperdicios de recursos financeiros, de mao de obra
qualificada e de equipamentos. Além disso, a execuc¢do de tarefas de manutencdo e reabilitacdo
fora das normas técnicas, causam grandes prejuizos financeiros para os cofres publicos e para a
sociedade (PATERSON, 1987).

Um Sistema de Geréncia de Pavimentos deve disponibilizar a maior quantidade
possivel de informagdes, para que os gestores, engenheiros e analistas possam tomar as melhores

decisdes a respeito da manutengio e reabilitacdo, além de poder analisar e avaliar os resultados
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posteriormente. Pode-se afirmar que um SGP tem como principal finalidade facilitar e funda-
mentar as tomadas de decisdes. O SGP apresenta o estado real das condicdes do pavimento,
proporcionando uma compreensio adequada a maioria dos usudrios do sistema, além de atender
a estrutura do 6rgao (PATERSON, 1987).

Segundo a AASHTO (1990) um SGP € projetado como uma ferramenta de plane-
jamento estratégico para a administracao superior € como uma ferramenta de engenharia para
os tomadores de decisdes técnicas. Para Haas et al. (1994), o processo de tomada de decisdo
em um Sistema de Geréncia de Pavimentos é em nivel de rede e de projeto. Em nivel de rede,
estdo inclusas atividades como: programacao, planejamento e orcamento. Em nivel de projeto,
destacam-se: projeto, construcao, manutencao e reabilitacdo. Para os dois niveis € preciso ter um
banco de dados contendo as informacdes da rede e que deve ser atualizado periodicamente. Na

Figura 3 sdo apresentados os principais componentes de um Sistema de Geréncia de Pavimentos.

Figura 3 — Principais Componentes de um SGP
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Marcon (1996) menciona que os trés objetivos fundamentais de um SGP s3o:

» Utilizacdo de um conjunto de informacgdes confidveis a fim de auxiliar a gestdao
superior;

* Fornecer conforto e seguranca aos usudrios que trafegam na via, reduzindo os custos
de operagdes dos veiculos;

¢ Embasar — de forma técnica, administrativa e econ0mica — os tomadores de decisdo

na escolha estratégica das intervencdes em uma rede de pavimentos.

A Figura 4 mostra um fluxograma de um SGP. O primeiro passo € definir e identificar

os segmentos dos pavimentos para realizar a andlise. O passo seguinte corresponde em levantar
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a situagdo do pavimento, obtendo informagdes sobre as caracteristicas fisicas, o estado de
deterioracao, anotando-se as extensdes e os niveis de severidade dos segmentos. A anélise em
nivel de rede permite a escolha das alternativas das estratégias de manutencao e reabilitagdo.
Em seguida é realizada uma andlise em nivel de projeto, para as defini¢cdes das atividades de
manutencao, ou, caso seja necessario, de dimensionamento de reforcos ou de reconstrucgao.
A partir destas defini¢es sdo efetuadas as andlises econdmicas e estabelecidas as prioridades

(FERNANDES JUNIOR et al., 2003).

Figura 4 — Fluxograma bdasico de um SGP
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Um Sistema de Geréncia de Pavimentos deve ser adaptativo, isto €, ndo existe
um comeco bem elaborado para sua concep¢do. Ele nasce a partir de um problema ou de
um conjunto de problemas, porém nao se deve perder de vista a coeréncia global do sistema
pretendido. Por exemplo, um SGP poderd comecar pela avaliacdo da situacdo dos pavimentos e

evoluir posteriormente até os procedimentos de manutencao e reabilitacdo. Vale ressaltar que
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um banco de dados confidvel € a condi¢ao principal a ser considerada no desenvolvimento de
um sistema de geréncia. A qualidade e a veracidade dos dados condicionam todo o sistema
(FERNANDES JUNIOR et al., 2003).

De modo geral, os 6rgdos rodovidrios ndo possuem autonomia para definir a con-
centracdo dos recursos financeiros para a manutencao e conservagao da sua malha rodovidria.
Geralmente gestores da drea financeira € que t€ém esse poder de decisdo, entretanto muitos nao
detém de conhecimentos técnicos. Por isso, € extremamente necessario que haja uma ferramenta
capaz de fornecer informagdes técnicas e confidveis que expressem o estado atual e futuro da
rodovia, de modo que o adiamento da manuten¢ao da malha podera causar um envelhecimento
antes do periodo normal e até gerar um processo de deterioracdo irreversivel (PATERSON,

1987).
2.1.2 Coleta de dados

A disponibilidade de dados confidveis e precisos é uma etapa fundamental em
qualquer Sistema de Geréncia de Pavimentos. As atividades de obtencao de dados sao de grande
importancia em um SGP, por servirem como base das andlises e decisOes a serem tomadas.
As informacg0Oes devem ser coletadas com objetividade, confiabilidade e atualidade (AASHTO,
1990).

Dentre as despesas de um SGP, a coleta de dados € a etapa de maior custo unitério.
Em virtude disso, hd uma tendéncia cada vez maior de se utilizar equipamentos automaticos para
a coleta, permitindo um alto volume na obtencdo dos dados e um processamento mais rdpido com
pequenas interrupgdes no trafego. Os dados para os SGPs em nivel de rede, devem ser colhidos
de forma cautelosa e analisadas as informagdes que possam vir a comprometer a confiabilidade
dos levantamentos. Deve-se efetuar um filtro dos dados a fim de melhorar a confiabilidade das
informacdes coletadas (MARCON, 1996). A qualidade das informacdes coletadas, processadas
e apresentadas determina o valor de um sistema de geréncia de pavimentos (HAAS et al., 1994).

Devem ser obtidos dados de inventdrio, condi¢cdes do pavimento, custos e trafego.
No inventério € realizada uma coleta dos registros histéricos disponiveis do 6rgdo, com as
informacgdes caracteristicas de cada trecho, como: tipo de pavimento, materiais das camadas,
ano de construcio e outras informagdes relevantes. Nas condi¢cdes do pavimento, as informacdes
coletadas sdo: irregularidade, capacidade estrutural, desgaste e seguranca. A determinacdo

dos custos envolve muitas varidveis principalmente nos gastos com os veiculos e na duracdo
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da viagem, portanto devem ser coletadas as informacdes sobre os custos de construgdo e de
manutencdes realizadas. No trafego sao obtidas informacdes de contagem e pesagem de veiculos

para que possa prever a demanda e o crescimento do trafego (PATERSON, 1987).

2.1.3 Tipos de defeitos

Segundo o Strategic Highway Reserch Program (SHRP, 1993), os pavimentos podem
apresentar uma grande variedade de patologias, que neste trabalho iremos denominar por defeitos.
Os defeitos nada mais sdo do que danos ou deterioracdes causados na superficie dos pavimentos
asfalticos, podendo ser causados pelo trafego, pelo meio ambiente e por falhas nas construcoes.
Os defeitos podem surgir na superficie da rodovia por inimeros fatores. Logo, falhas nas etapas
de projeto e execu¢cdo podem culminar na criagdo ou na evolucao de defeitos que irdo afetar
a serventia, as capacidades funcionais e estruturais dos pavimentos, gerando desconforto aos
usuarios.

Defeitos de classes funcionais se associam a qualidade e a seguranca do pavimento.
Como exemplo, podemos citar os afundamentos de trilhas de roda e a exsudagdo. Os defeitos de
classes estruturais estdo relacionados a perda de capacidade do pavimento em suportar as cargas
que o solicitam. Um exemplo € a descontinuidade provocada pelo trincamento por fadiga de alto
nivel de severidade (DOMINGUES, 1993).

No territério brasileiro, os defeitos em sua maioria estdo relacionados as trincas, a
deformacao permanente nas trilhas de roda, aos buracos (ou panelas), aos remendos, ao desgaste
do agregado, ao bombeamento, ao escorregamento e a exsudacdo (HAAS et al., 1994). Assim,
serdo apresentados os principais defeitos encontrados nos pavimentos asfalticos.

Na Figura 5, s@o apresentados os principais tipos de defeitos encontrados nos pa-
vimentos rodovidrios: trincas transversais (a), trincas longitudinais (b), trincas em blocos (c),
trincas couro de jacaré (d), bombeamento (e), escorregamento (f), exsudacgado (g), desgaste (h),

deformacao permanente nas trilhas de roda (i/j), buracos (k) e remendos (1).
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Figura 5 — Principais Tipos de Defeitos: trincas transversais (a), trincas longitudinais (b), trincas
em blocos (c), trincas couro de jacaré (d), bombeamento (e), escorregamento (f),
exsudacdo (g), desgaste (h), deformagdo permanente nas trilhas de roda (i/j), buracos
(k) e remendos (1)

b

Fonte: Aaptado de Barbosa e Moura (2018)

Conforme DNIT 007/2003a-PRO, a trinca € definida como “qualquer descontinui-
dade na superficie do pavimento, consistindo em aberturas de maior ou menor porte, apresentando-
se sob diversas formas” e a definicdo da classe da trinca é de acordo com a abertura que a mesma
apresenta. Os tipos de trincamentos nos pavimentos asfélticos sdo: por fadiga, envelhecimento,
reflexdo e devido a variagdo de temperatura. As trincas transversais, conforme mostrado na
Figura 5a, formam-se em angulos aproximadamente retos em relacao a linha central da via,
sendo espacados regularmente (ADLINGE; GUPTA, 2013). As trincas longitudinais, conforme
mostrado na Figura 5b, ocorrem de forma isolada e se manifestam paralelamente ao eixo da
pista (CNT, 2018). Segundo DNIT (2005), as trincas em blocos sdo defeitos que se apresentam
em formato bem definido de blocos compostos, constituindo-se por vdrias trincas conectadas,
com lados bem definidos e com aspecto que se assemelha a um retangulo, podendo, ou ndo,
exibir erosdes acentuadas nas bordas (Figura 5c). As trincas couro de jacaré correspondem a
um tipo de defeito que se surge no pavimento por meio de trincas interligadas, sem dire¢des
preestabelecidas, e como o préprio nome sugere, o formato é parecido com um couro de jacaré
ou crocodilo (Figura 5d), dependendo da severidade existird erosdo nas bordas (DNIT, 2005).

As rachaduras apresentadas nas trincas couro de jacaré, levam a desintegracdo da superficie,
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ocasionando o surgimento de buracos (ADLINGE; GUPTA, 2013).

Segundo Bernuccii et al. (2008), o bombeamento de finos ocorre como consequéncia
da acdo do trafego sob uma estrutura com presenca de dgua, onde os finos sobem para a superficie
por meio de trincas, juntas e outros defeitos (Figura Se).

O defeito do tipo escorregamento é a movimentagdo do revestimento em consideracao
as camadas inferiores do pavimento, e a principal caracteristica € o surgimento de trincas em
figura de meia-lua (Figura 5f). O escorregamento € constantemente encontrado em trechos da via
com grande indice de aceleracdo e frenagem dos veiculos, como nas rampas acentuadas, curvas
horizontais de raio pequeno, intersecdes e proximo as paradas de 6nibus ou lombadas (DNIT,
2005).

A exsudagdo é um tipo de defeito em que a pelicula ou filme de material betuminoso
se estende na superficie da via, sendo gerada por causa do deslocamento do ligante através do
revestimento (DNIT, 2005). Com isso, € possivel observar a formagao de manchas de diferentes
dimensoes (Figura 5g). Nao ha local determinado para a ocorréncia desse defeito, porém,
constantemente, a exsudacao se apresenta nas trilhas de rodas.

O desgaste € um tipo de defeito que se caracteriza pelo desprendimento do agregado
ou da argamassa fina do revestimento, tornando a superficie do pavimento visivelmente dspera
(DNIT, 2005). Essa aspereza aparente € muito significativa, em consequéncia dos esfor¢os
tangenciais provocados pelo trafego dos veiculos (Figura Sh).

Conforme DNIT (2005), a deformagdo permanente nas trilhas de rodas, ou o afun-
damento de trilha de roda, pode ser dividido em dois tipos: afundamento por consolidacdo
(Figura 51) e afundamento plastico (Figura 5j). O afundamento por consolidagdo se caracteriza
por ser um abatimento na trilha de roda, menos perceptivel do que o afundamento plastico,
pois a ocorréncia ndo apresenta nenhuma mudanca brusca nas laterais da pista. Os principais
fatores para ocorréncia do afundamento por consolidagcdo sdo: compactacao insuficiente de
alguma camada do pavimento, mistura asféltica inadequada e enfraquecimento de uma ou mais
camadas por causa da infiltracdo de dgua (DNIT, 2005). O afundamento pléstico, ao contrério
do afundamento por consolidagdo, além de apresentar um buraco formado na trilha, hd também
a formacdo de uma elevacio na lateral da via. E um defeito que comeca com a ruptura de
uma ou mais camadas do pavimento, ocasionando a elevacao lateral do pavimento devido a
movimentacao dos materiais, na qual fica visivel a ruptura por afundamento plastico (DNIT,

2005).
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Os buracos ou panelas (Figura 5k) s@o irregularidades que se apresentam por meio
de cavidades formadas inicialmente no revestimento do pavimento. Eles possuem dimensoes e
profundidades variadas, prejudicando estruturalmente o pavimento e ocasionando a entrada de
dgua nas camadas subjacentes (DNIT, 2005). Dentre outros fatores, os buracos podem evoluir
a partir dos trincamentos por fadiga na fase final e pela desintegracao fixada na superficie do
pavimento. Em outras palavras, com o passar do tempo as trincas se interligam e formam
pequenas placas sem vinculo com bordas erodidas. Com isso, sem o devido tratamento formam-
se grandes buracos no revestimento asfaltico que possibilitam a infiltracdo da dgua (DNIT,
2005).

O remendo € a correcao de um defeito identificado na via (DNIT, 2005). A area
que contém o defeito deve ser substituida por um material igual ou similar, de modo que o
reparo se apresente em formato de retangulo (Figura 51). Segundo Adlinge e Gupta (2013), o
remendo € parte do pavimento que foi removido e substituido, e ele serve para fazer o reparo dos
defeitos na via. A existéncia de um remendo na rodovia € avaliada como uma falha no pavimento,
pois a execugdo ocasiona 0 mau funcionamento da estrutura original, gerando irregularidade

longitudinal e consequentemente desconforto ao usudrio.

2.1.4 Levantamento de defeitos e avaliacdo dos pavimentos

O levantamento de defeitos embasa o diagnéstico da situagdo funcional, proporcio-
nando a definicao de uma solu¢do adequada para indicar a melhor alternativa de reparo. Além
disso, € essencial coletar dados sobre a localizagdo e a evolugdo de cada tipo de defeito para que
possam ser estabelecidas e definidas as estratégias de interven¢do e as atividades de manutencao
e restauracdo (MARCON, 1996; YSHIBA, 2003) .

Os principais objetivos do levantamento dos defeitos surgidos na superficie dos
pavimentos sao:

* Identificar os tipos, severidade e extensao dos defeitos aparentes;

* Determinar indices de condicdo ou aptiddo dos pavimentos;

* Diagnosticar os problemas apresentados pelo pavimento (mecanismos de degrada-
¢do);

* Determinar as necessidades atuais e futuras de manutencdo (evitar uma deteriora¢ao

acelerada no futuro);

Auxiliar no dimensionamento do pavimento a ser restaurado;
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* Estabelecer prioridades na programacao de investimentos sob restricdo or¢camentdaria;
* Elaborar curvas de previsao de deterioracao;

* Estimar a vida restante dos pavimentos.

De acordo com Haas e Hudson (1978), a etapa de avaliacdao dos pavimentos é
fundamental, sendo a principal etapa de um sistema de geréncia de pavimentos. E na fase
de avaliagdo que se pode aferir o grau de deterioragdo do pavimento, quais atividades de
manutencdo e reabilitacdo sdo convenientes, verificar se o pavimento foi bem construido e se estd
atendendo devidamente as especificagdes para que fora projetado. Esta atividade possibilita que
sejam estudadas as condi¢des funcionais, estruturais e operacionais dos pavimentos, mediante a
obtencdo dos dados fundamentais que alimentam periodicamente o SGP.

E com base nos dados levantados através da avaliacdo funcional, estrutural e de
superficie dos pavimentos que se realizam os diagndsticos e estratégias de intervencao, além
de permitir estimar a vida restante de um pavimento que sofreu solicitagcOes extremas ou para
as quais nao foi projetado (abalos sismicos, inundacdo, excesso de carga ou problemas de
natureza construtiva) e determinar possiveis necessidades de reforgo estrutural caso o pavimento
seja submetido a solicitacdes de trafego maiores que aquelas para as quais fora dimensionado
(BERNUCCII et al., 2008).

Inimeros motivos contribuem para o desempenho de um pavimento e o aumento
dos defeitos no decorrer de sua vida ttil. Esses motivos sao retratados por muitas varidveis que
representam as mudancas de estado e de comportamento do pavimento. As principais varidveis a
serem avaliadas sao (PATERSON, 1987):

* Comportamento funcional e estrutural: irregularidade, deflexdes, atrito pneu pavi-
mento, profundidade de trilha de roda e defeitos superficiais;

» Trafego: volume e classificagdo dos veiculos, carga por eixo, tipo de eixo, pressao
de enchimento dos pneus, tipo de suspensao e distribuicao horéria do fluxo;

* Clima: variacdes de temperatura, pluviometria e teor de umidade nas camadas;

* Manutencao e reabilitacdo: alteracido das condi¢gdes funcionais e estruturais provoca-
das pelos servicos de manutencdo e reabilitacdo e registro dos parametros relativos
as intervencoes efetuadas;

 Caracteristicas fisicas e quimicas dos materiais de construcao.

A condicdo estrutural do pavimento indica por quanto tempo este manterd um nivel
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adequado de condicao funcional ou serventia. A condi¢do de um pavimento em um determinado
instante da observacao, representa o nivel de degradacao resultante do processo de deterioragao
(DNER, 1998).

Avaliacao e monitoramento das condi¢des do pavimento devem ser realizados de
forma periddica e permite que sejam estimados quatro componentes principais: conforto de
rodagem, capacidade de suportar a solicitacdo das cargas, seguranca (aderéncia pneu-pavimento
e resisténcia a derrapagem) e conforto (visual e de ruidos gerados pelo trafego). (MEDINA,
1997).

A avaliagcdo de danos em pavimentos nos permite que sejam realizados os reparos
a fim de reestabelecer a seguranca e o conforto aos usudrios. Para que os reparos necessarios
sejam implementados da forma mais adequada e no momento certo, com a melhor aplicacao dos
recursos financeiros disponiveis, essa avaliacio devera ser a mais eficiente possivel. E importante
considerar tanto os aspectos de conforto como de seguranca, para que a avaliagdo de uma rodovia
seja classificada em boa ou ma qualidade. Uma rodovia confortdvel e segura, consequentemente,
serd uma rodovia com trafego mais economico (BALBO, 2007).

Dito isto, foram criados métodos de avaliacdo do pavimento, podendo ser classi-
ficados em: subjetivos e objetivos (BERNUCCII et al., 2008). A avaliacdo subjetiva possui
como base a opinido dos usudrios sobre a rodovia conforme o conforto identificado durante a
trafegabilidade, identificando o nivel de satisfacdo dos motoristas com o pavimento, através de
atribuicdo de notas ou conceitos. A avalia¢do objetiva avalia a seguranga da rodovia e a qualidade
de rolamento de acordo com as irregularidades e os defeitos identificados no pavimento, dessa

forma, as medi¢des sdo realizadas através de varios métodos.
I - Avaliacao subjetiva

No Brasil, a Norma DNIT 009/2003¢c-PRO define alguns procedimentos para se fazer
uma avaliagdo subjetiva de forma adequada. Essa norma € utilizada em nivel federal, estadual e
municipal, quando for o caso.

O Valor de Serventia Atual (VSA), que representa as condi¢des de conforto e
seguranca ao rolamento percebidas pelos usudrios da rodovia. O VSA € uma atribui¢cdo numérica
compreendida em uma escala de 0 (muito fraco) a 5 (muito bom), dada pela média de notas de
avaliadores para o conforto ao rolamento de um veiculo trafegando em um determinado trecho,

em um dado momento da vida do pavimento. Esta escala compreende cinco niveis de serventia,
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conforme expresso na Tabela 2, sendo também adotada no Brasil pelo Procedimento DNIT

009/2003¢c-PRO.

Tabela 2 — Niveis de serventia
Padrao de conforto ao rolamento  Avaliacao (faixa de notas)

Péssimo Oal
Ruim la2
Regular 2a3
Bom 3a4
Excelente 4as

Fonte: DNIT 009/2003¢c-PRO

IT - Avaliacao objetiva

No Brasil, a Norma DNIT 006/2003-PRO e DNIT 007/2003a-PRO, define alguns
procedimentos para poder identificar as ocorréncias aparentes e as deformagdes permanentes nas
trilhas de roda. Em linhas gerais sdo determinadas: trincas isoladas (transversais ou longitudinais)
ou interligadas (em bloco ou com aparéncia de couro de jacaré), deformacgdo permanente (plastico
ou de consolida¢do), ondulagc@o ou corrugacdo, escorregamento, exsudacao, desgaste, panelas ou
buracos.

A situacdo dos pavimentos de uma malha sofre variagdes ao longo de sua extensao.
No decorrer da malha, torna-se indispensavel dividi-la em segmentos, isso por causa das suas
caracteristicas fisicas e de condi¢des. Os métodos mais utilizados sdo: (1) definir segmentos
com extensao fixa, por exemplo, aproximadamente 100 metros, e (2) dividir em segmentos
homogéneos. A divisdo em extensao fixa gera uma enorme desvantagem, uma vez que pode
apresentar diferencas nas estruturas dos pavimentos. Os segmentos homogéneos de extensdes
varidveis devem conter a mesmo tipo de constitui¢ao de estrutura (tipo de revestimento, base,
sub-base e subleito), 0 mesmo tipo de materiais das camadas e espessuras, mesma situacao
climédtica e a mesma incidéncia de trafego (DNER, 1998).

A avaliacdo das condi¢des funcionais e estruturais de um pavimento devem ser
realizadas por procedimentos adequados as suas caracteristicas, utilizando-se varias metodologias
para levantamento de defeitos que aparecem na superficie dos pavimentos. Portanto, estas
metodologias possuem como objetivo:

* Avaliar a situag@o da faixa de rolamento relativa ao conforto e a seguranga que sao
oferecidos aos usudarios;

* Preparar um inventdrio que contenha as principais ocorréncias de defeitos que foram
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identificados na superficie das faixas de rolamento asfalticos;
* Identificar os fatores que causaram os defeitos na superficie dos pavimentos, através
de medigdes;

 Caracterizar e descrever cada defeito, quanto ao tipo, a severidade e a densidade.

Atualmente, a determinag¢do do VSA tem sido substituida pelo LVC — “Levantamento
Visual Continuo da Superficie de Pavimento Flexivel e Semi-rigido”, nos trechos onde ocorre

este tipo de revestimento, considerando as ocorréncias do pavimento descritas na norma DNIT

006/2003 PRO.

2.1.5 Métodos para avaliacdo de defeitos

Dentre os métodos disponiveis, a avaliacdo da condi¢do de superficie dos pavimentos,
geralmente, ocorre de forma visual. No entanto, na realizacdo da medicdo alguns métodos fazem
0 uso de instrumentos adequados. A escolha de um determinado método € com base no tamanho
da amostra de pavimento a ser avaliada, nos tipos de defeitos de acordo com o uso do pavimento
(urbano, rodovidrio ou aeroportudrio), no modo de aferir o grau de condi¢do do pavimento e em
quais tipos de pavimento se aplicam (RODRIGUES, 1987).

Portanto, dado as diferentes formas de deterioracdo nos pavimentos, utiliza-se dois

métodos para realizar as avalia¢cdes: manuais e automatizados (HAAS et al., 1994).

I - Levantamento Manuais

Nos métodos de levantamento manuais, os avaliadores registram as caracteristi-
cas dos defeitos em planilhas que devem conter as informacdes de localizacao para posterior
processamento dos dados. Sdo avaliados os acostamentos e as faixas de trafego.

Os levantamentos podem ser realizados andando a pé ou dentro de um veiculo
trafegando em baixa velocidade, isto €, variando de 6,4 a 16 km/h (HAAS et al., 1994). Durante
o levantamento, a equipe de avaliadores juntamente com o motorista desce do veiculo e, através
do uso de ferramentas simples como trena e régua, identificam o tipo de defeito, sua extensao e
sua severidade.

Para o caso em que os avaliadores percorram o trecho a pé, indica-se:

* A drea das amostras deve ser suficiente para nao dar margem a erros de interpretacao

e, suas posicoes, devem ter caréter aleatdrio selecionados através de procedimentos
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estatisticos;

* A drea das amostras deve corresponder a um minimo de 10% da &rea total do
pavimento quando o estudo for destinado a geréncia de pavimentos em nivel de rede
e 25% quando for para nivel de projeto (HAAS et al., 1994);

* Recomenda-se a adocao do procedimento “DNIT 007/2003-PRO - Levantamento
para avaliacao da condi¢ao de superficie de subtrecho homogéneo de rodovias de
pavimentos flexiveis e semirrigidos para geréncia de pavimentos e estudos e projetos

— Procedimento”, para determinar o tamanho e a localizacdo das amostras.
II - Levantamentos Automatizados

Nos levantamentos automatizados, cameras sao acopladas aos veiculos para realizar a
captura de videos ou de fotografias. A velocidade média do veiculo deve variar de 30 km/h a 110
km/h. Através das cameras, as condi¢cdes do pavimento sdo registradas em imagens ou videos,
permitindo que a avaliagdo dos defeitos seja realizada posteriormente no escritorio. Através de
sensores € possivel identificar e classificar os defeitos quanto ao tipo, severidade, integridade
e frequéncia. Logo, had possibilidade associar as imagens e/ou videos capturados a outras
informacoes coletadas, tais como: volume médio de trafego, materiais utilizados nas camadas,
dados de sinalizac@o, dados de clima e entre outras informacdes utilizadas na construcdo dos
pavimentos (BERNNETT, 1998).

Com uma camera acoplada a um veiculo e um Global Positioning System — Sistema
de Posicionamento Global (GPS) é possivel catalogar os defeitos presentes no pavimento
a medida em que se desloca pela rodovia. As cdmeras podem ser fixadas na parte frontal
e/ou traseira dos veiculos, possibilitando o Levantamento Visual Continuo (LVC) em que
os avaliadores vao dentro de um veiculo em movimento. O LVC, normalizado pelo DNIT
(008/2003b-PRO), consiste em um levantamento visual da superficie do pavimento, incluindo
pista e acostamento, onde € definido a localiza¢do de inicio e de fim de cada defeito e a severidade
observada. O método baseia-se na verificacdo do estado geral da superficie asféltica e dos danos
nela presentes, resultando em trés indices que so: Indice de Condigéo de Pavimentos Flexiveis
(ICPF), Indice de Gravidade Global Expedito (IGGE) e o Indice do Estado de Superficie do
Pavimento (IES) .



37
2.1.6 Indices do pavimento

Uma vez que o levantamento de defeitos foi finalizado, registrado de forma adequada,
separado em grupos homogéneos e identificados por se¢des, deve-se fazer uma avaliagdo de
modo a combinar os defeitos entre si e quantifica-los. Apds isso, podem ser obtidos os indices
de degradacio, sendo possivel estabelecer uma anélise mais apurada da condi¢ao do pavimento,
que de acordo com a metodologia utilizada, essa quantificagdo pode ser calculada a partir de
informacdes detalhadas sobre a extensao e nivel de severidade de diferentes formas de danos
gerados nos pavimentos (HAAS et al., 1994).

Os indices de degradacdo sdo numeros gerados a partir de férmulas matematicas,
tendo como entrada os dados dos defeitos avaliados. Como exemplo, existe o Indice de Condigio
do Pavimento (ICP) ou Paviment Condition Index (PCI), e Indice de Gravidade Global (IGG).
Os célculos destes indices sdo bastante utilizados na anédlise da situagdo atual dos pavimentos e
na definicao de critérios de prioriza¢do nos servi¢os de manutenc¢do e reabilitacdo (HAAS et al.,

1994).
I - Paviment Condition Index (PCI)

O PCI indica o grau de degradacdo do pavimento. Este indice foi considerado
na metodologia PAVER e Micro Paver, onde foi publicado pelo corpo de engenheiros do
exército dos Estados Unidos (SHAHIN; KHON, 2005). Inicialmente foi criado para realizar a
avaliacdo de pavimentos aeroportudrios, no entanto passou a ser aplicado em rodovias, ruas e até
estacionamentos por sua ampla aplicabilidade.

O PCI foi adaptado em sistemas de geréncia de pavimentos urbanos como o Metro-
politan Transportation Commission (MTC), utilizado na regido metropolitana de San Francisco -
Califérnia (CATION, 1987). O método pode ser usado em toda extensdo da via ou por amos-
tragem, de modo que cada segmento avaliado deve ter aproximadamente 225 m? e deve ser
inventariado em uma planilha contendo os tipos de defeitos encontrados, a frequéncia que

ocorrem e a severidade. A caracterizacdo dos defeitos é apresentada na Tabela 3.



Tabela 3 — Defeitos do método PCI

Defeito Forma de medir

Couro de jacaré area
Exsudacao drea

Trincas em blocos extensao
Elevacdes e recalques drea
Corrugagdo area
Afundamento localizado drea

Trincas de bordo extensao

Trincas de reflexdo de juntas extensao

Desnivel pista/acostamento extensao

Trincas longitudinais e transversais extensdo
Remendos drea
Agregado polido drea

Panelas unidade
Cruzamento ferrovidrio drea
Afundamentos de trilha de rodas drea
Escorregamento de massa area
Fissuras devido ao escorregamento de massa drea
Inchamento drea
Desgaste superficial drea

Fonte: APS et al. (1998)
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Este método sugere que o pavimento inicie de uma condi¢do 6tima, equivalente a

100 e cada defeito representa um fator de reducdo da nota. Portanto, a faixa de notas varia de 0 a

100, onde o valor 100 indica a melhor condicao possivel do pavimento, e o valor 0 indica a pior.

A Tabela 4 demonstra essa escala.

Tabela 4 — Indice de Condigdo do

Pavimento
Conceito PCI (faixa de notas)
Excelente 100-86
Muito Bom 85-71
Bom 70-56
Regular 55-41
Ruim 40-26
Muito Ruim 25-11
Péssimo 10-0

Fonte: APS et al. (1998)

Desde seu surgimento, o PCI tem sido referéncia nos diferentes indices de defeitos,

onde seu principal objetivo é determinar os fatores de ponderacdo para os defeitos do pavimento

que permitam calcular o valor a deduzir de uma condicdo ideal (LANDERS et al., 2001). O

PCI obtido além de representar quantitativamente a condicao do pavimento, serve para apoiar na

tomada de decisdo a respeito de quais intervengdes sao pertinentes na priorizacao de servicos.
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II - Indice de Condicao do Pavimento (ICP)

No Brasil, o PCI apareceu proposto em portugués por meio de uma adaptagao do
Instituto do Asfalto (1981), chamado Indice de Condic¢ado de Pavimento (ICP) (BERTOLLO;
FERNANDES JUNIOR, 1997). Ele apresenta quinze defeitos e varia de 0 a 100, onde 100
representa uma 6tima condi¢ao do pavimento.

O Instituto do Asfalto define os intervalos em funcdo da importancia de acordo com
o tipo de defeito na caracteriza¢do de um indice de condi¢do de pavimento. A proposta realizada
por Bertollo e Fernandes Junior (1997), define os primeiros intervalos para uma cidade brasileira
a partir de testes. O método ICP, propde a selecao de estratégias de intervengao utilizando a
escala que é mostrada na Figura 6.

Figura 6 — Estratégia de manutengdo e reabilitacdo mais
indicada baseada no valor do ICP

Reconstrucio Recapeamento Manutencio
N I [ N N B
0 20 40 60 80 100

ICP

Fonte: Instituto do Asfalto (1981)

III - Indice de Gravidade Global (IGG)

No Brasil, um indice de avaliacio de defeitos bastante utilizado é o Indice de
Gravidade Global (IGG), avaliacdo objetiva da superficie de pavimentos flexiveis e semi-rigidos
(DNIT 006/2003-PRO). O IGG é um parametro numérico que permite avaliacdo dos segmentos
da rodovia segundo seu estado de degradacdo. Além disso, este indice reflete o estado de
cada segmento considerado isoladamente, permitindo a comparagdo relativa entre os estados
apresentados por segmentos distintos.

O IGG esta baseado na caracterizagdo de dez ocorréncias de defeitos. Sendo desses,
oito que apresentam tipos individuais de defeitos: trincas, afundamentos, corrugacdo, escorrega-
mento, exsudacao, desgaste, panelas e remendos. Os outros dois sdo derivados da mensuragao
das flechas nas trilhas de rodas. Portanto, o valor do IGG representa o efeito conjunto de uma
ampla gama de defici€ncias estruturais atuantes no pavimento.

O célculo do IGG considera cada defeito isoladamente correspondendo a um valor
especifico chamado Indice de Gravidade Individual (IGI). O IGI é estabelecido em funcdo do

peso de cada defeito, desse modo para cada ocorréncia € considerado um valor de ponderacao.
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O IGG ¢€ calculado a partir da somatéria dos IGI de cada um dos seguintes defeitos
que sao multiplicados por fatores de ponderacao estabelecidos de acordo com cada caso. A
condi¢ao do pavimento pode ser definida segundo o pardmetro do IGG, sendo apresentada na

Tabela 5, referente aos especificos intervalos de valores e seus respectivos conceitos.

Tabela 5 — Degradacdo do Pavimento em

funcdo do IGG
Conceito IGG (limites)
Otimo 0-20
Bom 20 -40
Regular 40 - 80
Ruim 80 - 160
Péssimo > 160

Fonte: DNIT 006/2003 - PRO.

O método IGG, estabelecido pelo DNIT 006/2003-PRO, apresenta algumas limita-
¢odes, uma vez que para o calculo leva-se em considerag@o apenas o tipo de defeito dos segmentos,
sem levar em conta a severidade (exceto para trincas) e considera apenas o nimero de ocorrén-
cias e ndo extensao dos defeitos. No entanto, o IGG permite que a situagdo do pavimento seja
analisada e seja detalhado o perfil das falhas em cada segmento, uma vez que o método avalia

15% da area total do pavimento analisado.
IV - Indice de Condicéio dos Pavimentos Flexiveis e Semi-rigidos (ICPF)

O Indice de Condigdo dos Pavimentos Flexiveis e Semi-rigidos (ICPF) é um indice
obtido a partir do levantamento de defeitos da superficie dos pavimentos, como panelas, trincas,
entre outros defeitos. Este indice € realizado em relacao aos indices contidos no Formulério do
Levantamento (Apéndice A) que sdo avaliados por dois ou mais técnicos (DNIT, 008/2003b-
PRO). O valor numérico do ICPF varia de 0 (para uma péssima condicdo) a 5 (para uma
excelente condi¢cao), conforme mostrado na Tabela 6, onde € definido o conceito e a descricao

das intervencoes de acordo com o cdlculo do ICPF.
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Tabela 6 — Conceitos do ICPF

Conceito  Descrigdo ICPF
Otimo  NECESSITA APENAS DE CONSERVACAO ROTINEIRA 5-4
Bom APLICACAO DE LAMA ASFALTICA - Desgaste superficial, trincas 4 - 3
ndo muito severas em dreas ndo muito extensas
Regular CORRECAO DE PONTOS LOCALIZADOS OU RECAPEAMENTO - 3-2
pavimento trincado, com “panelas” e remendos pouco freqiientes e com
irregularidade longitudinal ou transversal.
Ruim RECAPEAMENTO COM CORRECOES PREVIAS - defeitos generali- 2 - 1
zados com corregdes prévias em dreas localizadas - remendos superficiais
ou profundos.
Péssimo RECONSTRUCAO - defeitos generalizados com correcdes préviasem 1-0
toda a extensdo. Degradagdo do revestimento e das demais camadas -
infiltracdo de dgua e descompactagdo da base

Fonte: DNIT 006/2003 - PRO.

V - Indice de Gravidade Global Expedido (IGGE)

O Indice de Gravidade Global Expedito (IGGE) é realizado pela média dos dados
contidos no Formulério de Levantamento (Apéndice B), sendo a média dos resultados levantados
por dois ou mais avaliadores (DNIT,2003a).

A determinacado do IGGE ¢ dividida por panelas, remendos e demais defeitos con-
forme a Tabela 7.

Tabela 7 — Classificagdao do IGGE

Panelas (P) e Remendos (R)
Frequéncia  Fator Fpr Quantidade/Km  Gravidade

A — Alta >5 3
M — Média 2-5 2
B — Baixa <2 1
Demais defeitos (trincas, deformacoes)
Frequéncia Fator Ft e Foap(%) Gravidade
A — Alta > 50 3
M — Média 50-10 2
B — Baixa <10 1

Fonte: DNIT 006/2003 - PRO.
Na Tabela 8 é mostrada os pesos para o cdlculo para cada quildmetro avaliado ou
divisdes de cada trecho de forma homogénea.

Tabela 8 — Pesos para célculo
Gravidade Pt Poap Ppr

3 0,65 1,00 1,00
2 045 0,70 0,80
1 0,30 0,60 0,70

Fonte: DNIT 006/2003 - PRO.
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VI - Indice do Estado da Superficie do Pavimento (IES)

No Indice do Estado da Superficie do Pavimento (IES), os valores estdo compreen-
didos de 0 a 10 e € analisado de acordo com dois indices: ICPF e do IGGE (Apéndice C). Os
valores do IES juntamente com o Cédigo e o Conceito atribuidos ao estado da superficie do

pavimento sao definidos de acordo com a Tabela 9.

Tabela 9 — Indice do Estado da Superficie do Pavi-

mento
Descricao IES Coédigo Conceito
IGGE <20e ICPF>3,5 0 A Otimo
IGGE <20eICPF <35 1 B Bom
20 <IGGE <40 e ICPF > 3,5 2 B Bom
20 <IGGE <40eICPF <35 3 C Regular
40 < IGGE < 60 ¢ ICPF > 2,5 4 C Regular
40 <IGGE < 60eICPF <2,5 5 D Ruim
60 < IGGE <90 ¢ ICPF >2,5 7 D Ruim
60 <IGGE <90e ICPF <25 8 E Péssimo
IGGE > 90 10 E Péssimo

Fonte: DNIT 006/2003 - PRO.

O método LVC apresenta a vantagem de determinar nio sé o ICPF — Indice de
Condi¢do dos Pavimentos Flexiveis, semelhante ao VSA, como proporciona os elementos
necessarios para avaliacdo do IGGE — Indice de Gravidade Global Expedito.

Os indices de degradacdo mencionados possuem bastante relevancia na drea de
geréncia de pavimentos e faz-se necessdrio menciond-los. No entanto, nesta pesquisa ndo
faremos o uso deles, uma vez que requerem outros parametros de entrada, além da quantidade de
buracos e remendos, para calcular seus valores finais, conforme demonstrado nos Apéndices A,

B e C deste trabalho.
2.1.7 Irregularidade longitudinal

A irregularidade longitudinal de um pavimento € definida como o desvio da superficie
da rodovia com rela¢do a um plano de referéncia, que afeta a dinAmica dos veiculos, a qualidade
de rolamento e as cargas dindmicas sobre a via (DNER-PRO 182/1994).

A American Society for Testing and Materials conceitua a irregularidade longitudinal
como sendo o "desvio de uma superficie de pavimento em relagdo a uma superficie plana, cuja
magnitude é capaz de afetar a dindmica dos veiculos, a qualidade do rolamento, as cargas

dinamicas sobre a via e a drenagem"(ASTM, 1982).
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A irregularidade longitudinal é influenciada por vérios fatores, como: problemas
construtivos, manutencdes realizadas, trincamento, acdo do trafego, desgaste, deformagdes
permanentes, entre outros. Estes fatores causam disturbios da superficie, afetando a dinamica dos
veiculos em movimento que, por sua vez, influencia os custos de operaciao dos automdéveis pelo
aumento do seu desgaste, tempo de viagem e manutengdo. Esses distirbios resultam em forcas
que provocam deslocamento vertical e lateral do veiculo. O deslocamento vertical é gerado pelos
distirbios longitudinais do perfil do pavimento, sendo o principal fator de desconforto do usuadrio.
O deslocamento lateral € provocado pelas curvas horizontais e pelas diferencas das elevagdes
transversais do pavimento. Estes deslocamentos também sao responsaveis pelo aumento da ac¢ao
das cargas dindmicas dos veiculos sobre a superficie do pavimento, que acelera a deterioragcdo
da sua estrutura (HAAS et al., 1994). A Figura 7, caracteriza os distdrbios longitudinais e
transversais.

Figura 7 — Distirbios longitudinais e transversais
Disturbios longitudinais
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Disturbios Transversais

Trilha de rada ou afindaments,
causa de oscilagio lateral

Fonte: Adaptado de Yoder e Witczak (1975)

A irregularidade longitudinal afeta a segurancga dos veiculos, quando a aceleracdo e
as forgas verticais produzem cargas dinamicas que sao transmitidas sobre os pneus, deformando-
os totalmente, como se fosse uma mola comprimida, ou causando grandes forcas diferenciais
sobre o veiculo, diminuindo sensivelmente o desenvolvimento das forcas de atrito entre pneu e o
pavimento, podendo causar o descontrole do veiculo.

Existe um indice internacional para a medida da irregularidade, chamado de In-
ternational Roughness Index — Indice de Irregularidade Internacional (IRI). O IRI é definido

matematicamente a partir de um perfil obtido com nivel e mira, visando simular os movimentos
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verticais induzidos a uma roda (modelo quarto-de-carro) sob velocidade aproximada de 60 km/h e
€ expresso em m/km (Figura 8). A irregularidade de cada segmento da via pode ser caracterizada
pelo valor médio do IRI para o segmento, por exemplo o valor médio do IRI calculado para as
trilhas de roda direita e esquerda. Os procedimentos pertinentes ao atributo irregularidade de pa-
vimento rigido estao especificados pelo Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes
(DNIT) e podem ser mensurados de forma objetiva, por meio de DNIT (2004a), e quantificada
de forma subjetiva por meio de DNIT (2004b).

Figura 8 — Desenho esquemadtico para a determinagdo do
IRI utilizando um veiculo
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Fonte: Adaptado de Sayers e Karamihas (1998)

O perfil longitudinal do pavimento pode ser medido no campo e avaliado utilizando
um equipamento computacional, ou pode ser processado por meio de um equipamento mecanico
do tipo resposta (HAAS et al., 1994). Os veiculos utilizados para os levantamentos de avaliacdo
visual da superficie dos pavimentos podem realizar concomitantemente a avaliacdo do perfil
longitudinal. Esta associa¢do nos levantamentos de campo facilita o sincronismo dos dados
obtidos, consequentemente na avaliacdo conjunta do desempenho funcional do pavimento. Para
os levantamentos em conjunto dos dados de IRI e LVC, deve-se observar o limite mdximo de
velocidade no deslocamento sobre o trecho avaliado, sendo 50 km/h. Como no agrupamento
das ocorréncias representativas do Levantamento Visual Continuo, a avaliacao do perfil longitu-
dinal devera representar extratos a cada 20m determinando o IRI para o segmento (DNIT-IPR

745/2011).
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2.1.8 Equipamentos de medicao

Existem diversos tipos de equipamentos de medidas da irregularidade longitudinal
da superficie de pavimentos, tais como: régua, régua deslizante, perfilometro a laser ou através
de medidores tipo resposta — SMITR, mecanicos ou baseado em acelerdmetro. Na literatura,
varios autores citam os diversos equipamentos ou processos que sao utilizados para a medi¢ao
de parametros ligados as irregularidades, dentre eles, DNER (1998), Marcon (1996), Sayers e
Karamihas (1998), Farias e Souza (2010), Haas et al. (1994).

O perfildbmetro a laser foi desenvolvido na década de 60 pela General Motors -
GM (HAAS et al., 1994) e se tornou disponivel comercialmente somente na década de 80. A
grande diferenca dele é que as medidas podiam ser feitas a partir de um veiculo trafegando a
altas velocidades. Conforme mostrado na Figura 9, o perfilometro é acoplado a um veiculo
possibilitando coletar informagdes do pavimento através do uso de acelerdmetros, médulos a
laser, um hodémetro, um GPS e um sistema computacional para coleta e processamento de
dados. Os dados sdo processados no préprio equipamento embarcado no veiculo e ao final
do levantamento esses dados sdo salvos em arquivos de texto que podem ser transferidos para

manipulacdo em sistemas computacionais (BARELLA, 2008).

Figura 9 — Perfilometro a laser acoplado no vei-
culo
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Fonte: Oliveira e Albuquerque (2017)

Com a medida do IRI € possivel classificar as condi¢des dos trechos de rodovias em
bons, regulares e ruins, de modo que, cada pais estabelece o seu limite de aceitabilidade para o
valor do IRI. Além das condicdes especificas, considera-se o grau de importancia atribuido pelos
usudrios a irregularidade quanto as avaliagdes dos pavimentos.

Com a popularizacdo dos smartphones e a inclusao de diversos sensores, surgiram

muitos estudos com a proposta de substituir o perfildmetro por um smartphone acoplado em
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um veiculo com a utilizacdo de um aplicativo (Figura 10). Com um acelerometro e um GPS, os
mesmos recursos utilizados no perfilometro e que estdo inclusos nos celulares atuais, grupos de
pesquisa e empresas desenvolveram aplicativos capazes de identificar em que nivel de condi¢io
um trecho de uma rodovia se encontra para trafego. Na Figura 10 € mostrado o aplicativo

SmartIRI desenvolvido pela empresa Certific Net.

Figura 10 — Aplicativo SmartIRI
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Fonte: Certific Net (2019)

O SmartIRI € acoplado em um veiculo por meio de um suporte fixado no para-
brisas do veiculo e baseia-se na utilizacdo de sensores presentes em smartphones, tais como
o acelerdmetro e o sensor do Sistema de Posicionamento Global (GPS - Global Positioning
System), para a obten¢do dos dados de aceleragdo vertical, velocidade e geolocaliza¢do. Os
dados provenientes do acelerdmetro e do receptor de GPS sdo obtidos do smartphone e enviados
para uma nuvem computacional de modo a permitir que a obtencao do IRI georreferenciado
seja informado ao usudrio em tempo real (CERTIFIC NET, 2019). Segundo Almeida (2018),
os testes obtidos através de medicdes em campo com o uso do protétipo SmartIRI em versdo
embarcada, mostraram que os valores calculados de IRI apresentaram correlagio satisfatdria
com dados fornecidos por outro aplicativo de medi¢ao de irregularidade longitudinal, como:

método de nivel e mira, medi¢des do perfildmetro a laser e anélise subjetiva por meio do Valor
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de Serventia Atual (VSA).

2.2 Machine Learning

O Machine Learning (aprendizam de mdquina) € a capacidade de fazer com que uma
mdquina aprenda através de tentativa e erro a realizar alguma acio com eficiéncia. O aprender de
uma mdquina pode ser definido como o reconhecimento de padrdes em algum cendrio especifico,
seja ele, uma sequéncia de imagens, uma sequéncia de nimeros probabilisticos, alteracdes no
clima de uma determinada regido, entre outros (EL NAQA; MURPHY, 2015).

O Machine Learning é a pratica mais bdsica de usar algoritmos para coletar dados,
aprender com eles, e entdo fazer uma determinacio ou predi¢ao sobre alguma coisa no mundo.
Entdo ao invés de implementar as rotinas de software manualmente, com um bloco de codigo
especifico de instrucdes para completar uma tarefa em particular, a méquina € treinada usando
uma grande quantidade de dados e algoritmos que possibilitam a capacidade de aprender como
executar a tarefa. O Machine Learning é uma das dreas da computacdo que permite tornar a
inteligéncia artificial real (MITCHELL, 2006).

Esta drea foi umas das primeiras técnicas de implementagdo de Inteligéncia Artificial
(IA). Nessa abordagem utilizou-se algoritmos de drvore de aprendizado, programacao légica
indutiva, agrupamento, aprendizado reforcado, redes Bayesianas, entre outros. (COPELAND,
2016).

Vale ressaltar que as técnicas de Machine Learning possuem seus desafios. Os dados
supracitados ndo apresentam resultados satisfatorios, especialmente quando o objeto ndo se
encontra perfeitamente visivel. No cendrio do Machine Learning, a visdo computacional e
deteccdo de imagens ndo consegue garantir a mesma eficicia na resposta como os humanos, ela

¢ rasa e propensa a erros (COPELAND, 2016).

2.3 Redes Neurais Artificiais

Rede neurais sdo inspiradas pelo entendimento da biologia do nosso cérebro —
todas as interconexdes entre neurdnios. Mas, diferente de um cérebro biolégico onde qualquer
neurdnio pode se conectar com qualquer outro neurdnio dentro de uma certa distancia fisica,

as redes neurais artificiais t€m camadas discretas, conexdes e dire¢des de propagacdo de dados

(HAYKIN, 2001).
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O cérebro é um computador (sistema de processamento de informacgdo) altamente
complexo, ndo linear e paralelo (HAYKIN, 2001). Partindo desse principio, foi pensado em
elaborar um algoritmo que fosse capaz de processar informacdes de maneira semelhante ao
cérebro humano, ou seja, foi criada a Rede Neural Artificiai (RNA).

As Redes Neurais Artificiais ndo sdo necessariamente novas, existem pelo menos
desde a década de 1950. Mas durante muitos anos, embora a arquitetura desses modelos tivesse
evoluido, ainda faltavam dois recursos que os fizessem realmente funcionar, sdo eles: dados e
processamento. O volume de dados gerado em variedade e velocidade cada vez maior, permite
criar modelos e atingir altos niveis de precisdo. Para processar grandes modelos de redes neurais
com grandes quantidades de dados € necessario computadores com poder de processamento
suficiente (VAZ, 2018). Nos dias de hoje temos esses dois recursos a nossa disposi¢do, o que
permitiu a aplicac@o dos estudos nessa drea no nosso dia a dia.

A unidade fundamental de uma rede neural artificial € um n6 ou neurdnio matemda-
tico. As conexdes entre esses neuronios matematicos foram inspiradas em cérebros bioldgicos,
especialmente na forma como essas conexdes se desenvolvem ao longo do tempo com treina-
mento. Segundo Haykin (2001), cada neurdnio atribui um peso para os dados que entram — o
quao correto ou incorreto ele € relativo a tarefa que estd sendo executada. A saida final € entdao

determinada pelo total desses pesos (Figura 11).

Figura 11 — Rede Neural Simples
Redes Neurais
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Fonte: He et al. (2016)

Uma rede neural artificial possui sinapses, fun¢do de soma, funcdo de ativagdo e
saida. A Figura 12, demonstra como o neurdnio é representado no ambiente computacional,
deixando de maneira explicita que sua inspira¢do vem dessa relacdo. A varidveis “x1, x2 ..., xn”
sdo os valores de entrada do neurdnio, em seguida, cada valor possui um peso que € definido
pela sinapse especifica de cada entrada, simbolizado pelas varidveis “w1, w2 ..., wn” na Figura

12. Ap6s calculado os pesos, os valores passam por uma fun¢do de soma e uma outra de ativag@o
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(varidvel b na Figura 12), para assim alcancar uma saida (KOVACS, 2002).

Figura 12 — Rede Neural Artificial
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Fonte: Margapuri et al. (2020)

A composi¢do da rede € realizada pelos neurdnios. Geralmente, o tipo de processa-
mento de um neurdnio € a combinagdo linear das entradas com os pesos seguida pela passagem da
combinagdo linear por uma fun¢do de ativagdo (FLECK, 2016). A funcio de ativa¢do tem como
objetivo restringir a amplitude do valor de saida de um neur6nio (RAUBER, 2005). Segundo
Haykin (2001) existem diversos tipos de fungdes de ativacdo, sendo as mais populares:

* Linear: € a funcdo de ativacdo mais bdsica porque ndo altera a saida de um neur6nio.

Geralmente ¢ utilizada nas camadas de saida em redes neurais de regressao.

» Sigmoide: funcdo ndo linear que apresenta um balanco entre o comportamento linear

e nao-linear.

* Rectified Linear Unit (ReLU): funcdo nao linear, onde podemos facilmente copiar
0s erros para trds e ter varias camadas de neurdnios ativados pela fungao ReLLU.

A principal vantagem de usar a fun¢do ReLLU sobre outras fungdes de ativagdo €

que ela ndo ativa todos os neurdnios a0 mesmo tempo. Dessa forma, apenas alguns

neurdnios sdo ativados, tornando a rede esparsa, eficiente e facil para a computagao.

Portanto, se o pardmetro de entrada for positivo ou zero retorna o parametro, caso

contrario retorna zero.

» Softmax: € uma func¢ao do tipo sigmoéide e bastante ttil quando tentamos lidar com
problemas de classificacdo. Ela transforma as saidas para cada classe em valores
entre 0 e 1. Geralmente utilizada na camada de saida do classificador, onde estamos

tentando gerar as probabilidades para definir a classe de cada entrada.

Em visdo computacional, os atributos de uma foto sdo examinados pelos neurdnios,
de modo que a rede gera um conjunto de probabilidades, que é um valor calculado a partir dos

pesos atribuidos a imagem. No momento em que uma rede estd sendo ajustada (ou treinada), ela
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estd produzindo respostas erradas — recorrentemente — e, portanto, precisa de treino. Significa
dizer que a rede aprende com seus proprios erros e ela precisa ver milhares ou até milhdes de
imagens até que os pesos de cada informacao recebida pelos neurdnios estejam precisamente
calibrados. Quando o resultado da calibracao estiver respondendo de forma correta, a rede neural
terd aprendido os padrdes definidos e saberd classificar um objeto de forma precisa (HE et al.,

2016).

2.4 Deep Learning

O Deep Learning (aprendizagem profunda) é um ramo do Machine Learning que,
por meio de algoritmos tentam modelar abstracdes de alto nivel de dados usando um grafo
profundo com vérias camadas de processamento, compostas de varias transformacdes lineares e
ndo lineares (HINTON, 2007). No Deep Learning, o grande avanco foi de ampliar o tamanho
das redes neurais utilizadas no Machine Learning, isto é, aumentar as camadas e os neuronios, e
entdo alimenta-las com um nivel massivo de dados para que fossem treinadas (COPELAND,
2016).

Segundo Hinton (2007), o Deep Learning usa camadas de neurdnios matematicos
para processar dados, sinais e imagens. A informacgao € passada através de cada camada, com
a saida da camada anterior fornecendo entrada para a proxima camada. A primeira camada da
rede é a camada de entrada, enquanto a dltima € camada de saida. Todas as camadas entre as
duas sao referidas como camadas ocultas. Cada camada € tipicamente um algoritmo simples e

uniforme contendo um tipo de fungdo de ativacao (Figura 13).

Figura 13 — Rede Neural Profunda (Deep Learning)
Deep Learning
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Fonte: He er al. (2016)

O Deep Learning em comparagdo ao Machine Learning apresenta algumas vantagens,

dentre elas se propde resolver problemas de grandes quantidades de dados de amostra, melhoria
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do desempenho computacional (especialmente com o uso de Unidades de Processamento Gréficos
(GPUs) que sao amplamente utilizadas na computacao paralela em grande escala) e inovacao
do modelo de algoritmo. O Deep Learning pode aprender com a experiéncia e compreender
problemas complexos com base em uma hierarquia de conceitos (GOODFELLOW et al., 2016)
que foram definidos e aprendidos por meio de niveis crescentes de abstracio (MURPHY, 2012).

As GPUs consistem em muitos nicleos de processamento que realizam calculos
de matrizes de forma rdpida em paralelo. Esses dispositivos sdo bastante difundidos, pois seu
desenvolvimento € motivado pela industria de jogos. Além disso, as GPUs mais recentes ndo
funcionam apenas como um mecanismo grafico, mas também um processador computacional
altamente paralelizado e com alta largura de banda de memdria para algoritmos paralelos
massivos. Embora as GPUs tenham sido inicialmente destinadas a jogos de alto desempenho
(ROSEBROCK, 2017), novas técnicas na Compute Unifed Device Architecture (CUDA) e
CUDA Deep Neural Network Library (cuDNN) permitiram aos usudrios adaptar seus algoritmos
de Deep Learning para fins especificos, melhorando o desempenho do sistema (CHETLUR,
2014).

Hoje, o reconhecimento de imagens por maquinas treinadas através de Deep Learning

em alguns cendrios possui taxa de acerto até maior que a dos humanos (COPELAND, 2016).

2.5 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network — Rede Neural Convolucional (CNN), representam
um modelo de Deep Learning baseado na organizac¢ao do cértex visual dos animais. A analogia
€ de que as células do cortex visual sdo sensiveis a pequenas sub-regides do campo de visao.
Essas pequenas sub-regides sdo divididas em mosaicos de forma a cobrir todo o campo de visdo.
Essas células sao adequadas para explorar as fortes correlagdes espaciais locais encontradas nos
tipos de imagens que nosso cérebro processa, de forma a atuar como filtros locais sobre o espagco
de entrada. Assim, as células mais simples sdo ativadas quando detectam padrdes mais simples,
como arestas e células mais complexas sdo ativadas quando detectam padrdes mais especificos —
geralmente baseados em diversos resultados de varias células simples (PATTERSON; GIBSON,
2017).

Redes Neurais Artificiais recebem as entradas em vetores unidirecionais que trans-
formam os dados e os enviam para uma ou mais camadas ocultas totalmente conectadas, entdo os

resultados sdo retornados pela camada de saida. O problema dessa abordagem, principalmente
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tratando-se com imagens, € a dificuldade de escalar (PATTERSON; GIBSON, 2017).

Desde 2010, anualmente, acontece uma competicdo chamada Imagenet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) que tem como objetivo avaliar algoritmos de deteccao
e classificacdo de imagens (RUSSAKOVSKY et al., 2015). A partir de 2012, os algoritmos
com melhores resultados t€m sido das arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais. Essas

arquiteturas sdo comumente utilizadas para a resolu¢do de diversos outros problemas.

2.6 Arquitetura ResNet

A arquitetura ResNet (HE et al., 2016) ¢ um nome abreviado de Residual Neural
Network (Rede Neural Residual — em portugués). A nova terminologia que essa rede introduz
€ o aprendizado residual. Essa arquitetura € utilizada como base para muitas tarefas de visdo
computacional. Em 2015, a ResNet venceu o desafio ILSVRC. O principal avan¢o com a ResNet
¢ permitir o treinamento de redes neurais muito profundas contendo mais de 150 camadas.

Antes do treinamento da ResNet, redes neurais convolucionais profundas eram
dificeis de treinar devido ao problema dos gradientes de desaparecimento, apds uma dada
quantidade de camadas o incremento de mais camadas ndo conseguia aumentar a qualidade do
modelo (HE et al., 2016). Essa arquitetura trabalha na proposta em que as camadas continuem a
receber os valores resultantes das funcdes de ativacao RelLu (Rectified Linear Unit) — F(x), da

camada anterior, mas também recebam os parametros de entrada X dessas funcdes (Figura 14).

Figura 14 — Bloco Residual da ResNet
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Fonte: He et al. (2016)

A ResNet possui dois componentes principais: “conexdes de salto” e foco pesado em
normalizagdo de lotes. As “conexdes de salto” pulam pares de grupos de camadas convolucionais,
sdo chamadas unidades bloqueadas ou unidades recorrentes fechadas, apesar de ndo apresentarem

uma recorréncia no sentido tradicional dos modelos de redes neurais recorrentes. O foco pesado
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em normalizacdo de lotes possibilita tornar diferentes entradas de um modelo de aprendizado de
madquina mais semelhantes entre si, para que o modelo possa aprender e generalizar bem novos
dados (CHOLLET, 2017).

Portanto, a estratégia dos saltos em ResNets € evitar que a rede, extremamente
profunda, morra por dissipacdo de gradientes através do empilhamento de mapeamentos de
identidades que, do ponto de vista matemadtico estdo simplesmente empilhando camadas que
nao fazem nada. Com isso, como mostra a Figura 14, a ResNet utiliza, em um determinado
ponto, um sinal de adicdo que € a soma do sinal produzido pelas duas camadas convolucionais
anteriores somado ao sinal transmitido diretamente do ponto anterior a estas camadas, juntando
um sinal processado com um sinal de uma etapa anterior no processamento (HE et al., 2016).

Em geral, em uma Rede Neural Convolucional profunda, vérias camadas sao empi-
lhadas e treinadas para a tarefa em questdo. Comprovou-se que a arquitetura ResNet € possibilita
treinar redes neurais convolucionais muito profundas, além de resolver o problema de degradar a
precisdo. A arquitetura ResNet-152 obteve os melhores resultados no ILSVRC de 2015. Além da
ResNet-152, também sdo propostas ResNets com vdrias profundidades, por exemplo: ResNet-18,

ResNet-34, ResNet-50 e ResNet-101 (HE et al., 2016).

2.7 Visao Computacional

A visdo computacional € a drea que permite aos computadores a capacidade que
os humanos tém de reconhecer padrdes e extrair informacdes em imagens. Segundo Khan e
Al-Habsi (2020), na vis@o computacional, as maquinas sao construidas para desenvolver um
entendimento de alto nivel das imagens de entrada com o propdsito de automatizar tarefas
que os sistemas visuais dos humanos podem fazer. Em problemas de visdo computacional, as
entradas do modelo de Machine Learning sdo imagens digitais. Essas sdo usadas para realizar
inferéncias a respeito dos rotulos de cada imagem. Para isso, utiliza-se um modelo que relacione
as informacdes visuais e o rétulo da imagem (PRINCE, 2012).

Uma imagem pode ser definida como uma func¢io de duas dimensdes, f(x,y), em
que x e y sdo coordenadas espaciais, e a amplitude f € chamada de intensidade ou nivel de cinza
da imagem nesse ponto (GONZALEZ; WOOQODS, 2000). Esse ponto, em uma representagao
matricial bidimensional de uma imagem digital, é chamado de pixel. Uma imagem digital é
composta por M x N pixels, e cada intensidade f de um pixel € representado por k bits. A Figura

15 mostra a representacao de uma imagem digital. A intensidade f de cada um dos pixels de k
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bits pode possuir até 2k valores diferentes. A quantidade de pixels define a resolu¢do de uma
imagem, o que pode representar a qualidade da imagem (TYAGI, 2018).

Figura 15 — Representacdo de uma imagem digital
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Fonte: Adaptado de Jdhne (2005)

Feng et al. (2019) relatam que os avancos na implementagdo de algoritmos de visdo
computacional nao sdo apenas baseados em técnicas de Deep Learning e grandes conjuntos de
dados, mas também contam com arquiteturas avangadas de computagdo paralela permitindo o

treinamento eficiente de multiplas camadas de redes neurais.

2.8 Técnicas de Deteccao e Classificacao de Objetos

A técnica de classificacdo de objetos busca apenas prever a classe presente na imagem.
Por exemplo, quando construimos um classificador de buracos e remendos, o nosso classificador
vai retornar como resultado da predi¢do a classe (buraco ou remendo) e a confianga (grau de
certeza sobre aquela predi¢do).

Ja atécnica de detecgdo de objetos além de prever a classe, precisa também identificar
a localizac@o do objeto nessa imagem. O retdngulo que contém a localiza¢do do objeto é chamado
de bounding box (caixa delimitadora — em portugués). Na Figura 16 sdo ilustradas essas duas

técnicas: classificacdo e deteccao.
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Figura 16 — (a) Classificacdo e (b) Deteccao
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Fonte: O Autor (2022)

29 YOLO

O You Only Look Once (YOLO) é uma Rede Neural Convolucional (CNN) em tempo
real que visa detectar objetos de imagens. Usando uma CNN implementada na rede YOLO, os
objetos podem ser rastreados, localizados e classificados (RADOVIC et al., 2017). Durante a
execu¢do do modelo YOLO versao 3 as imagens sdo processadas em tempo real, a 45 quadros
por segundo em uma GPU e utiliza a ResNet-50, uma arquitetura consideravelmente profunda.
O YOLO realiza a deteccao e a classificacao dos objetos em tempo real e utiliza 0 método de
detec¢do de objetos de passada Unica para encontrar padrdoes em imagens, onde precisa olhar
pela imagem uma tnica vez para enviar para a rede neural (REDMON et al., 2016). Por isso ele
recebe esse nome (You Only Look Once — “Vocé s6 olha uma vez”).

Segundo Redmon et al. (2016), o algoritmo do YOLO trata a detec¢do de objetos
como um simples problema de regressdo. O primeiro passo € dividir a imagem em um grid
de S x S células (Figura 17a). Cada uma dessa células € responsdvel por fazer a predi¢do de 5
caixas delimitadoras (B), para caso haja mais de um objeto naquela célula. Também € retornado
a pontuacao de confianca que diz o quanto de certeza ele tem que aquela caixa delimitadora
contenha um objeto (Figura 17b). Para cada caixa, a célula também faz a previsdo de uma classe.
E um classificador, de modo que é fornecido um valor de probabilidade para cada uma das
classes possiveis. O valor de confianga para a caixa delimitadora e a predicdo da classe sdo
combinados em uma pontuacao final, que vai nos dizer a probabilidade dessa caixa conter um
objeto especifico. Na Figura 17 € utilizado um grid 13 x 13, gerando um total de 169 células.
Para cada uma dessas células sdo detectadas 5 caixas delimitadoras, o que resulta em 845 no

total (Figura 17¢). No entanto, a maioria dessas caixas terd um valor de confianca extremamente
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baixo, entdo por isso geralmente se consideram apenas as caixas cuja pontuagao final seja maior
que 30%. Esse valor de 30% € o limiar, chamado de threshold e ele pode ser alterado dependendo

do qudo preciso voce€ quer que o detector seja (Figura 17d).

B HEEE | T——

(a) Grid de 13x13 (b) Quanto maior a (c) E feito a previsao (d) Apenas sao manti-
confianga, mais grossa da classe para cada das as caixas acima
€ a linha representada caixa delimitadora do limiar definido

Fonte: Adaptado de Redmon et al. (2016).

O Sistema de Deteccao do YOLO ocorre da seguinte forma: a imagem de entrada é
redimensionada, submetida a Rede Neural Convolucional (YOLO) e, por fim, realiza a detecc¢ao
(Figura 18). Assim, depois de rotular uma grande quantidade de objetos para as fases de
treinamento, validacao e teste, os defeitos no pavimento podem ser rapidamente detectados e

classificados.

Figura 18 — Sistema de Detec¢do do YOLO

1. Redimensiona a Imagem.
2. Executa a rede convolucional.
3. Realiza a deteccgao.

Fonte: Redmon ez al. (2016).

2.10 Pesquisas relacionadas a utilizacao de Deep Learning na deteccao de defeitos nos

pavimentos rodoviarios

Pesquisas que envolvem Deep Learning na engenharia de transportes sdo um tanto
recentes. De acordo com a revisdo da literatura, existem trés tipos de sistemas de detecc¢ao de
buracos: métodos baseados em vibracdo, métodos baseados em laser e métodos baseados em
imagem (KIM; RYU, 2014). O método de vibragao, que € baseado em um sensor de acelerometro,

ndo pode prever buracos com antecedéncia. Isso porque o veiculo deve passar pelo buraco para
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realizar a deteccdo. Este método ndo pode diferenciar entre buracos e outros artefatos na estrada,
como juntas de ponte e refletores sinalizadores de estrada (YU; YU, 2006).

Os sistemas de varredura a laser sdo classificados entre os métodos de reconstruc¢ao
Tridimensional (3D). Este sistema pode detectar buracos em tempo real. No entanto, este
método possui como desvantagem o alto esfor¢co computacional para reconstrugdo da superficie
do pavimento, a sensibilidade a vibracao e a necessidade de alinhamento perfeito da camera
(CHANG et al., 2005).

As abordagens baseadas em imagens, que fazem uso de camera monocular junto
com alguns algoritmos de deteccdo de objetos, mostraram uma melhoria na deteccao de buracos
em tempo real, além de melhorar as formas convencionais e garante uma maior precisdo (KOCH;
BRILAKIS, 2011). Devido ao desenvolvimento de técnicas avangadas de processamento de
imagens, a facilidade de interpretar de imagens e a disponibilidade de dispositivos de aquisi¢ao
de cameras de baixo custo, inspiraram o desenvolvimento da detec¢do de buracos baseada em
imagens. Portanto, a presenga de novos métodos no estudo de visdo computacional, especial-
mente relacionados a detecc@o de objetos, abrem-se novas oportunidades de implementa-lo na
deteccao de defeitos em pavimentos rodovidrios.

Koch e Brilakis (2011) definem trés caracteristicas visuais especificas do buraco, sdo
elas: forma oval, cor escurecida e superficie mais dspera do que o seu entorno. A partir dessas
trés caracteristicas, a extragao da forma, a segmentacdo da imagem e a extracdo de recursos sao
comparadas com seus arredores para determinar um valor especifico que representa um buraco.
Como forma de complementar e aprimorar o método anterior, Koch et al. (2013) propuseram
uma técnica aprimorada de deteccdo de buracos para atualizar incrementalmente o método
anterior, utilizando o video como base de seu material de pesquisa. Portanto, no novo método
proposto, eles utilizam rastreamento e contagem de buracos no video do pavimento. Além disso,
foi cortado o tempo de processamento para inspecionar buracos em cada quadro.

Huidrom et al. (2013) propuseram um método para classificar trés tipos de problemas
nos pavimentos rodovidrios: buracos, trincas e remendos juntamente com a medi¢cdo de sua
respectiva area em pixels. Os métodos de detecgdo foram propostos em duas etapas. Primeiro,
implementou-se um algoritmo para realizar a detec¢do do tipo de defeito. Em seguida, um
outro algoritmo foi criado para atribuir o nivel do defeito e a medi¢ao da area em pixels. Eles
utilizaram a textura da imagem, um fator da forma geométrica e a dimensao como os principais

atributos para definir o nivel do defeito.
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Além da deteccao baseada em processamento de imagem, os desenvolvimentos
tecnoldgicos em aprendizado de maquina também culminaram na detec¢@o de buracos de forma
mais adaptativa. Hoang (2018) prop6s um modelo de inteligéncia artificial para detectar buracos
na superficie do pavimento asfaltico. Ele utiliza os seguintes métodos de processamento de
imagem para extrair as caracteristicas de um buraco: filtro gaussiano, filtro direciondvel e
projecdo integral. Em seguida, foi atribuido a classe buraco dois algoritmos de aprendizado de
mdquina: a Maquina de Vetores de Suporte de Minimos Quadrados (LS-SVM) e a Rede Neural
Artificial (RNA).

As abordagens anteriores foram benéficas no processo de deteccao de buracos,
no entanto possuem desvantagens onde a extracdo de caracteristicas deve ser realizada por
especialistas para produzir um melhor desempenho e precisdao durante o processo de deteccdo
(LECUN et al., 2015). Por isso, faz-se necessario a utilizagdo do Deep Learning no estudo de
visdo computacional. Dessa forma, € possivel computar a extracao e a classificacdo dos recursos
simultaneamente através de uma Rede Neural Convolucional (CNN).

Maeda et al. (2018) propuseram um método de detec¢do de defeitos com oito tipos
de classes, cujo foco foi fornecer um conjunto de dados acessivel ao publico. As imagens da
superficie do pavimento foram coletadas através de um smartphone de baixo custo em municipios
no Japdo. Ao final, foram registradas 9.053 imagens com 15.435 defeitos. Maeda et al. (2018)
comparam o desempenho no processo de deteccio do SSD MobileNet e do Inception V2. A
principal contribui¢ao dos autores foi realizar a inspecao e a andlise de problemas rodovidrios
através de um aplicativo mével.

Neste trabalho, nos concentramos na detec¢@o de buracos e remendos em pavimentos
utilizando Deep Learning nas rodovias do estado do Ceard. Também foi realizado um compara-
tivo entre os datasets coletados, cujos processos de aquisi¢do de dados foram feitos por meio
de quatro cameras distintas posicionadas na parte frontal do veiculo. Além disso, foi criado um
software que apresente os defeitos identificados pelo algoritmo de forma clara e objetiva a fim de

permitir a andlise e a tomada de decisdo dos responsaveis pela geréncia dos pavimentos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sdo descritos os procedimentos para a aquisi¢do dos dados do pa-
vimento em imagens e videos; estruturacdo e rotulacdo dos buracos e remendos contidos nos
datasets; e o algoritmo de deteccao utilizando Deep Learning. Além disso, vale ressaltar
que nesta pesquisa foi criado um software de apoio ao inventdrio que apresente, quantifique e

georreferencie os defeitos encontrados onde é abordado no Apéndice D.

3.1 Etapas do processo metodologico

Neste trabalho, € proposto um software para detec¢do e andlise de imagens de
deterioragdo do pavimento através da identificacdo de buracos e remendos. Uma etapa prévia
fundamental, refere-se a criacdo dos datasets contendo as imagens dos defeitos nas rodovias.

Dito isto, o processo € dividido em 3 etapas: entrada, processamento e saida. A
etapa de entrada representa as imagens coletadas da rodovia e incluidas no dataset. A camada de
processamento é composta pela organizacdo dos dados e a execucdo do algoritmo de treinamento
ou deteccdo. E, por fim, a camada de saida exibe o resultado do treinamento ou da detec¢cdo. A

estrutura geral é mostrada na Figura 19.

Figura 19 — Etapas do processo

Entrada Processamento Saida
Imagens Detecgdo e Classificagdo de defeitos no Imagens com
Coletas pavimento utilizando uma CNN as Deteccoes

Fonte: Adaptado de Choi (2019).

Na camada de processamento (Figura 19) é executado o algoritmo. Nesta etapa,
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envolve a andlise, separacao e rotulacdo das classes para realizar o treinamento da rede neural.
Uma vez que o treinamento foi concluido, é executada a fase de validacao onde os defeitos sao
detectados pelo algoritmo de treinamento e comparados com os objetos rotulados. Este processo
¢ realizado automaticamente pelo YOLOV3 e a partir disso sdo geradas as métricas a fim de saber

o nivel de assertividade da rede.

3.2 Arquitetura do software

Estudos recentes t€m utilizado o conceito de redes neurais para automatizar os
procedimentos de Levantamentos Visuais Continuos (LVC). Neste trabalho utilizou-se o conceito
de Deep Learning através da rede YOLOV3 para implementar o algoritmo de deteccao de defeitos
em pavimentos asfédlticos. Portanto foi necessério treinar uma Rede Neural Convolucional
profunda com base nas classes definidas na fase de rotulag@o e buscar a melhor configuragcao
possivel para gerar uma precisdo aceitavel.

A Figura 20 mostra a arquitetura do software implementado neste trabalho. Os
dados coletados da rodovia sdo enviados para o sistema de arquivos de um computador pessoal
(PC ou Notebook), a fim de organiza-los e estruturd-los. Apds esse procedimento, os dados
sao consumidos pelo o algoritmo de treinamento e detec¢do de defeitos, e ao final podem ser
visualizados em um software desenvolvido para uma anélise mais detalhada.

Figura 20 — Arquitetura do software
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3.3 Agquisicao dos dados

Os dados utilizados nessa pesquisa consistiram em imagens de trechos de rodovias
do estado do Ceard. Esses registros sdo de pavimento asfaltico que apresentaram incidéncia de
buracos e remendos.

Os equipamentos de aquisi¢ao utilizados para obten¢do de midias (imagens ou
videos) da rodovia consistiram em dois smartphones e duas cameras de acao, sdo eles: iPhone
12 Pro, Samsung Galaxy S20 FE, GARMIN Virb Ultra 30 e GOPRO Hero 7. Ambos fixadas
em um veiculo (Mitsubishi ASX 2015) trafegando a 80 km/h e ajustadas para enquadramento
nos defeitos do pavimento. Além disso, os datasets incluem uma variedade de condi¢cdes com
diferentes iluminacdes e sombras de objetos a beira da estrada.

Os levantamentos utilizando a GARMIN Virb Ultra 30 foram realizados por uma
empresa de modo que neste trabalho iremos nos referir por Empresa A. Os demais levantamentos
foram realizados pelo autor dessa dissertagdo. Em ambos os levantamentos o enquadramento
da camera permaneceu inalterado durante a coleta. A Empresa A realizou o levantamento em
diversas rodovias do estado do Ceard, gerando um banco de imagens diversificado de varios
trechos. Os levantamentos do préprio autor foram realizados na BR-020 do Km 404 até o Km

209, trecho que interliga os municipios de Caucaia a Boa Viagem no estado do Ceara.
3.3.1 iPhone 12 Pro

O 1Phone 12 Pro foi fixado no para-brisa de um veiculo leve (parte interna do
carro) e ajustada para enquadramento de imagens panoramicas da via. A Figura 21 mostra o

posicionamento do smartphone no carro.

Figura 21 — Processo de aquisigdo de dados pelo iPhone

b ey

Fonte: O Autor (2022).
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Com este smartphone foram gerados dois datasets, onde o armazenamento dos dados
foi registrado em video a 30 quadros por segundo com zoom 2x, utilizando o aplicativo de cimera
nativo no aparelho. Foi necessdario realizar a coleta em video porque o aplicativo de camera
do iPhone nao possui o recurso de timelapse com geolocalizagdo até 0 momento de aquisicao
desses dados. Uma possibilidade seria a implementacdo de um aplicativo préprio que registrasse
imagens e sua respectiva localizagdo geografica, porém niao € o foco deste trabalho.

O primeiro video foi gravado em resolucdo FullHD (1920 x 1080 pixels) e o segundo
em 4K (3840 x 2160 pixels). Neste trabalho, chamaremos de iPhone FHD e iPhone 4K,
respectivamente, quando formos referenciar cada um deles. Ambos foram gerados pelo préprio
autor e foram percorridos um total de 200 km resultando em videos de aproximadamente 2
horas de duracdo. Os videos foram registrados durante o dia e em boas condi¢des climdticas.
No video 4K apresentou uma nitidez bem superior ao FullHD, de modo que os defeitos no
FullHD pareceram borradas. No entanto, ainda assim € possivel identificd-los a olho humano.
As imagens dos datasets sao mostradas na Figura 22.

Figura} 22 — Imagens do dataset do iPhone (a) 4K e (b) FullHD

(a) | (b)
Fonte: O Autor (2022).

Vale ressaltar que o iPhone nao permite desabilitar o foco automaético, portanto,
durante a coleta o aplicativo da caAmera tentava focar automaticamente e isso resultou em

trechos tremidos na gravacao do video. Ao final do levantamento, foram copiados os arquivos
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do smartphone para o computador e com base nos arquivos de video, foi necessdrio extrair os
quadros e gerar as imagens em formato JPEG no sistema de arquivos. Como a coleta foi realizada
em videos, ndo foi possivel obter os dados de geolocalizagdo em cada imagem, de modo que
neste dataset, apOs a extragado e a selecdo das imagens vélidas, resultou em aproximadamente

519 imagens com defeitos no total para o iPhone 4K e 291 para o iPhone FHD.
3.3.2 Samsung Galaxy S20 FE

De modo semelhante a aquisi¢do realizada no iPhone, o Samsung Galaxy S20 FE foi
fixado no para-brisa de um veiculo (parte interna do carro) e ajustada para enquadramento de

imagens panoramicas da via. A Figura 23 mostra o posicionamento deste smartphone no carro.

Figura 23 — Processo de aquisicao de dados pelo S20 FE

Fonte: O Autor (2022).

Foram gerados dois datasets com este smartphone, de modo que o armazenamento
dos dados foi em arquivo video a 30 quadros por segundo, utilizando o aplicativo de camera
nativo instalado no aparelho. Foi necessério realizar a coleta em video porque o aplicativo de
camera do S20 FE nao possui o recurso de timelapse com geolocalizagdo até o momento de
aquisicao desses dados.

O primeiro video foi gravado em resolucao FullHD (1920 x 1080 pixels) e o segundo
em 4K (3840 x 2160 pixels). Neste trabalho, chamaremos de S20 FHD e S20 4K, respectivamente,
quando formos abordar cada um deles. Ambos foram gerados pelo préprio autor e foram
percorridos um total de 200 km resultando em videos de aproximadamente 2 horas de duragdo.
Os videos foram registrados durante o dia € em boas condi¢des climdticas. No video 4K

apresentou uma nitidez bem superior ao FullHD, de modo que os defeitos no FullHD pareceram
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pixelated'. As imagens dos datasets sio mostradas na Figura 24.

ns do

(b) FullHD

. e

Figura 24 — Image dataset do S20 FE (a) 4K e

1]

(a) (b)
Fonte: O Autor (2022).

O registro dos videos foi realizado através do modo “Video Profissional” nas op¢des
de camera do Samsung Galaxy S20 FE. Além disso, foi habilitada a funcao “estabilizar video”,
o foco manual foi definido em 0,7 e 0 zoom em panoramica 2x. Apds essas configuracdes foi
iniciada a gravacgao e ao final do levantamento foram copiados os arquivos do smartphone para
o computador. Apds a copia, foi necessdrio extrair os quadros e gerar as imagens em formato
JPEG no sistema de arquivos, semelhante ao procedimento realizado no iPhone. Apés a extragdo
e a selecdo das imagens validas, resultou em 406 imagens com defeitos no total para o S20 4K e

330 para o S20 FHD.

3.3.3 GARMIN Virb Ultra 30

A GARMIN Virb Ultra 30 foi fixada no para-brisa de um veiculo (parte externa do
carro) e ajustada para enquadramento de imagens panoramicas da via. A Figura 25 mostra o

posicionamento da cAmera no para-brisa do carro (em vermelho).

I <https://en.wikipedia.org/wiki/Pixelation>
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Figura 25 — Processo de aquisi¢do de dados pela GARMIN 4K

Fonte: Empresa A (2022).

Este dataset gerado pela Empresa A e foi percorrido um total de 800 km. A coleta
dos dados foi realizada no formato de imagens JPEG, através da op¢ao “Intervalo de distancia
entre fotos (Travelapse)” configurada para capturar uma foto a cada 20 metros e com GPS
habilitado. Além disso, esta cAmera salva os dados de geolocalizagc@o no proprio arquivo JPEG
através do recurso de EXIF? (Exchangeable Image File Format), de modo que a latitude e
longitude podem ser acessados através de uma leitura ao arquivo.

As imagens foram registradas durante o dia e em boas condi¢Oes climdticas. Vale
ressaltar que as imagens coletadas foram enquadradas para uma visdo panoramica da via, de
modo que se teve pouca informacao visual da via e bastante informacao de “céu”. Além disso,
as imagens apresentaram muita claridade e pouca nitidez, de modo que os defeitos ndo ficaram
com uma boa visibilidade. Com isso, cerca de 50 imagens por quilémetro foram geradas (40
mil imagens no total). O armazenamento dos dados foi registrado em imagens 4K (3840 x
2160 pixels) no cartdo de memoria inserido na propria cdmera. Ap0s a extragdo e a selecao das

imagens, resultou em 10.000 imagens no total contendo defeitos. As imagens do dataset sdao

2 <https://pt.wikipedia.org/wiki/Exchangeable_image_file_format>
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mostradas na Figura 26.

Figura 26 — Imagens do dataset da GARMIN 4K

Fonte: E;npresa A (2022).

3.3.4 GOPRO Hero 7

A GOPRO Hero 7 foi fixada no capd de um veiculo (parte externa do carro) e ajustada
para enquadramento nos defeitos do pavimento. A Figura 27 demonstra o posicionamento da

camera no carro.

Figura 27 — Processo de aquisi¢do de dados pela GOPRO 4K
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Neste dataset, gerado pelo autor, e foi percorrido um total de 200 km. A coleta
dos dados foi realizada no formato de imagens JPEG, através da opcao “Foto com lapso de
tempo (Timelapse)” configurada para capturar uma foto a cada 0,5 segundos a 12 megapixels
no modo linear e com GPS habilitado. Nesta configuracdo uma foto € registrada a cada 0,5
segundos. O modo linear permite com que as imagens ndo fiquem curvas. Além disso, a
GOPRO salva os dados de geolocalizacio no préprio arquivo JPEG através do recurso de EXIF,
procedimento idéntico ao realizado pela GARMIN. As imagens foram registradas durante o dia
e em boas condi¢des climédticas. As imagens coletadas tiveram um enquadramento voltado para
0 pavimento e com bastante nitidez, de modo que os defeitos ficaram bem perceptivos a olho
humano. Ao final do levantamento, foram registradas aproximadamente 14 mil imagens no total.
O armazenamento dos dados foi registrado em imagens 4K (3840 x 2160 pixels) no cartao de
memoria inserido na caAmera. Apds a extracdo e a selecao das imagens, resultou-se em 1.389

imagens com defeitos no total. Na Figura 28 sdo exibidas algumas imagens do dataset.

Figura 28 — Imagens do dataser da GOPRO 4K

Fonte: O Autor (2022).
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3.4 Estruturacao do dataset

Ap6s a aquisi¢do dos dados, a etapa subsequente é a estruturagio do dataset. E
importante ressaltar que diversos segmentos do trecho apresentaram o pavimento em bom estado
de conservagdo e esses trechos ndo foram considerados no estudo realizado neste trabalho.
Portanto, foi necessario fazer uma selecdo das imagens coletadas em duas categorias: com
defeitos e sem defeitos. As imagens selecionadas que apresentaram defeitos, foram utilizadas no
processo de rotulagdo.

A rotulacdo pode ser realizada através de varias ferramentas de cédigo livre, como
Labellmg, Bbox, Yolo_mark, entre outras. Neste trabalho foi utilizado o Labellmg, pois pode
rotular imagens diretamente no formato YOLO. A rede YOLO adota o padrdo na rotulagdo dos
objetos anotados: class-id, center_X, center_Y, width, height. Na parte inferior da Figura 29,

contém um exemplo dessa anota¢do em um arquivo de texto.

Figura 29 — Rotulacdo de remendos no pavimento
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Fonte: O Autor (2022).

Nesta etapa, € realizado o processo de rotulacao dos buracos e remendos em cada

imagem, para isso sdo desenhadas formas geométricas retangulares sobre os defeitos visualizados
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na imagem (Figura 29). Esta é uma etapa de extrema importancia, pois essas anota¢des sdo a base
de conhecimento da rede neural, de modo que, o algoritmo faz as classificacdes e localizacdes
dos defeitos conforme o padrdo de rotulacdo. Vale salientar que os rétulos foram demarcados
tendo como regido de interesse 80% da drea total da rodovia para o que corresponde a parte de

baixo, conforme mostrado em vermelho na Figura 30.

Figura 30 — Regido de Interesse
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1 2.493450 9.609255 0.@35937 0.022222

Fonte: O Autor (2022).

O processo de rotulacdo foi realizado para todos os datasets utilizados neste trabalho.
Ap6s concluida esta etapa, os arquivos sao utilizados no processo de treinamento e validagao
da rede YOLOV3. Esses dados coletados foram implementados em um modelo elaborado com
objetivo de determinar se o tipo de defeito se classifica como buraco ou remendo, e qual a sua
respectiva localiza¢do no campo visual da imagem em que o defeito se encontra.

No primeiro treinamento (iPhone FHD) foram utilizadas foram utilizadas 291 ima-
gens contemplando um total de 770 rétulos (157 para buracos e 613 para remendos). No segundo,
o iPhone 4K, foi utilizado um dataset contendo 519 imagens gerando um total de 726 rétulos
de buracos e 743 de remendos (1.469 rétulos). No terceiro, o S20 FHD, foram selecionadas

330 imagens contendo 349 rétulos de buracos e 320 de remendos (669 rétulos). No quarto, o
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S20 4K, foram usadas 406 imagens com 364 buracos e 741 remendos rotulados (1.105 rétulos).
No dataset da GARMIN 4K, o quinto, composto de 10 mil imagens das quais existem 6.001
rétulos de buracos e 17.090 de remendos (23.091 rétulos). Por fim, o sexto dataset (GOPRO
4K), contém 1.389 imagens com 1.505 buracos rotulados e 1.192 remendos (2.697 rétulos). Em
cada um dos datasets, foram separados dois conjuntos: treinamento e validacdo. O conjunto
de treinamento corresponde a 90% das imagens e o conjunto de validacdo aos 10% restantes,
ambos escolhidos aleatoriamente. A Tabela 10 informa os valores totais de imagens, buracos e
remendos rotulados por dataset apds ao final da etapa de rotulacao.

Tabela 10 — Quantitativo de imagens, buracos e
remendos rotulados por dataset

Dataset Imagens Buracos Remendos
1 - iPhone FHD 291 157 613
2 - iPhone 4K 519 726 743
3-S20 FHD 330 349 320
4 - S20 4K 406 364 741
5-GARMIN 4K  10.000 6.001 17.090
6 — GOPRO 4K 1.389 1.505 1.192

Fonte: O autor (2022).

3.5 Algoritmo de deteccao de buracos e remendos

Uma vez gerados os rétulos de buracos e remendos, inicia-se a fase de treinamento do
modelo utilizando a técnica computacional Deep Learning. Portanto, na criagao do classificador
de defeitos, foi utilizado a rede YOLOv3 a fim de aprender e detectar os buracos e os remendos

presentes nas imagens.

3.5.1 Infraestrutura Computacional

Para implementar o reconhecimento de objetos utilizando uma rede neural, é ne-
cessario realizar treinamento do modelo. A fase de treinamento consiste na implementacdo de
um algoritmo que aprende de acordo com os padrdes apresentados a ele. Esses padroes sdo os
rétulos gerados nas imagens. Esses rétulos sdo enviados para o algoritmo de treinamento, de
modo que o sistema passa a aprender a forma geométrica de cada defeito, juntamente com sua
cor, textura, grandeza e dimensoes.

No algoritmo de treinamento foi utilizado o cédigo fonte baseado no projeto Darknet.

O algoritmo de deteccdo foi codificado na linguagem de programacdo Python (versao 3.7).
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Ambos executados no Sistema Operacional Linux (Distribui¢do: Ubuntu 20.04 LTS). Os experi-
mentos foram realizados em um Notebook Acer Nitro 5 com processador Intel Core 15, 32GB de
memoria RAM, SSD 1TB NVMe M2 e placa grafica GeForce GTX 1650 com 4 GB memoria
interna (Figura 31). Para a construcdo do modelo utilizou-se a rede YOLO (versdo 3), de modo
que o tempo gasto no treinamento dessa rede foi de aproximadamente 24 horas. E importante
mencionar que tanto o processo de deteccdo quanto o de treinamento foram realizados pela GPU

que fez o uso da placa gréfica disponivel no equipamento.

Figura 31 — Equipamento utilizado nos experimentos
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Fonte: O Autor (2022).

As midias (imagens e/ou videos) utilizadas nesta pesquisa foram coletadas de rodo-
vias do estado do Ceard, em cameras acopladas nos veiculos leves. Uma vez concluido o processo
de aquisi¢do de dados, as midias contidas em dispositivos de armazenamento removiveis foram
copiadas para diretérios no sistema de arquivos do Notebook. Para os datasets coletados no
formato de video, foi necessario extrair os quadros e gerar as imagens em formato JPEG. Apds

este procedimento, realizou-se a selecio e a rotulacdo dos defeitos (buracos e remendos) para as
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etapas de treinamento e validagdo.

3.5.2 Pardmetros do YOLO

Nesta pesquisa foi realizado a identificacdo de duas classes de objetos em imagens:
buracos e remendos. Portanto, para garantir uma boa precisao foi preciso ajustar o modelo de
arquitetura nas configuracdes do YOLOv3. Nessas configuracdes foram alterados os seguintes
parametros: batch, subdivisions, classes, max_batches, steps e filters. O parametro batch
representa o nimero de imagens por iteracdo. Subdivisions representa a quantidade de partes em
que o batch € dividido na memoria. O parametro classes representa a quantidade de categorias
que o algoritmo ird detectar. O max_batches representa a quantidade maxima de iteracdes
que o treinamento ird processar. O parametro steps representa o nimero de iteracdes onde as
escalas serdo aplicadas e determina como a taxa de aprendizado serd alterada durante o nimero
crescente de iteracdes no treinamento. Essas escalas representam um coeficiente em que a taxa
de aprendizado serd multiplicada nestes pontos de iteragdo. O parametro filters representa a
quantidade de kernels convolucionais existentes em uma camada (REDMON et al., 2016).

O tamanho do batch foi definido para 64 e as subdivisions para 16. O tamanho
do batch e da subdivision pode ser alterado com base nas capacidades gréficas do sistema. O
tamanho do filter deve ser definido através da férmula (classes + 5) x 3, como temos apenas
duas classes, o valor do filter é definido para 21. Além disso, os max_batches sao definidos para
4.000, pois € definido através da formula classes x 2000. O atributo steps deve corresponder
a 80% e 90% do valor do max_batches. Na Tabela 11 sdo listadas as féormulas utilizadas nas

configura¢des do YOLO.

Tabela 11 — Valores utilizados no treina-

mento da rede YOLOvV3
Atributo Valor  Férmula

batch 64 -
subdivisions 16 -

classes 2 -
max_batches 4000 classes x 2000

steps 3200, 0,8 x max_batches

3600 0,9 x max_batches
filters 21 classes+5x3

Fonte: O Autor (2022).

As imagens dos datasets gerados, sdo em resolucdo 4K (3840 x 2160 pixels) ou

FullHD (1920 x 1080 pixels). O YOLO redimensiona essas imagens através dos parametros width
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(largura) e height (altura) nas configuracdes. Vale ressaltar que qualquer redimensionamento
afetard o desempenho do modelo, no entanto quanto maior o tamanho da imagem passado para a
rede mais memdoria € mais processamento serdo exigidos, isso impacta no tempo. Foi realizada
uma tentativa de utilizar um valor maior que 512, porém o hardware utilizado nesta pesquisa nao
suportou e ocasionou estouro de memoria. Portanto, neste trabalho utilizamos o valor de 512

para width e height.

3.5.3 Meétricas do treinamento

O uso de métricas serve para definir a qualidade do modelo em que sao geradas com
base no dataset, sao elas: Precision (Precisao), Recall (Sensibilidade), F1-score, Intersection
over union — Intersec¢do da Unido (IoU), Average Precision (Precisdao Média - AP) e mean
Average Precision — Média das Precisdes de Todas as Métricas (mAP). Vale ressaltar que para
realizar o calculo do Precision e Recall é necessario utilizar os Verdadeiros Positivos (VP),
Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN) que sdo explicados na Tabela 12 (PADILLA et al.,
2020).

Tabela 12 — Variaveis utilizadas no calculo do Precision € Recall

Variaveis Definicao

VP Verdadeiros Positivos: Nimero previsto de positivos que estavam corretos, em redes neurais
significa dizer que o objeto detectado € igual ao que foi aprendido no treinamento.

FP Falsos Positivos: Numero previsto de positivos que estavam incorretos, em redes neurais
significa dizer que o objeto detectado € diferente do que foi aprendido no treinamento.

FN Falsos Negativos: Nimero previsto de negativos que estavam incorretos, em redes neurais
significa dizer que objeto estd presente na imagem, porém classificador informa que ele nao
estd.

Fonte: Powers (2020)

O Precision € a capacidade de um modelo de identificar os objetos relevantes entre os
objetos recuperados (POWERS, 2020). E representado pela porcentagem de objetos detectados
de forma correta (VP) entre todos os objetos detectados (VP + FP), conforme definido na Equagao

3.1.

VP
Precision = ———— 3.1
VP+FP

O Recall informa a capacidade de um modelo de encontrar os casos relevantes que

foram recuperados (POWERS, 2020). E representado pela porcentagem de objetos detectados de
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forma correta (VP) entre todos os objetos rotulados (VP + FN), conforme definido na Equagao

3.2

VP
Recall = —— 3.2)
VP+FN

O Fl-score é utilizado para determinar a confianga ideal que equilibra os valores de
Precision e Recall para o modelo (SASAKI, 2007). Ele se encontra dentro de uma escala de
valores entre 0 e 1. O Fl1-score leva em consideracdo ndo apenas o nimero de erros de previsiao
que seu modelo comete, mas também os tipos de erros que sao cometidos. Uma métrica de
avaliac@o de valor tnico pode ser derivada do conjunto de pontuagdes F1 que pode ser um bom

indicador do desempenho geral do modelo.

Fi =2 x Precz:sz:on X Recall (3.3)
Precision + Recall

O IoU mede a sobreposi¢do entre dois quadrantes: o objeto rotulado e o objeto
detectado. Segundo Everingham ef al. (2010), essa métrica € utilizada para medir o quanto o
quadrante do objeto detectado se sobrepde em relag@o ao objeto demarcado na fase de rotulagdo
(Figura 32), conforme definido na Equacao 3. Em alguns datasets, é estabelecido um limiar
para o IoU a fim de determinar se o objeto detectado é um verdadeiro positivo (VP) ou um falso

positivo (FP).

readaSobreposio
IoU =

3.4
readaUnio (34
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bjeto rotulado vs. Objeto detectado

-‘ D Objeto Rotulado

Figura 32 — IoU: O

[————
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Fonte: daptada de Hui (2018). Disponivel em: https://jonathan-hui.medium.com/map-
mean-average-precision-for-object-detection-45c121a31173.

O Average Precision — Precisao Média (AP) ou Precisao Média é uma métrica

popular na medig¢do da precisdo do YOLO, onde € calculado o valor de precisdo média para o

valor de Recall acima entre 0 e 1 (EVERINGHAM, 2010). O AP ¢ a representacdo da area da

curva de precision e recall em um valor escalar, conforme definido na Equacgao 3.5.

1
Ap:/ p(r)dr (3.5

O mAP (mean Average Precision) compara os objetos demarcados na fase de rotula-
¢do com os objetos detectados pelo modelo e retorna uma pontuagdo. Quanto maior a pontuagao,
mais preciso € o modelo em suas detec¢des. O mAP € calculado tomando a média de AP em

todas as classes em consideracdo (Equagao 3.6).

1 k
AP =—-) AP 3.6
Y (36)

Enquanto o mAP aumentar, o treinamento devera continuar, caso contrério deve-se

parar. Vale ressaltar que o treinamento deverd ser interrompido também quando o Average Loss
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(AVG Loss) estabilizar ao longo das iteracdes. Segundo AlexeyAB?, desenvolvedor do projeto
Darknet, os pesos que apresentarem maior mAP ou maior IoU s@o os que apresentam melhores
métricas.

Apesar da Precisdo Média (AP) ser a métrica mais comum, o uso das demais métricas
apresentadas possuem uma importancia relevante. Em um SGP, ndo informar a presenca de um
buraco onde ele existe € um sério problema, uma vez que um buraco nio leva muito tempo para
aumentar de tamanho. E, consequentemente, o aumento do tamanho e do nimero de buracos
podem causar acidentes graves. Portanto, a geracdo de informacdes confidveis corroboram para
uma tomada de decisdo eficaz por parte dos gestores, permitindo a defini¢do de estratégias de

intervencao no pavimento de forma periddica e correta.
3.5.4 Processo de treinamento

Depois de definir os parametros do modelo, o treinamento € inicializado e a cada
1.000 iteracdes um arquivo de peso € gerado. Vale salientar, que o conjunto de treinamento
corresponde a 90% das imagens e o conjunto de validacdo aos 10% restantes do dataset. Ao
final, tem-se o arquivo de pesos gerado no treinamento e suas métricas. O tempo de treinamento
durou 24 horas.

Foi realizado o treinamento no YOLOV3 para cada um dos datasets: iPhone FHD,
iPhone 4K, S20 FHD, S20 4K e GARMIN 4K e GOPRO 4K. Portanto, foi necessario executar o
treinamento seis vezes, isto €, um para cada dataset. O treinamento foi realizado utilizando o
codigo baseado no projeto Darknet desenvolvido por AlexeyAB.

Como entrada, foram definidos os parametros da rede e as imagens com seus res-
pectivos réotulos. Como saida, foram gerados as métricas e o arquivo de pesos que representa o

aprendizado da rede. Na Figura 33 € mostrado o processo de treinamento no YOLOV3.

3 https://github.com/Alexey AB/darkne
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Figura 33 — Treinamento do YOLOvV3

Fonte: O Autor (2022).

3.5.5 Processo de detecgdo

Uma vez concluido o treinamento, o algoritmo estd pronto para realizar a deteccao
dos defeitos. Vale notar que o algoritmo identifica os buracos e os remendos que aparecem no
campo visual da imagem. A Figura 34 mostra o resultado da detec¢do no dataset da Empresa A,
as duas imagens da esquerda sdo as imagens originais registradas pela camera e as duas imagens

da direita foram geradas pelo algoritmo de detecgdo.

Figura 34 — Detec¢do de Defeitos no Pavimento Rodovidrio

Fonte: Empresa A (2022).

Nesta fase foi implementado um c6digo na linguagem de programacao Python que
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1€ todas as imagens de um diretdrio, no sistema de arquivos, e realiza a deteccao dos buracos e
remendos. A medida que as detec¢des vio sendo realizadas, geram-se novos arquivos de imagens
em formato JPEG representando a saida do algoritmo. Essas imagens, tanto as de entrada quanto
as de saida, sdo enviadas para o servidor de arquivos da nuvem computacional (Figura 20) para

possibilitar sua visualizagao no software de apoio ao inventario (Apéndice D).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos na pesquisa
considerando os seis datasets estruturados no contexto do presente trabalho, sdo eles: iPhone

FHD, iPhone 4K, S20 FHD, S20 4K, GARMIN 4K e GOPRO 4K. Para isso, foi realizado um

comparativo entre os resultados obtidos para cada dataset treinado.

4.1 Analise dos Treinamentos

A Tabela 13 apresenta os resultados dos treinamentos da rede YOLOvV3 realizados
nesta dissertacdo. Observando as métricas de avaliacdo e levando em consideracdo as caracteristi-
cas do conjunto de imagens de cada treino, pode-se chegar a algumas conclusdes sobre o melhor

posicionamento de camera para fazer a detecc¢do dos defeitos estudados de forma automatica.

Tabela 13 — Resultado das métricas dos seis treinamento realizados

.. F1- AVG
Dataset AP (%) Precision Recall Score VP FP FN ToU mAP
Buraco Remendo (%) (%) (%) (%) (%)
1 - iPhone FHD 71,86 83,86 86 77 81 63 10 19 6549 78,86
2 - iPhone 4K 63,31 76,38 77 65 71 89 27 47 55,54 69,84
3 -S20 FHD 77,08 65,28 81 69 75 43 10 19 59,97 79,18
4 -S20 4K 66,80 73,30 81 71 76 66 15 27 61,86 78,05
5 - GARMIN 4K 57,82 76,42 73 68 70 1617 603 772 5341 57,12
6 - GOPRO 4K 99,89 9591 98 97 98 64 1 2 80,14 84,90

Fonte: O Autor (2022).

Iniciando pelos primeiros dois treinos realizados, pode-se concluir que o dataset 1
(iPhone FHD) apresentou melhores métricas combinadas se comparado ao dataset 2 (iPhone
4K), de modo que houve um aumento em todas as métricas, com exce¢do dos verdadeiros
positivos (VP). Embora o enquadramento da cimera seja idéntico para os dois datasets, o
conjunto de imagens 4K apresentou resultados bastante inferiores ao dataset de imagens FullHD
do iPhone. As Figuras 35 e 36 mostram o grafico da perda média e do mAP nos datasets 1
e 2, respectivamente. Percebe-se uma grande divergéncia no mAP, de modo que seus valores
se mantém entre 67% e 72% nas iteragdes do treinamento do dataset iPhone 4K, enquanto no

dataset iPhone FHD fica entre 70% e 75% em sua maioria.



Figura 35 — Grafico da perda e do mAP pelas itera¢des do Treinamento do iPhone FHD
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Fonte: O Autor (2022).

Figura 36 — Gréfico da perda e do mAP pelas iteracdes do Treinamento do iPhone 4K
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No que se refere a comparagdo entre os datasets 3 (S20 FHD) e 4 (S20 4K), o
aprendizado do conjunto de dados 4K apresentou resultados iguais ou superiores para precision,
recall, FI e verdadeiros positivos (VP) em relacdo ao conjunto FullHD, no entanto houve
uma diferenca para mais no nimero de falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) o que
comprometeu o resultado global do dataset 4. Provavelmente, uma maior quantidade de imagens
no processo de treinamento geraria resultados melhores.

Os valores do mAP durante as iteracdes dos treinamentos dos datasets S20 FHD e
S20 4K mostraram-se relativamente diferentes ao comparar as Figuras 37 e 38. Os valores do

mAP no dataset 3 estdo sempre mais elevados.

Figura 37 — Grafico da perda e do mAP pelas iteracdes do Treinamento do
S20 FHD
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Fonte: O Autor (2022).



Figura 38 — Gréfico da perda e do mAP pelas iteragdes do Treinamento do

S20 4K
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Os treinamentos realizados nos smartphones tiveram exatamente o mesmo enquadra-

mento de camera. No entanto, os datasets do iPhone 4K e do S20 4K apresentaram mais falsos
positivos do que os seus respectivos em FHD. Embora isso tenha ocorrido, percebe-se que os

datasets dos smartphones pairam entre 70% e 80% na média global (mAP) e entre 81% e 86%

no precision.

O dataset 5 (GARMIN) apresentou o pior resultado entre os treinamentos realizados

no YOLOV3. Na Figura 39 nota-se que a perda permanece bastante elevada e o mAP muito baixo.

Levando em consideracdo que esse dataset possui a maior quantidade de imagens rotuladas
se comparado aos demais, ele deveria ter os melhores resultados, uma vez que a rede possui
mais dados para aprender. No entanto, o processo de aquisi¢do das imagens foi realizado fora

de um padrdo, onde as imagens apresentaram pouca informacao visual da rodovia e uma ma

visibilidade dos defeitos no pavimento.
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Figura 39 — Gréfico da perda e do mAP pelas iteragdes do Treinamento da
GARMIN
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O dataset 6 (GOPRO), apresentou os melhores resultados em todas as métricas.
Neste dataset o enquadramento da camera ficou totalmente focado e com zoom no pavimento,
enquanto todos os outros datasets tiveram uma visao panoramica da via. Além disso, as imagens
ficaram bastante nitidas e os defeitos apresentados nas imagens tiveram uma visualizacio
excelente.

No grafico da Figura 40 o mAP cresce constantemente e a perda alcanga uma média
de 0,23 ao final das 4.000 iteragdes. De acordo com a literatura, € recomendado encerrar o
treinamento quando o erro ndo diminui a medida que as iteracdes ocorrem, ou quando o valor de
mAP ndo apresenta mais incrementos relevantes. Observando o grafico do dataset da GOPRO
presente na Figura 40, e considerando que os melhores resultados estdo na iteracdao 3.400 e

4.000, espera-se que, pela tendéncia do grafico, o mAP aumente ainda mais com o acréscimo de

iteragdes superiores a 4.000 e que a perda diminua.
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Figura 40 — Gréfico da perda e do mAP pelas iteragdes do Treinamento da
GARMIN
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Fonte: O Autor (2022).

4.2 Discussoes

Neste topico iremos analisar as imagens geradas no processo de validagcdo do algo-
ritmo, de modo que estas imagens foram rotuladas pelo autor dessa dissertacdo, porém elas nao
sdo utilizadas na etapa de treinamento. Com isso, 0 YOLOV3 as utiliza para fins medi¢ao de
assertividade e geracdo de métricas.

A andlise deste topico € uma comparacao subjetiva, onde serdo abordados os princi-
pais casos que se repetiram na validagao. Dessa forma, serd feito um comparativo das imagens
rotuladas (2 esquerda) com as imagens detectadas (a direita) e demonstrado situacdes em que
houve casos de verdadeiros positivos e falsos negativos.

A Figura 41 apresenta trés cendrios do dataset do iPhone FHD. O cendrio da Figura
41a representa um caso de sucesso, onde os dois remendos rotulados foram detectados pelo
algoritmo. No cendrio da Figura 41b um buraco deixou de ser rotulado, porém o algoritmo
identificou o defeito. Apesar de ser um caso bom, significando que o algoritmo aprendeu de
forma eficaz, esta situacao representa um falso negativo para métricas geradas pelo YOLOv3

e por isso faz-se necessdrio analisar cada caso isoladamente. No terceiro cendrio (Figura 41c),



85

demonstra uma situagdo em que o buraco que estd mais distante nao foi detectado, isto porque
0 objeto estd pouco perceptivel por conta do seu tamanho da imagem. No entanto, devido a
frequéncia das imagens, os defeitos mais afastados serdo identificados na imagem registrada a

frente.

Figura 41 — Imagens de validac¢do do dataset do iPhone FH

Rotulada
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Fonte: O Autor (2022).

A Figura 42 também apresenta trés cendrios, neste caso para o dataset do iPhone
4K. O cendrio da Figura 42a representa um caso bem-sucedido, onde os dois buracos rotulados
foram identificados corretamente na fase de detec¢do. Na Figura 42b temos uma situacdo em que
dois defeitos rotulados ndo foram encontrados e um defeito nao rotulado foi detectado. Neste
cendrio, temos um falso negativo, como ocorreu no cendrio da Figura 41b. Porém temos dois

defeitos ndo identificados, e este caso provavelmente ocorreu por falta de um aprendizado melhor.
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O terceiro e ultimo cendrio (Figura 42c), também se teve um falso negativo, no entanto trés
defeitos também nao foram detectados. Este terceiro caso se assemelha bastante com o segundo.
Portanto, sugere-se a realizacdo de um novo treinamento contendo a inclusao de mais imagens
neste dataset. Portanto, sugere-se a realizacdo de um novo treinamento contendo a inclusio de

mais imagens neste dataset com a revisdo dos rétulos realizados.

Figura 42 — Imagens de validacdo do dataset do iPhone 4K

Fonte: O Autor (2022).

A Figura 43 apresenta os trés cendrios para o dataset do S20 FHD. No primeiro caso
(Figura 43a) demostra uma situacao bem-sucedida, onde os dois defeitos foram identificados
corretamente. No segundo (Figura 43b), temos dois falsos negativos, o que representa um
problema na gerag@o das métricas, porém indica que o algoritmo reconheceu até mesmo situacdes

em que a rotulacao ndo foi realizada. Na Figura 43c, temos um problema de nao identificacdo
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de um buraco. Este terceiro cendrio pode ter sido causa de poucas imagens no dataset, e

provavelmente pode ser resolvido através da rotulagdo de mais defeitos em um novo treinamento.

Figura 43 — Imagens de validacao do dataset do S20 FHD
Rotulada Detectada

Fonte: O Autor (2022).

Na Figura 44 temos trés cendrios para o dataset do S20 4K. Seguindo a mesma
l6gica dos cendrios anteriores, o apresentamos um primeiro caso de sucesso (Figura 44a), onde
os defeitos foram detectados tal qual realizados na fase de rotulagdo. No segundo cendrio (Figura
44b), percebe-se um fato interessante: foram rotulados 2 remendos, entretanto o algoritmo
detectou esses dois como sendo um uUnico defeito. Isso porque durante a rotulacdo houve casos
em que dois remendos foram tratados como sendo um dnico. Significa dizer que o algoritmo
aprendeu que a identificar o que € um remendo de forma correta. Haverd situacdes que ele ira

identificar de forma separada e outras em que serdo identificados de forma tinica. Na Figura 44c,
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identificou dois buracos e deixou de identificar dois. O segundo e o terceiro cendrio da Figura

44, irao melhorar a medida que houver mais imagens no dataset.

Figura 44 — Imagens de validacdo do dataset do S20 4K

a2 B Rotulada

Rotulada

Fonte: O Autor (2022).

Os resultados do dataset da GARMIN sdo apresentados na Figura 45. No primeiro
e no segundo cendrio (Figura 45a e Figura 45b), o algoritmo encontrou os defeitos. Como a
imagem possui uma visdo panoramica muito ampla, os defeitos mais distantes ficaram muito
pequenos e com pouca nitidez, o que dificultou a detec¢do. Vale ressaltar, que neste dataset
¢ muito comum acontecer casos com este, 0 que tornaria o software ineficaz. No terceiro
cenéario (Figura 45c¢), o objeto em cena encontra-se mais nitido e mais préximo da camera,
tornando possivel a detec¢dao. Podemos aferir que o problema principal deste dataset € a vasta

ampliacdo da camera, tornando o cendrio poluido, pois o que interessa sdo apenas os defeitos do
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pavimento. No entanto, ainda assim, é possivel realizar a deteccdo mesmo com um grau baixo
de assertividade. No entanto, ainda assim, € possivel realizar a deteccao mesmo com um grau
baixo de assertividade. Para melhorar o grau de assertividade neste dataset, pode-se aumentar a
frequéncia de captura das imagens em campo (uma imagem a cada 5 metros), de modo que os

defeitos mais longes seriam identificados na imagem subsequente.

Figura 45 — Imagens de validagdo do dataser da GARMIN

E :

Rotulada

Fonte: O Autor (2022).

Na Figura 46 foi demonstrado um outro exemplo de detec¢do no dataset da GARMIN.
Nota-se que na imagem hd mais informagdo de céu que de rodovia, de modo que, o céu
ocupa quase 70% da imagem. Neste dataset as imagens foram registradas em 4K, no entanto
essa imagem € redimensionada para 512 pixels de largura durante o treinamento, diminuindo

cerca de oito vezes. Isso significa que os defeitos ficaram extremamente pequenos apds o
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redimensionamento e, com isso, o algoritmo teria maior dificuldade na detec¢do dos objetos.

Figura 46 — Resultado de um caso de deteccdo do Treinamento da GARMIN

Fonte: Empresa (2022).

Os resultados do dataset da GOPRO sdo exibidos na Figura 47. No cenario da Figura
47a, temos um caso de sucesso, de modo que o algoritmo identificou todos os defeitos. No
segundo caso (Figura 47b), temos falsos negativos, de modo que o algoritmo detectou defeitos
que ndo foram rotulados. No terceiro (Figura 47¢), o algoritmo ndo identificou o buraco coberto
com 4gua no final da imagem. Neste ultimo, poucos rétulos semelhantes a este foram passados
para o algoritmo, pois houve um intervalo curto de tempo chuvoso durante o levantamento.
Sugere-se mais situagdes dessa natureza a fim de melhorar sua acurécia, caso haja necessidade
de o algoritmo realizar a identificagdo de buracos com 4gua. Vale ressaltar que este dataset
apresentou os melhores resultados em termos de métricas, e fazendo uma andlise detalhada de
cada caso isoladamente o algoritmo poderia melhorar ainda mais através do aumento do imagens.
Destaca-se que este dataset teve uma visdo ampliada dos objetos em cena, de modo que defeitos
permaneceram com boa visibilidade, nitidez e tamanho adequado para ser identificado na rede

YOLOV3.
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Figura 47 — Imagens de validagdo do dataset da GOPRO
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Fonte: O Autor (2022).

Olhando para a Tabela 13, € possivel perceber facilmente que o dataset da GOPRO
apresenta valores de AP maiores se comparado ao valor dos datasets gerados pelos smartphones
e que por sua vez também apresentam valores de AP melhores que os do dataset da GARMIN.
Uma possivel explicacdo para isso € que os defeitos registrados nas imagens do dataset da
GARMIN ocupam um espago muito pequeno na imagem, pois a rodovia ocupa em torno de
30% da imagem (o restante € céu), fato este que dificulta sua visualizacdo, enquanto os defeitos
registrados no dataset da GOPRO ocupam um espaco considerdvel da imagem na maioria dos
casos.

Segundo testes reportados por diversos desenvolvedores, o YOLOv3 apresenta
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dificuldade em detectar objetos pequenos!

, sendo essa, portanto, uma possivel justificativa para
os resultados obtidos junto ao dataset da GARMIN. Logo, pode-se destacar que a precisdo média
(AP) no treinamento do conjunto de dados da GOPRO gerou como saida 99,89% de precisao
para buracos e 95,91% para remendos. Portanto, a utilizacdo de imagens em que a camera

estivesse voltada para o pavimento surtiu um efeito positivo.

' https://github.com/pjreddie/darknet/issues/1535
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este capitulo contempla as principais conclusdes do trabalho e sugestdes para es-
tudos futuros, que resultaram da elaboracdo de um software para identificacdo de defeitos em
pavimentos rodovidrios visando auxiliar nas decisdes dos engenheiros a respeito das tarefas de
manutenc¢do da via. Ressalta-se que as conclusdes obtidas estdo vinculadas as especificidades do
estudo aqui descrito e a partir delas, pdde-se conhecer melhor as potencialidades e as limitagcdes

do software proposto.

5.1 Conclusoes

Apesar dos grandes avangos na automacao de tarefas relacionadas a detec¢ao de
objetos, onde as aplicacdes comegam a apresentar resultados cada vez mais precisos e confidveis,
ainda existem muitos desafios pela frente. Se considerarmos a qualidade e variacdo das imagens
registradas, teremos um trabalho bastante desafiador.

Detectar defeitos em pavimentos rodovidrios, embora seja um problema mais comum
em paises emergentes, € importante em diversos cenarios. Os levantamentos visuais continuos
(LVC) sao solicitados por 6rgaos rodovidrios para realizacdo do mapeamento dos defeitos e
da severidade observada. Através desse mapeamento, € possivel tomar diversas decisdes nos
departamentos de manutencao de estradas.

Apresentamos neste trabalho um software que detecta de buracos e remendos em
rodovias pavimentadas através imagens capturadas de cameras ou smartphones. As imagens
foram enviadas para um Notebook a fim de serem utilizadas no processamento do algoritmo. O
algoritmo foi desenvolvido utilizando o YOLOvV3, uma rede de Deep Learning com foco em
visdo computacional e que processa imagens em tempo real. O YOLO foi utilizado para aprender
os padrdes de defeitos do tipo buraco e remendo em pavimentos rodovidrios asfalticos.

Constatou-se que o advento da tecnologia aplicada neste processo tem levado a
uma maior agilidade na resposta da identificagdo das condi¢des do pavimento, uma vez que a
avaliacdo do estado da malha € muitas vezes realizada por interven¢do humana. Estes algoritmos
poderdo auxiliar nas tarefas dos engenheiros e técnicos dos 6rgdos rodovidrios, ja que a tecnologia
desenvolvida atingiu uma boa performance, permitindo obter resultados de 99,89% e 95,91% de
precisao para buracos e remendos, respectivamente, nos melhores cendrios.

Vale ressaltar que o algoritmo desenvolvido também pode ser utilizado em locais
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onde a gestdo rodovidria possui poucos recursos financeiros para monitorar a condi¢do do
pavimento. Neste sistema proposto, o 6rgao pode realizar uma coleta de dados continua e
enviar as imagens para o algoritmo realizar a detec¢do dos defeitos, sendo possivel visualizar
essas deteccoes através do software de apoio ao inventario que foi desenvolvido nesta pesquisa
(Apéndice D).

Por fim, conclui-se que os algoritmos de detec¢do utilizando Deep Learning se
apresentam como uma alternativa vidvel na deteccdo de defeitos no pavimento, pois através das
imagens obtidas e do correto treinamento dos dados, pode auxiliar as tomadas de decisdao dos
orgaos de conservagdo rodovidria e concessiondrias. Essa tecnologia abordada possui um baixo
custo, facil operacdo e alta produtividade com potencial de melhoria, podendo ser utilizada em

larga escala.

5.2 Sugestoes para trabalhos futuros

A seguir serdo apresentadas algumas sugestdes para trabalhos futuros relacionados
ao uso de Deep Learning para a deteccdo de defeitos nos pavimentos:

a) Aplicar técnicas mais avancadas no pré-processamento das imagens, como recortar a
area de interesse. Esta técnica poderia diminuir a quantidade de falsos positivos na
area exterior ao pavimento e eliminar a influéncia de outros atributos irrelevantes da
imagem no processo de treinamento;

b) Obter um conjunto de dados mais extenso para cada dataset, e fazer as rotulagcdes
incluindo outros tipos de defeitos presentes na rodovia;

¢) Treinar novamente a rede YOLO para cada dataset utilizando novos parametros e
com roétulos balanceados;

d) Utilizar técnicas de Data Augmentation a fim de aumentar a quantidade de copias
das imagens ligeiramente modificadas;

e) Obter novos parametros a fim de determinar indices de condi¢do ou aptidao dos
pavimentos;

f) Estimar a vida restante dos pavimentos;

g) Permitindo a insercdo de outras informagoes relacionadas a rodovia no software de

apoio ao inventario.



95

REFERENCIAS

AASHTO. Guide for Design Management Systems. Washington DC: American Association of
State Highway and Transportation Officials, 1990.

ADLINGE, S. S.; GUPTA, A. K. Pavement deterioration and its causes. International Journal
of Innovative Research and Development, v. 2, n. 4, p. 437-450, 2013.

ALMEIDA, L. C. Aplicativo para smartphone destinado a mediciao da irregularidade
longitudinal em rodovias. 2018. 93 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia de
Transportes) — Universidade Federal do Ceard, Fortaleza, 2018. Disponivel em:
<http://www.repositorio.ufc.br/bitstream/riufc/35669/3/2018_dis_Icalmeida.pdf>. Acesso em:
19 ago. 2021.

AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS. ASTM E-867-82A: Standard
definition of terms relating to traveled surface characteristics. Philadelphia, 1982.

APS, M.; BALBO, J. T.; SEVERI, A. A. Avaliacdo superficial de pavimentos asfélticos em vias
urbanas utilizando o método do pci. ABPV. REUNIAO ANUAL DE PAVIMENTACAO, Sao
Paulo, 1998.

BALBO, J. T. Pavimentacio asféltica: materiais, projeto e restauracio. Sao Paulo: Oficina de
Textos, Sdo Paulo, 2007.

BARBOSA, L. D. C.; MOURA, M. A. D. Estudo de patologias em pavimento asfaltico no
trecho dique estrada na cidade de Maceio-AL. 2018. 34 f. Dissertacdo (Bacharelado em
Engenharia Civil) — Curso de Engenharia Civil, Centro Universitario CESMAC, Macei6, 2018.

BARELLA, R. M. Contribuicao para a avaliacao da irregularidade longitudinal de
pavimentos com perfilometros inerciais. 2008. Tese (Doutorado em Engenharia de
Transportes) — Universidade de Sdo Paulo, Sao Paulo, 2008.

BARTHOLOMEU, D. B.; FILHO, C.; VICENTE, J. Impactos econdmicos e ambientais
decorrentes do estado de conservacao das rodovias brasileiras: um estudo de caso. Revista de
Economia e Sociologia Rural, v. 46, p. 703-738, 2008.

BARTHOLOMEU, D. B. et al. Quantificacdo dos impactos econdmicos e ambientais decorrentes
do estado de conservacdo das rodovias brasileiras. Piracicaba, SP, 2006.

BAUSANQO, J.; CHATTI, K.; WILLIAMS, R. C. Reliability-based use of pms data for
determining the life expectancy of preventive maintenance fixes for asphalt surfaces pavements.
Transportation Research Board, 83rd Annual Meeting, Washington, DC, 2004.

BERNNETT, M. Intercultural communication: A current perspective. Basic Concepts of
Intercultural Communication, 1998.

BERNUCKCII, L. A.; MOTTA, L. M. G.; CERATTI, J. A. P.; SOARES, J. B. Pavimentaciao
Asfaltica: Formagdo basica para engenheiros. Rio de Janeiro, 2008.

BERTOLLO, S. A. M.; FERNANDES JUNIOR, J. L. Consideragdes sobre a geréncia de
pavimentos urbanos em nivel de rede. 1997.

CATION, K. A. e. a. Development of a preventive maintenance algorithm for use in pavement
management systems. 1987.


http://www.repositorio.ufc.br/bitstream/riufc/35669/3/2018_dis_lcalmeida.pdf

96

CERTIFIC NET. Tutorial de Utilizacdo do SmartIRI: Versao 2.0. 2019. Disponivel
em: <https://firebasestorage.googleapis.com/v0/b/smartiriapp-prod.appspot.com/o/config\
2FTutorial\20SmartIRI.pdf?alt=media&token=2689d87f-77f9-4cd3-857a-26be65afec68>.
Acesso em: 08 abr. 2022.

CHANG, K.; CHANG, J.; LIU, J. Detection of pavement distresses using 3d laser scanning
technology. In: Computing in civil engineering (2005). [S.1.: s.n.], 2005. p. 1-11.

CHETLUR, S. e. a. cudnn: Efficient primitives for deep learning. arXiv preprint
arXiv:1410.0759, 2014.

CHOI, J. e. a. Gaussian yolov3: An accurate and fast object detector using localization
uncertainty for autonomous driving. Proceedings of the IEEE/CVF International Conference
on Computer Vision, p. 502-511, 2019.

CHOLLET, F. Deep Learning with Python, 1stedn. [S.1.]: Manning Publications Co.,
Greenwich, CT, USA, 2017.

CNT. Malha rodoviaria em maio de 2018. 2018. Disponivel em: <https://anuariodotransporte.
cnt.org.br/2018/Rodoviario/1-3-1-1-1-/Malha-rodovi\C3\%A 1ria-total>. Acesso em: 22 abr.
2021.

CNT. Pesquisa de Rodovias de 2019. 2019. Disponivel em: <https://pesquisarodovias.cnt.org.
br/downloads/ultimaversao/gerencial.pdf>. Acesso em: 22 fev. 2022.

CNT. Malha rodoviaria em maio de 2021. 2021. Disponivel em: <https://anuariodotransporte.
cnt.org.br/2021/Rodoviario/1-3-1-1-1-/Malha-rodovi\C3\%A 1ria-total>. Acesso em: 22 abr.
2022.

COPELAND, M. What’s the difference between artificial intelligence, machine learning
and deep learning. 2016. Disponivel em: <https://blogs.nvidia.com/blog/2016/07/29/
whats-difference-artificial-intelligence-machine-learning-deep-learning-ai>. Acesso em: 17 ago.
2021.

DEPARTAMENTO NACIONAL DE INFRA-ESTRUTURA DE TRANSPORTES -
INSTITUTO DE PESQUISAS RODOVIARIAS. DNIT-IPR 745/2011: Manual de geréncia de
pavimentos. Rio de Janeiro, 2011.

DEPARTAMENTO NACIONAL DE INFRA-ESTRUTURA DE TRANSPORTES -
INSTITUTO DE PESQUISAS RODOVI4RIAS. DNIT 006/2003 — PRO: Avaliagdo objetiva da
superficie de pavimentos flexiveis e semi-rigidos. Rio de Janeiro, 2003.

DEPARTAMENTO NACIONAL DE INFRA-ESTRUTURA DE TRANSPORTES -
INSTITUTO DE PESQUISAS RODOVI4ARIAS. DNIT 007/2003 — PRO: Avaliagdo objetiva da
superficie de pavimentos flexiveis e semi-rigidos. Rio de Janeiro, 2003.

DEPARTAMENTO NACIONAL DE INFRA-ESTRUTURA DE TRANSPORTES -
INSTITUTO DE PESQUISAS RODOVIARIAS. DNIT 008/2003 — PRO: Levantamento visual

continuo para avaliacdo da condi¢do de superficie de pavimentos flexiveis e semi-rigidos. Rio de
Janeiro, 2003.

DEPARTAMENTO NACIONAL DE INFRA-ESTRUTURA DE TRANSPORTES -
INSTITUTO DE PESQUISAS RODOVI4RIAS. DNIT 009/2003 — PRO: Avaliagdo subjetiva da
superficie de pavimentos flexiveis e semi-rigidos. Rio de Janeiro, 2003.


https://firebasestorage.googleapis.com/v0/b/smartiriapp-prod.appspot.com/o/config\2FTutorial\20SmartIRI.pdf?alt=media&token=2689d87f-77f9-4cd3-857a-26be65afec68
https://firebasestorage.googleapis.com/v0/b/smartiriapp-prod.appspot.com/o/config\2FTutorial\20SmartIRI.pdf?alt=media&token=2689d87f-77f9-4cd3-857a-26be65afec68
https://anuariodotransporte.cnt.org.br/2018/Rodoviario/1-3-1-1-1-/Malha-rodovi\C3\% A1ria-total
https://anuariodotransporte.cnt.org.br/2018/Rodoviario/1-3-1-1-1-/Malha-rodovi\C3\% A1ria-total
https://pesquisarodovias.cnt.org.br/downloads/ultimaversao/gerencial.pdf
https://pesquisarodovias.cnt.org.br/downloads/ultimaversao/gerencial.pdf
https://anuariodotransporte.cnt.org.br/2021/Rodoviario/1-3-1-1-1-/Malha-rodovi\C3\% A1ria-total
https://anuariodotransporte.cnt.org.br/2021/Rodoviario/1-3-1-1-1-/Malha-rodovi\C3\% A1ria-total
https://blogs.nvidia.com/blog/2016/07/29/whats-difference-artificial-intelligence-machine-learning-deep-learning-ai
https://blogs.nvidia.com/blog/2016/07/29/whats-difference-artificial-intelligence-machine-learning-deep-learning-ai

97

DEPARTAMENTO NACIONAL DE INFRA-ESTRUTURA DE TRANSPORTES -
INSTITUTO DE PESQUISAS RODOVI4RIAS. NORMA DNIT 062/2004 - PRO: Pavimento
rigido - avaliagcdo objetiva - procedimento. Rio de Janeiro, 2004.

DEPARTAMENTO NACIONAL DE INFRA-ESTRUTURA DE TRANSPORTES -
INSTITUTO DE PESQUISAS RODOVI4ARIAS. NORMA DNIT 063/2004 - PRO: Pavimento
rigido — avaliacdo subjetiva — procedimento. Rio de Janeiro, 2004.

DEPARTAMENTO NACIONAL DE INFRA-ESTRUTURA DE TRANSPORTES -
INSTITUTO DE PESQUISAS RODOVI4RIAS. DNIT-IPR 740/2005: Manual de conservacao
rodoviaria. Rio de Janeiro, 2005.

DNER. Manual de Reabilitacao de Pavimentos Asfalticos. Rio de Janeiro, 1998. 243 p.

DNER-PRO 182/94. : Medic¢ado da irregularidade de superficie de pavimento com sistemas
integradores ipr/usp € maysmeter. Rio de Janeiro, 1994.

DOMINGUES, F. A. A. Mid: manual de identificacao de defeitos de revestimentos asfalticos de
pavimentos. 1993.

EL NAQA, I.; MURPHY, M. J. What Is Machine Learning? [S.l.]: Springer, 2015.

EVERINGHAM, M.; GOOL, L. V.; WILLIAMS, C. K.; WINN, J.; ZISSERMAN, A. The pascal
visual object classes (voc) challenge. International journal of computer vision, Springer, v. 88,
n. 2, p. 303-338, 2010.

FARIAS, M. M.; SOUZA, R. O. Irregularidade longitudinal e sua influéncia na avaliacao
funcional de pavimentos. VII Encontro Nacional de Conservacao Rodoviaria —- ENACOR,
Vitéria, ES, 2010.

FENG, X.; JIANG, Y.; YANG, X.; DU, M.; LI, X. Computer vision algorithms and hardware
implementations: A survey. Integration, Elsevier, v. 69, p. 309-320, 2019.

FERNANDES JIjNIOR, J. L.; ODA, S.; ZERBINI, L. F. et al. Defeitos e atividades de
manutengdo e reabilitagdo em pavimentos asfélticos. 2003.

FLECK, L. e. a. Redes neurais artificiais: Principios basicos. Revista Eletronica Cientifica
Inovacao e Tecnologia, v. 1, n. 13, p. 47-57, 2016.

GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E. Processamento de imagens digitais. [S.I.]: Editora
Blucher, 2000.

GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep learning. [S.1.]: MIT press, 2016.
HAAS, R.; HUDSON, W. R. Pavement management systems. [S.1.: s.n.], 1978.

HAAS, R.; HUDSON, W. R.; ZANIEWSKI]J, J. P. Modern Pavement Management. [S.1.: s.n.],
1994,

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e pratica. [S.l.]: Bookman Editora, 2001.

HE, K.; ZHANG, X.; REN, S.; SUN, J. Deep residual learning for image recognition. In:
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. [S.1.: s.n.],
2016. p. 770-778.



98

HINTON, G. E. Learning multiple layers of representation. Trends in cognitive sciences,
Elsevier, v. 11, n. 10, p. 428434, 2007.

HOANG, N.-D. An artificial intelligence method for asphalt pavement pothole detection using
least squares support vector machine and neural network with steerable filter-based feature
extraction. Advances in Civil Engineering, 2018.

HUIDROM, L.; DAS, L. K.; SUD, S. Method for automated assessment of potholes, cracks and
patches from road surface video clips. Procedia-Social and Behavioral Sciences, Elsevier,
v. 104, p. 312-321, 2013.

INSTITUTO DO ASFALTO. A Pavement Rating System for Low Volume Asphalt Roads.
[S.L.: s.n.], 1981.

JAHNE, B. Digital Image Processing. [S.1.]: Berlin: Springer, 2005.

KHAN, A. I.; AL-HABSI, S. Machine learning in computer vision. Procedia Computer
Science, Elsevier, v. 167, p. 1444-1451, 2020.

KIM, T.; RYU, S.-K. A guideline for pothole classification. International Journal of
Engineering and Technology, Citeseer, v. 4, n. 10, p. 618-622, 2014.

KOCH, C.; BRILAKIS, I. Pothole detection in asphalt pavement images. Advanced
Engineering Informatics, Elsevier, v. 25, n. 3, p. 507-515, 2011.

KOCH, C.; JOG, G. M.; BRILAKIS, I. Automated pothole distress assessment using asphalt
pavement video data. Journal of Computing in Civil Engineering, American Society of Civil
Engineers, v. 27, n. 4, p. 370-378, 2013.

KOVACS, Z. L. Redes neurais artificiais. [S.1.]: Editora Livraria da Fisica, 2002.

LANDERS, S.; FALLS, L. C.; CHEETHAM, A. Development of a pavement surface
performance measure for the british columbia pavement management system. In: Fifth
International Conference on Managing PavementsWashington State Department of
TransportationFoundation for Pavement PreservationInternational Society for Asphalt
PavementsFederal Highway AdministrationTransportation Research Board. [S.1.: s.n.],
2001.

LECUN, Y.; BENGIO, Y.; HINTON, G. Deep learning. nature, Nature Publishing Group,
v. 521, n. 7553, p. 436444, 2015.

MAEDA, H.; SEKIMOTO, Y.; SETO, T.; KASHIYAMA, T.; OMATA, H. Road damage
detection using deep neural networks with images captured through a smartphone. arXiv
preprint arXiv:1801.09454, 2018.

MARCON, A. Contribuiciao ao Desempenho de um Sistema de Geréncia de Pavimentos
para a Malha Rodoviaria Estadual de Santa Catarina. 1996. Tese (Tese de Doutorado) —
ITA, Sao José dos Campos, SP, 1996.

MARGAPURI, V.; LAVEZZI, G.; STEWART, R.; WAGNER, D. Bombus species image
classification. arXiv preprint arXiv:2006.11374, 2020.

MEDINA, J. Mecéanica dos Pavimentos. [S.1.]: COPPE/UFRIJ, 1997.



99

MITCHELL, T. M. The discipline of machine learning. [S.1.]: Carnegie Mellon University,
School of Computer Science, Machine Learning Department, 2006.

MURPHY, K. P. Machine learning: A Probabilistic Perspective. [S.l1.]: Cambridge, Mass,
USA: MIT Press, 2012.

OLIVEIRA, R.; ALBUQUERQUE, F. Avaliacao de perfil longitudinal de pavimento de concreto
de cimento portland com perfildmetro inercial a laser. TRANSPORTES, v. 25, n. 1, p. 8§2-92,
2017.

PADILLA, R.; NETTO, S. L.; SILVA, E. A. D. A survey on performance metrics for
object-detection algorithms. In: 2020 international conference on systems, signals and image
processing (IWSSIP). [S.1.: s.n.], 2020. p. 237-242.

PATERSON, W. D. Road deterioration and maintenance effects: Models for planning and
management. [S.L: s.n.], 1987.

PATTERSON, J.; GIBSON, A. Deep learning: A practitioner’s approach. [S.l.]: O’Reilly
Media, Inc., 2017.

POWERS, D. M. Evaluation: from precision, recall and f-measure to roc, informedness,
markedness and correlation. arXiv preprint arXiv:2010.16061, 2020.

PRINCE, S. J. Computer vision: models, learning, and inference. [S.1.]: Cambridge
University Press, 2012.

RADOVIC, M.; ADARKWA, O.; WANG, Q. Object recognition in aerial images using
convolutional neural networks. Journal of Imaging, MDPI, v. 3, n. 2, p. 21, 2017.

RAUBER, T. W. Redes neurais artificiais. Universidade Federal do Espirito Santo, v. 29,
2005.

REDMON, J.; DIVVALA, S.; GIRSHICK, R.; FARHADI, A. You only look once: Unified,
real-time object detection. In: Proceedings of the IEEE conference on computer vision and
pattern recognition. [S.1.: s.n.], 2016. p. 779-788.

RODRIGUES, R. M. Projeto de Reforco de Pavimentos Rodoviarios e Aeroportuarios pelo
Método da Resiliéncia; Uma Nova Versao do Programa TECNAPAYV. 1987. Tese (Tese de
Doutorado) — COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro, 1987.

ROSEBROCK, A. Deep learning for computer vision with python: starter bundle. [S.1.]:
PyImageSearch, 2017.

RUSSAKOVSKY, O.; DENG, J.; SU, H.; KRAUSE, J.; SATHEESH, S.; MA, S.; HUANG,
Z.; KARPATHY, A.; KHOSLA, A.; BERNSTEIN, M.; BERG, A. C.; FEI-FEI, L. ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge. International Journal of Computer Vision (IJCV),
v. 115, n. 3, p. 211-252, 2015.

SASAKI, Y. The truth of the f-measure. 2007. Disponivel em: <https://www.cs.odu.edu/
~mukka/cs795sum09dm/Lecturenotes/Day3/F-measure- YS-260ct07.pdf>. Acesso em: 20 fev.
2022.

SAYERS, M. W.; KARAMIHAS, S. M. The little book of profiling. 1998. Disponivel em:
<https://deepblue.lib.umich.edu/handle/2027.42/21605>. Acesso em: 21 out. 2021.


https://www.cs.odu.edu/~mukka/cs795sum09dm/Lecturenotes/Day3/F-measure-YS-26Oct07.pdf
https://www.cs.odu.edu/~mukka/cs795sum09dm/Lecturenotes/Day3/F-measure-YS-26Oct07.pdf
https://deepblue.lib.umich.edu/handle/2027.42/21605

100

SHAHIN, M. Y.; KHON, S. D. Development of a Pavement Condition Rating Procedure for
Roads, Streets, ad Parking Lots: Distress identification manual. cerl-tr-m-268. U.S, 2005.
(Vol.2).

SHRP. Distress Identification Manual for the Long Term Pavement Performance Project.
[S.L]: Strategic Highway Research Program, National Academy of Sciences, 1993.

TYAG]I, V. Understanding digital image processing. [S.1.]: CRC Press, 2018.

VAZ, A. Introducgio tedrica a neural network — deep learning. 2018. Disponivel em:
<https://medium.com/data-hackers/neural-network-deep-learning- parte- 1-introdu\C3\%A7\
%C3\%A30-te\%C3\%B3rica-5c6dcd2e5a79>. Acesso em: 23 out. 2019.

YODER, E. J.; WITCZAK, M. W. Principles of pavement design. [S.1.]: Wiley-Interscience
Publication, 1975.

YSHIBA, J. K. Modelos de Desempenho de Pavimentos: Estudo de Rodovias do Estado do
Parana. 2003. Tese (Tese de Doutorado) — EESC, Sao Paulo, 2003.

YU, B. X,; YU, X. Vibration-based system for pavement condition evaluation. In: Applications
of advanced technology in transportation. [S.1.: s.n.], 2006. p. 183-189.


https://medium.com/data-hackers/neural-network-deep-learning-parte-1-introdu\C3\% A7\% C3\% A3o-te\% C3\% B3rica-5c6dcd2e5a79
https://medium.com/data-hackers/neural-network-deep-learning-parte-1-introdu\C3\% A7\% C3\% A3o-te\% C3\% B3rica-5c6dcd2e5a79

101

APENDICE A - FORMULARIO PARA O LEVANTAMENTO VISUAL CONTINUO

Formulario para o levantamento visual continuo

Folha
MT
de
DNIT
Ext. PNV Ext. EXEC UNIT N® PISTA/LADO MES/ANO
Largura da Pista:
Cédigo PNV
Largura do Acostamento:
Trecho do PNV
Inicio MR N
Fim VMD MR N
SEGMENTO FREQUENCIA DE DEFEITOS (A, M, B, ou S) |
INF.COMPLEMENTARES
Ne DEFOR- | OuTRos |© i
ODOMETRO/KM TRINCAS 2 OBSERVACOES
DO Ext | P R MAGCOES | DEFEITOS p IDADE
REV | ESP
SEG | |nicio | FIM TR|TJ|TB AF| o | D |Ex| E |F ORIG | REST
P — Panela AF — Afundamento D — Desgaste do Pavimento REST - Idade da Ultima restauragao
TR-Trinca Isolada O - Ondulagdes EX - Exsudagdo REV - Tipo de Revestimento Avaliadores
TJ = Trinca Couro E - Escorregamento do R — Remendo ESP - Espessura do Revestimento
de Jacaré revestimento betuminoso
TB - Trinca em Bloco  ICPF - indice de Condiges MR — Marco Rodoviario ORIG - Idade do Pav. Original
Fonte: DNIT 008/2003 - PRO.
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Calculo do IGGE

CALCULO DO IGGE

102

Folha
G PAVIMENTOS FLEXIVEIS E SEMI-RIGIDOS
IGGE - INDICE DE GRAVIDADE GLOBAL EXPEDITO
DNIT . de
(CALCULO)
Cadigo PNV Ext. PNV UNIT N°® PISTA/LADO MES/ANO
Largura da Pista:
Largura do Acostamento:
Trecho do PNV Inicio MR N®
Fim VMD MR N°
SEGMENTO TRINCAS DEFORMACOES PANELA + REMENDO (Fex Py) +
Fosp X Paap) +

NO F: Fosp Fer

Fom For
Km
do Km N F‘ X Poap ® l:}nr x
Inicie | Fim Extensao o P: 9% e (Fee X Pr) =
Se
. P, Prsp P
IGGE

Fonte: DNIT 008/2003 - PRO.
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QUADRO RESUMO
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Folha
T PAVIMENTOS FLEXIVEIS E SEMI-RIGIDOS
DNIT RESULTADOS DO LEVANTAMENTO VISUAL CONTINUO de
Cédigo PNV Ext. PNV UNIT N° PISTA/LADO MES/ANO
Inicio MR N°
Trecho do PNV Fim VMD MR N°
SEGMENTO RESULTADOS
Nﬂ
_— IES
0 oe ici
g Km Inicio ;;m Extensdo | |cPF IGGE OBSERVAGOES
m
Valor Céd. Conceito

ICPF - indice de Condigao de Pavimentos Flexiveis
IGGE - Indice de Gravidade Global Expedito

IES - indice do Estado da Superficie
Fonte: DNIT 008/2003 - PRO.
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APENDICE D - SOFTWARE DE APOIO AO INVENTARIO

Nesta pesquisa foi criado um algoritmo para servir de apoio no processo de avaliagdo
das condicdes do pavimento. Portanto, neste topico descreveremos o software de apoio ao
inventdrio, o qual foi desenvolvido para executar na plataforma web e possibilitar a visualiza¢ao
das imagens do inventdrio. Na implementagdo foi utilizada a linguagem de programacao
Javascript juntamente com codigos em HTML e CSS. O intuito dessa ferramenta € mostrar as
informacgdes da detec¢do de uma forma mais clara e objetiva para o usudrio, uma vez que ela
poderad servir de apoio na tomada de decisdo por parte dos pesquisadores, engenheiros, analistas
e técnicos da drea de engenharia de transportes.

Para sua utilizagdo, basta acessar um endereco no navegador do seu computador
pessoal ou dispositivo mével. Uma vez acessada, serd exibida uma pédgina de autenticacdo em
que para ter acesso € necessario solicitar a autoriza¢do ao administrador do sistema (Figura 48).

Figura 48 — Tela de Autenticacdo (a) desktop (b) mobile

SO s PO o v s s &l

Autenticagio

Autenticacdo

(a)

Fonte: O Autor (2022).

Apos se autenticar no software, a tela de visualizacio dos dados dos datasets pode
ser acessada através do menu “Levantamentos”. Para visualizar os datasets é necessério clicar na
lupa (no canto direito da barra superior), selecionar o dataset em uma lista e confirmar (Figura

49). Ap6s escolher o dataset, serdo carregadas todas as imagens desse dataset.
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Figura 49 — Tela de Busca do Levantamento (a) desktop (b) mobile
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Fonte: O Autor (2022).

A principal interface grafica do software € a tela de Levantamentos. Esta tela, possui
duas abas: Imagens e Mapas. Na aba de Imagens, € apresentada a imagem original, a imagem
contendo as detec¢des e uma lista em que permite o usudrio navegar por todas as imagens do
dataset selecionado. Na aba de Mapa, as imagens sdo exibidas em formato de marcadores
posicionados em um mapa dindmico embarcado no software. Na barra inferior € exibida a
quantidade de buracos e remendos total detectados neste dataset.

Na aba de Imagens, foi incluido dois campos de entrada (um para buracos e outro
para remendos) com o intuito de permitir com que o usudrio insira a quantidade correta que
ele visualiza na imagem, possibilitando uma anélise subjetiva. Ao salvar, sao atualizados na
barra inferior a quantidade total de buracos e remendos contabilizados tanto pelo algoritmo
quanto pelo que o usudrio definiu. As informacdes definidas por “Buracos (Alg.)” e “Remendos
(Alg.)” representam a quantidade total de buracos e remendos que o algoritmo detectou neste
dataset. As informacdes definidas por “Buracos” e “Remendos” representam a contagem total
de buracos e remendos que o usudrio inseriu. Na Figura 50 € apresentado a aba Imagens da tela

de Levantamentos.
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Figura 50 — Tela de Imagens do Levantamento (a) desktop (b) mobile

32 - 144 imagens
2 2
Buracos (Alg) 111 | Buraces: 111
Remandos (Alg): 95 | Remendos: 95
Bueucos (g} 111 | Buraces: 111 Tesmendt (Al § 5 PR BRIZ0-05042022-GOPRO_ 4K

Fonte: O Autor (2022).

Vale ressaltar que na aba de Imagens foi colocado um Checkbox! chamado “Ro-
tulada”. Ao marcar esta opcao serd visualizados rétulos dos defeitos realizados no processo
de rotulacdo, apresentado na secao 3.4 deste trabalho. Este recurso foi implementado a fim de
facilitar na validacao dos dados por parte de uma anélise subjetiva dos pesquisadores. Dessa
forma € possivel analisar de forma visual se o algoritmo de detec¢cdo detectou de fato os defeitos
rotulados. Esta funcionalidade serd fundamental na avaliagiao dos resultados.

Na aba Mapas (Figura 51), as imagens sdo apresentadas através de marcadores
coloridos conforme sua geolocalizagdo foi registrada no momento da captura. As cores foram
definidas mediante a quantidade de defeitos encontrados: 1 defeito (azul claro), 2 ou 3 defeitos
(azul escuro), 4 ou 5 defeitos (roxo), maior que 5 defeitos (vermelho). Além disso, ao clicar no
marcador é mostrada uma janela suspensa contendo os dados quantitativos e um botdo “Imagens”

que permite visualizar a imagem registrada naquele ponto.

' https://pt.wikipedia.org/wiki/Caixagesele % C3%AT%C3%A30
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As métricas geradas no processo de treinamento podem ser acessadas através do

[13%4)
1

botdo roxo representado pelo icone

localizado na barra inferior da tela de Levantamentos. Ao

clica-lo, sera aberto na janela suspensa um gréfico (Figura 52) contendo as informagdes geradas
durante o treinamento, sdo elas: porcentagem de mAP e Loss em cada iteragdo, e o AVG Loss.
Para visualizar todas as métricas, pode-se baixar um arquivo texto contendo essas informacoes

através do botdo “Métricas” na janela suspensa.

) desktop (b) mobil

Figura 52 — Tela de Métricas do Treinamento (a

e

E
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Informagdes

INFORMAGEES

(a) B (b)

Fonte: O Autor (2022).

Vale ressaltar que todas as telas foram implementadas utilizando as melhores préticas
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de interface do usudrio, de modo que o sistema pode ser acessado tanto em telas grandes

(notebooks e computadores) quanto em dispositivos méveis (smartphones e tablets).
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