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“Experience is simply the name we give our mistakes.”

(Oscar Wilde)



RESUMO

No contexto das cidades brasileiras, a necessidade de Manutenc¢ao e Reabilitagdo (M&R) cons-
tantes da infraestrutura vidria torna-se uma prioridade para o seu adequado funcionamento,
desenvolvimento e atendimento dos interesses dos seus usudrios nos quesitos de conforto, se-
guranca e Custo Operacional do Veiculo (COV). Na maioria dessas cidades, a geréncia dos
pavimentos € realizada pelas prefeituras, que, muitas vezes, devido ao tamanho da malha, a falta
de mao de obra especializada e ao uso de métodos convencionais de avaliacdo, tendem a ndo
cumprir, ou mesmo falhar, na periodicidade e nas préticas de M&R adequadas, sobretudo a nivel
de rede. Por outro lado, tem-se, na dltima década, o desenvolvimento de novas tecnologias para o
auxilio a avaliacdo das condi¢des dos pavimentos. O uso de sensores presentes nos smartphones
atuais vem se mostrando uma opc¢ao viavel para coleta de dados que compdem os Sistemas de
Geréncia de Pavimentos (SGP), devido a seu baixo custo e alta produtividade. A exploracao
de ferramentas disponiveis nesses aparelhos, tais como receptores GNSS (Global Navigation
Satellite System), acelerdmetros e giroscopios, da forma realizada nesta pesquisa, objetiva a
coleta, classificacdo, tratamento e andlise de dados com uso de Redes Neurais Artificiais (RNA)
para a identificacdo de irregularidades no pavimento, com o intuito de compor uma plataforma de
Sistema de Geréncia de Pavimentos Urbanos (SGPU). A coleta de dados ocorreu no Campus do
Pici da Universidade Federal do Ceard, com um veiculo de passeio € um smartphone com sistema
operacional Android. Os modelos propostos puderam identificar irregularidades no pavimento,
como buracos, lombadas e tachdes, com acurdcia média de 84%, assim como tipos distintos
de revestimento, com acurdcia média de 98%. Os resultados obtidos, portanto, atestam a favor
da técnica como sendo uma alternativa moderna ou complemento aos métodos tradicionais de
avaliacdo das condi¢des dos pavimentos, no que tange as caracteristicas citadas. Deste modo,
pretende-se contribuir para Sistema de Geréncia de Pavimentos Urbanos (SGPU), orientando o
gestor na indicagdo e priorizagdo de trechos criticos ou com algum tipo de defeito especifico que
demande uma interven¢do ou avaliagdo complementar, auxiliando na tomada de decisdo mais

adequada quanto as estratégias de M&R a serem realizadas.

Palavras-chave: Sistema de Geréncia de Pavimentos Urbanos (SGPU). Smartphone. Redes

Neurais Artificiais (RNA). Defeitos



ABSTRACT

In the context of Brazilian cities, the need for constant Maintenance and Rehabilitation (M&R)
of the road infrastructure becomes a priority for its proper functioning, development, and
meeting the interests of its users in terms of comfort and safety, and Operating Cost of the
Vehicle (VOC). In most of these cities, the management of the pavements is carried out by city
halls, which often, due to the size of the network, the lack of specialized labor, and the use of
conventional assessment methods, tend to not comply - or even fail - appropriate periodicity
and M&R practices, especially at the network level. On the other hand, there has been, in
the last decade, the development of new technologies to aid in the assessment of pavement
conditions. The use of sensors in current smartphones has proven to be a viable option for
the collection of data used in Pavement Management Systems (SGP), due to its low cost and
high productivity. The exploration of tools available in these devices, such as GNSS (Global
Navigation Satellite System) receivers, accelerometers, and gyroscopes, as performed in this
research, aims to collect, classify, treat and analyze data using Artificial Neural Networks
(RNA) for the identification of irregularities in the pavement, to compose an Urban Pavement
Management System (UPMS) platform. Data collection took place at the Pici Campus of
the Federal University of Ceard, with a passenger vehicle and a smartphone with the Android
operating system. The proposed models were able to identify irregularities in the pavement, such
as potholes, with an average accuracy of 84%, as well as different types of pavement, with an
average accuracy of 98%. The results obtained, therefore, attest in favor of the technique as being
a modern alternative or complement to the traditional methods of assessing pavement conditions
regarding the aforementioned characteristics. Therefore, this work intends to contribute to ,
guiding the manager in the assignment and prioritization of critical or defective segments that
require intervention or complimentary assessment, assisting in the most appropriate decision

making regarding the strategies of M&R to be carried out.

Keywords: Smartphone. Artificial Neural Network (ANN). Urban Pavement Management
Systems (UPMS), defects
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1 INTRODUCAO

Este capitulo discorre sobre a estrutura desta Dissertacao e apresenta a importancia
da coleta de dados sobre pavimentos, principalmente no que tange ao conforto ao rolamento
de veiculos e o seu uso nos Sistemas de Geréncia de Pavimentos (SGP). Sao apresentados a

contextualizacdo, justificativa, objetivos, problema de pesquisa e, por fim, a estrutura do trabalho.

1.1 Contextualizacao

E evidente que todas as estruturas estio sujeitas a acdo do tempo, submetidas a
deterioracdo. Essa degradacdo pode ser observada, principalmente, nas estruturas mais frageis
ou de maior frequéncia de utilizagdo, como os pavimentos, devido a sua forma de solicitagdo em
relagcdo as demais estruturas.

Tendo em vista o desgaste comum dos pavimentos, € indispensivel o seu acompa-
nhamento desde a construg¢ao a fim de manter os parametros necessarios para sua utilizacao,
sobretudo, seguranca e conforto, pois sdo os principais percebidos pelos usudrios. Quando
o desgaste ultrapassa determinado ponto critico € o pavimento comega a apresentar elevado
nivel de deterioracdo, os custos para sua recuperacao tendem a se elevar rapidamente, muitas
vezes necessitando a sua reconstru¢do. O acompanhamento das condi¢des da infraestrutura por
meio de um SGP, pode determinar com mais eficicia o processo de Manutencdo e Reabilitacdao
(M&R) com um planejamento constante dos aspectos de seguranga e conforto, caracteristicas
fundamentais da condi¢@o funcional dos pavimentos.

As agéncias rodovidrias utilizam os SGP como parte vital da sua estratégia de gestdo
de ativos, auxiliando no cumprimento das suas responsabilidades para com a sociedade. O
valor financeiro do pavimento deve ser compativel com sua vida util - de que a integracao
do projeto, constru¢do, M&R seja atendida-, a fim de fornecer o desempenho necessario por
algumas décadas (HAAS et al., 2015)

A avaliacdo desses ativos, também, deve ser analisada sobre a fun¢do social que
o pavimento desempenhard. Isso significa que ndo se pode pensar apenas nos gastos iniciais
envolvidos na sua constru¢cdo, mas na sua conservacao ao longo do tempo. Se nao houver o
devido acompanhamento e tomada de a¢des adequadas de M&R, a ndo trafegabilidade promovida
por um pavimento implica em diversos fatores socioecondmicos negativos para o usudrio, como

o desgaste mais rapido de veiculos, maiores tempos de deslocamento, aumento dos custos
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operacionais, inacessibilidade de areas etc. No Brasil, verifica-se uma predominancia de uso
de processos e técnicas de baixa produtividade e dispendiosas, com uma intensa dependéncia
humana, imputando subjetividade na avaliacdo de pavimentos.

Com a difusdo do uso de smartphones, seu poder de processamento e ferramentas
embutidas, o mesmo vem sendo explorado como alternativa para resolver tarefas mais complexas
de forma eficiente e econdomica (LI; GOLDBERG, 2018). Aplicativos de navegacao, que utilizam
o Sistema de Navegacdo Global por Satélite - do inglés Global Navigation Satellite System-
(GNSS)-, tornaram-se ferramentas tteis, principalmente para quem trafega em grandes centros
urbanos. Alguns estudos foram desenvolvidos para utiliza¢ao desse ferramental disponivel nos
smartphones, tais como acelerdmetros e giroscopios para avaliacdo funcional de pavimentos, na
determinagdo da irregularidade longitudinal, destacando o seu baixo custo e alta produtividade
(BISCONSINI, 2016). Diante disso, a utilizacdo de smartphones para coleta de dados se
apresenta como uma alternativa pratica para obtencdo de parametros que sirvam de referéncia
para os SGP, auxiliando na tomada de decisdo de forma mais técnica e racional.

Essa possibilidade de avaliacdo pode reduzir custos operacionais e tempo de execugdo
se comparadas as avaliacdes tradicionais, uma vez que € possivel realizd-la somente com um
smartphone acoplado ao para-brisa de um veiculo, por exemplo. Além disso, a avaliacio
funcional por meio de smartphones ndo € sujeita a subjetividades associadas ao avaliador, como
ocorre com outros métodos (ALMEIDA, 2018).

Souza et al. (2018) relatam um aumento de diversos trabalhos propostos na tltima
década com o uso de smartphones para a avaliacdo da qualidade do pavimento, ressaltando
uma grande redugdo nos custos envolvidos quando comparados aos métodos tradicionais de
avaliacdo. A maioria desses trabalhos utilizam-se de técnicas de aprendizado de méaquina - do
inglés Machine Learning (ML)-, para analisar os dados obtidos e inferir caracteristicas para a
infraestrutura.

Desse modo, com a quantidade expressiva de dados que podem ser extraidos com
uso dos smartphones, o uso de técnicas de ML, suas abordagens e adaptacdes podem encontrar
uma solugdo para problemas complexos no contexto da Engenharia de Transportes (GERON,
2019). Esses problemas envolvem a identificacdo de defeitos em revestimentos de pavimentos

de modo confidvel, reduzindo a subjetividade da avaliagcao e reduzindo custos.
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1.2 Justificativa

Conforto ao rolamento € uma das principais caracteristicas experimentadas pelos
usudrios nos grandes centros urbanos. O monitoramento dessa caracteristica e suas variacoes
ao longo do tempo por meio de um Sistema de Gestao de Pavimentos Urbanos (SGPU) é uma
tarefa dificil e sem legislacao especifica no Brasil, tornando raro a elaboracdo de planejamento
das atividades de M&R e dificultando decisdes técnicas dos gestores, especialmente os publicos,
na alocacgdo de recursos.

Na maioria das cidades, a geréncia dos pavimentos € realizada pelas prefeituras,
que, muitas vezes, devido ao tamanho da malha, a falta de mao de obra especializada e ao
uso de métodos convencionais de avaliagcdo, tendem a descumprir priticas de M&R adequadas
para essas vias, sobretudo a nivel de rede. E comum, apenas, restauracdes pontuais em dreas
afetadas, quando a velocidade atinge niveis intolerdveis ou, até mesmo, quando nao ha mais
possibilidade de trafego ou elevam-se os acidentes. A andlise periddica das condi¢des de uma
rede pavimentada requer investimentos financeiros, tempo e mao de obra, sendo uma medida
essencial na sua conservagao.

A avaliagdo da condi¢do funcional dos pavimentos tem o objetivo de indicar as
melhores solugdes de M&R, garantindo maior seguranga e conforto aos usudrios € economia
na operacao das rodovias (LEMLIN et al., 1998). Nas grandes cidades, devido ao trafego
constante, o monitoramento das vias torna-se uma tarefa dificil de ser realizada em horario
comercial, principalmente com o uso das técnicas convencionais. A possibilidade do uso de
sensores presentes nos smartphones, bastante utilizados no dia a dia dos condutores, podem
ajudar na coleta de dados tais como aceleracdo e orientacdo do dispositivo que podem ser
associadas a condi¢do funcional dos pavimentos ou a defeitos especificos em sua superficie e na
identificacdo de dreas mais desgastadas da malha vidria, concentrando esfor¢cos nas mesmas e,
assim, economizando tempo e mao de obra.

E necessdrio, para um adequado funcionamento de um SGPU, a maior quantidade
de informacdes possivel sobre os pavimentos, ndo somente do ambito estrutural, como também
do funcional, e o0 monitoramento de suas caracteristicas mais importantes ao longo do tempo,
dando suporte para um planejamento sélido de acdes de M&R. O uso de técnicas com abor-
dagens computacionais para a resolucdo de problemas de multiplas varidveis € amplamente
utilizado atualmente e o uso de técnicas de ML para desenvolvimento de modelos de predi¢cdao

ou classificacdo mostra-se eficiente na andlise dessas informacdes.



17

Considerando o exposto, esta dissertacdo se justifica pela necessidade do desenvolvi-
mento de um processo de coleta e classificagdo de dados da condicao de pavimentos urbanos,
no que tange ao conforto ao rolamento de veiculos, que supere os problemas identificados nas
solucdes de SGPU que compdem o repertério ferramental tradicional e implementado atual-
mente de forma mais predominante. Levando-se em consideracdo, portanto, o potencial dos
sensores embarcados em smartphones em coletar dados de forma massiva, pratica e com um
baixo custo, também se justifica a abordagem da pesquisa em incorporar estes dispositivos como
parte do método. H4 também a necessidade de, por meio de técnicas de ML, extrair informagdes
adequadas para plataforma de gerenciamento de dados de pavimentos. Entre essas informagdes,
estdo o tipo do revestimento e a localizag@o de irregularidades para suporte na tomada de decisdo

para atividades de M&R.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um processo de coleta de dados da
condi¢do funcional de pavimentos urbanos, a partir de sensores de smartphones e processa-los
de forma a obter informacdes para plataformas de gerenciamento de dados de pavimentos.

Como objetivos especificos, podem ser destacados:

a) identificar caracteristicas dos sensores embarcados nos smartphones;

b) propor modelos de avaliacdo baseado nos outputs disponiveis por meio de técni-

cas de aprendizado de maquina diagnosticando possiveis limitagdes;

¢) mapear trechos conhecidos para facilitar o processo de rotulacao dos dados;

d) avaliar os modelos desenvolvidos;

e) analisar o potencial de inclusdo do método adotado na avaliacdo do conforto ao

rolamento de veiculos para suporte as acdes de M&R de pavimento urbanos.

1.4 Estrutura do trabalho

Além deste capitulo introdutdrio, este trabalho € composto de mais quatro capitulos.
O Capitulo 2 contém a revisao bibliografica abrangendo livros, artigos, dissertacoes, teses e
documentos de agéncias reguladoras sobre avaliacdo e gerenciamento de pavimentos e conceitos
para utilizacao de técnicas de ML na elaborac¢do de modelos. O Capitulo 3 descreve os materiais

e métodos, equipamentos utilizados, engenharia de dados e algoritimos de ML utilizados. O
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Capitulo 4 discorre os resultados obtidos por meio das técnicas utilizadas as anélises bem como
acurdcia e erros das classificacdes. O Capitulo 5 apresenta a conclusdo, discorrendo os avangos e

as limitagdes do trabalho, assim como as proposi¢des para trabalhos futuros.



19
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, serdo apresentados trabalhos relacionados a avaliacao de pavimentos

através de sensores de smartphones com suas diversas abordagens.

2.1 Avaliacao funcional de pavimentos

Em geral, um dos fatores mais associados a qualidade dos pavimentos € a irre-
gularidade longitudinal, representada pelo Indice Internacional de Irregularidade do inglés
International Roughness Index (IRI), sendo esta, um desvio relativo a um plano de referéncia.
Esse tipo de irregularidade tem influéncia direta na qualidade de rolamento, uma vez que afeta
a dindmica dos veiculos e, também, influi nas cargas a qual a via é submetida (DNER, 1994;
SAYERS; KARAMIHAS, 1998; DNIT, 2006).

Sendo o IRI um dos parametros mais representativos da qualidade de rolamento dos
veiculos, muitas técnicas para a medida desse indice s@o utilizadas. Bernucci et al. (2008) des-
crevem que essas irregularidades podem ser medidas por meio de: 1) equipamentos medidores
de perfil longitudinal que podem ou néo ter contato com a superficie do pavimento; 2) levanta-
mentos topogrificos; e 3) por equipamentos do tipo resposta, que medem o as irregularidades
indiretamente pelo efeito que elas causam no veiculo. Sayers e Karamihas (1998) simplificam a
classificacdo desses equipamentos conforme o tipo de avaliacido que eles fornecem: direta ou
indireta. Na primeira classificacdo, estdo os equipamentos que medem as irregularidades por
meio de grandezas relacionadas diretamente ao perfil da superficie do pavimento, por exemplo
nivel e mira e equipamentos com sensores a laser. Na segunda classificacio, as grandezas
medidas tém relagdo indireta com o perfil da superficie, obtido por meio da interpretagdo das
respostas do equipamento as irregularidades do pavimento.

A obten¢do dos parametros qualitativos do IRI tem custo relativamente elevado,
dado a aquisicdo, operacdo e manutengdo de perfildmetros. DNIT (2003) propde o uso do Valor
de Serventia Atual (VSA), uma medida baseada na opinido de avaliadores, por meio de notas
adotadas em funcao da capacidade do pavimento atender as exigéncias do trafego, de conforto e
suavidade. Este procedimento necessita de um grupo composto por cinco avaliadores e envolve
mais membros para uma melhor afericdo da sensibilidade de avaliagdo quando possivel. Ele é
completamente subjetivo as nocdes de conforto dos avaliadores.

Em se tratando de vias urbanas, essas avaliagdes tradicionais costumam ser repensa-
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das, principalmente do ponto de vista pratico: alguns dos equipamentos necessitam de bloqueio
parcial ou total do trafego de veiculos durante a coleta. Bisconsini (2020) relata o uso de alguns
desses equipamentos como pouco praticos para coleta em grandes extensdes, importante na
geréncias de pavimentos a nivel de rede e que os equipamentos como os perfildmetros inerciais
a laser e sistemas do tipo scanner também podem ser usados para levantamentos de defeitos
de superficie, porém com alto custo de compra, operacdo e tratamento de dados. Zanchetta
(2017) comenta que as atividades de um SGP, conceitualmente desenvolvidas para pavimentos
rodovidrios ainda sdo vélidas para pavimentos urbanos dado alguns ajustes, contribuindo para o
desenvolvimento de um SGPU.

Muitas autoridades responséveis pela infraestrutura de transportes em todo mundo,
estdo buscando tecnologias de baixo custo para avaliagdo de pavimentos, em especial para vias
de baixo volume de trafego, melhorando seu SGPU (YAN; YUAN, 2017). Bisconsini (2020)
relata estudos envolvendo acelerdmetros comerciais € smartphones para o monitoramento de
pavimentos destacando o avango tecnoldgico, incentivado por um mercado mundial competitivo
na drea das tecnologias méveis, contribuindo no aperfeicoamento dos sensores e capacidade de
processamento desses aparelhos. Ao longo da dltima década, estudos se intensificaram a fim
de desenvolver alternativas de monitoramento da condi¢ao de pavimentos, principalmente na
detec¢do de anomalias, tais como buracos e trincas, e obstaculos, como lombadas e tachdes, que
afetam diretamente o conforto ao rolamento e, normalmente, sdo os mais sentidos pelos usudrios.

Monitorar e avaliar a condi¢dao dos pavimentos € de fundamental importancia para
o melhor planejamento de interven¢des e manutencdo com maior eficiéncia. Eriksson et al.
(2008) comentam que os or¢amentos das cidades costumam ser bem reduzidos e a defini¢io das
areas que necessitam de manutencao € de grande importancia. Salih et al. (2016) reiteram que o
planejamento € particularmente importante em paises em desenvolvimento onde o or¢camento
para a gestdo desses ativos € bem reduzido.

Os smartphones se destacaram como alternativas de baixo custo para esse monito-
ramento, mesmo que em cardter preliminar, uma vez que € possivel realiza-la somente com o
dispositivo acoplado ao para-brisa de um veiculo (ALMEIDA, 2018). Buza et al. (2014) afirmam
que, em geral, hd trés principais maneiras de supervisionar as superficies dos pavimentos em
busca de irregularidades: através de imagens, de reconstrucio 3D e de vibragdes.

A supervisdo do pavimento através de imagens da-se pelo processamento digital de

imagens capturadas geralmente por cameras apontadas para o pavimento em um veiculo em
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movimento que possuem padrdes treinados por diversos métodos para identificar defeitos (Figura
1) e assimild-los a geolocalizac@o correspondente, como apontam Koch (2013), Huidrom et al.
(2013) e Buza et al. (2014). Felix Enigo et al. (2016) propdem um sistema de processamento de
imagens onde usudrios podem enviar fotografias de defeitos no pavimento e alertar as autoridades
responsdveis sem redundancias.

Figura 1 — Resultados do processamento digital de imagens para identificacdo de buracos em
pavimento asfaltico.

Fonte: adaptado de Buza et al. (2014)

As reconstrucdes 3D baseiam-se na digitalizacdo da superficie do pavimento por
meio de lasers ou ultrassom que refletem na superficie criando um modelo 3D digital do mesmo,
destacando as anomalias do restante do pavimento. Sattar ef al. (2018) apontam que essa
abordagem j4 foi bastante estudada por diversos pesquisadores nos Estados Unidos, India, China
e Nova Zelandia por exemplo, requer equipamentos de alto custo como Perfilometros a Laser
(Figura 2) e pode ser uma alternativa economicamente invidvel quando se trata do monitoramento

de uma grande quantidade de vias, principalmente a nivel de rede.
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Figura 2 — Perfildbmetro a laser acoplado ao veiculo.

y M=

Fonte: adaptado de Albuquerque e Oliveira (2017)

A abordagem por meio de vibragdes permite detectar anomalias e interferéncias
no pavimento por meio das vibragdes as quais o veiculo € submetido quando passa sobre elas
(Figura 3) capturadas através de sensores como acelerometros e giroscopios. Em teoria um
veiculo tende a vibrar mais quando passa por anomalias como buracos, tachdes, lombadas e

tampas de bueiros que quando trafega sobre um pavimento mais regular (SATTAR et al., 2018).

Figura 3 — Ilustracdo da aceleracdo vertical que o veiculo é submetido apds passar sobre um

buraco.
\ \
" x x } . x x .
p _J_-»\_"/ /
- o® cme®®® ’
; I: >—‘l— T T T T T T
4 ----- bresssfdensndessssdes=s=s oo oo LR R R R Rl PR R R R R
~— ' ' ' ' ' ' ' ' '
2 o] . e .. .
g‘g . . ' i ' ]
ag0 : ’
g ¢ by SR S R
< (u2 . --l----l . St . ----l ----l----l -----
> 1 1 1 1 ! 1 L L 1

0 0.2 04 06 O. 1 1.2 14 16 1.8 2
Tempo(s)

Fonte: adaptado de Xue et al. (2017)

2.2 Coleta de dados

A maioria dos smartphones atuais possui uma grande quantidade de sensores embu-
tidos capazes de mensurar movimentos, orientacao/posicao e vérias condi¢des ambientais ao seu
redor. Os sensores de condi¢cdes ambientais medem parametros como a temperatura, pressao,

iluminacgdo através de termOmetros, bardmetros e fotdbmetros respectivamente. Nos sensores de
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movimentos, estdo incluidos os acelerdmetros, sensores de gravidade e giroscopios por exem-
plo, enquanto os sensores de posi¢cao referem-se a orientacao do dispositivo € magnetometros
(GOOGLE, 2019).

Os sensores também podem ser divididos em duas classes: baseados em hardware
e baseados em software. Os sensores baseados em hardware, sdo 0s que possuem 0s Sensores
fisicos com funcdes especificas instalados na placa do dispositivo tais como acelerdmetros
e giroscopios; os sensores baseados em software, também conhecidos com sensores virtuais,
utilizam-se dos dados dos sensores fisicos para simular outras caracteristicas, por exemplo o
sensor de gravidade (SATTAR et al., 2018). A Tabela 1 descreve alguns dos sensores mais

comuns encontrados nos smartphones atuais.

Tabela 1 — Exemplos de sensores embarcados na maioria dos smartphones atuais

Sensor Tipo Medidas Unidade
Acelerometro  Fisico Medir a forca da aceleracao m/s>
Giroscépio Fisico & Medir velocidade angular rad/s
Magnetdmetro  Fisico = Medir a densidade do fluxo magnético uT
Gravidade Virtual Medir a for¢a da gravidade m/s>
Proximidade Fisico Medir a proximidade de objetos a frente cm
Orientacao Virtual Medir a orientacao do dispositivo Graus
Iluminagdo Fisico Mede a intensidade de iluminac¢do Ix
Receptor GNSS  Fisico Posi¢do, velocidade planar Graus, m/s

Fonte: o autor

Sattar et al. (2018) comentam que o uso desses sensores pode atender a indmeros
aplicativos com as mais diversas finalidades. Entretanto, a maioria dos estudos para identificagcdo
de anomalias no pavimento, por meio de smartphones, utiliza apenas o acelerdmetro, embora
haja estudos que facam uso de mais sensores como giroscopios € até mesmo o microfone, como
€ o caso de Mohan et al. (2008). O acelerdmetro mede a aceleracao na qual o dispositivo €
submetido em m/ 5% a0 longo de trés eixos (Figura 4), bem como o giroscépio que mede a taxa

de rotacd@o dos dispositivo em torno dos mesmos eixos fisicos.

2.3 Processamento de dados

O processamento dos dados obtidos pelos sensores dos smartphones constitui pro-
vavelmente a etapa mais importante na identifica¢do de irregularidades no pavimento e € nesta

etapa que os estudos mais se diferem. Hé basicamente trés métodos utilizados na identificagdao
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Figura 4 — Exemplo dos eixos dos sensores em um smartphone.

Y4

Fonte: O autor

de sinais que podem representar essas irregularidades como aponta Sattar et al. (2018):

a) Baseado em Limites: a identifica¢do de intercorréncias nos sinais da-se por um
limite calibrado e predefinido em experimentos, que podem depender de valores
diretos ou indiretos (parametros estatisticos de uma série, por exemplo o desvio
padrdo) obtidos por acelerometros;

b) Dynamic Time Warping (DTW): os sinais sdo comparados com modelos ja
identificados medindo a similaridade entre eles. Diferentemente do método
baseado em limites, 0o DTW verifica a correspondéncia da forma do sinal, ndo
somente seus valores, ampliando a capacidade de associacdo dos modelos e
flexibilizando as intensidades capturadas. Dada essa caracteristica, esta técnica é
bastante utilizada em aplicagdes de reconhecimento de fala, por exemplo;

¢) Aprendizado de maquina - do inglés Machine Learning (ML): usa de métodos
computacionais para interpretar os sinais e identificar irregularidades no pavi-
mento. Existem vdrios algoritmos de ML j4 empregados na identificacio de
irregularidades.

Nguyen et al. (2019) descrevem o método com uso do DTW de forma mais abran-
gente, contemplando os métodos com utilizacdo de processamento de sinais nessa categoria -
0 que € mais apropriado - pois hd outras técnicas implementadas nessa categoria com uso de
filtros, por exemplo.

Com a emergente acessibilidade aos dispositivos méveis e disponibilidade de dados,
Nguyen et al. (2019) relatam um crescente numero de estudos envolvendo dados coletados
por meio de smartphones embarcados no veiculo para identificacdo de buracos e estimativa de

indices de irregularidade. Dentre os estudos analisados, € destacado uma maior quantidade com
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uso de técnicas de ML nas as abordagens para identificacao de buracos ressaltando um alto
desempenho.

Nesta pesquisa, serd explorada a abordagem por meio de vibragdes com o uso de
smartphones para coleta dos dados e algoritmos de ML para a interpretacdo dos mesmos. O
desenvolvimento de técnicas de ML ¢é relativamente antigo, datado do final da década de 50,
embora as aplicagdes s6 tenham se tornado mais utilizadas a partir da década de 90, como o
desenvolvimento de filtros de spam (e-mails recebidos nao solicitados pelo usuario). Em geral,
ML ¢ a ciéncia de programar maquinas para que elas aprendam com os dados a realizarem uma
tarefa sem serem explicitamente programadas para tal tarefa (GERON, 2019). Neste campo
de estudos da Inteligéncia Artificial (IA), € possivel a utilizacdo de algoritmos que possam
desempenhar uma determinada fun¢do com base em dados, e estes algoritmos se dividem em
dois principais ramos: os algoritmos de aprendizado supervisionados e ndo supervisionados
(PATEL, 2019).

Géron (2019) comenta que esses algoritmos de aprendizado podem ajudar os seres
humanos a compreenderem melhor determinados fendmenos e com base nas solucdes que os
algoritmos desenvolvem, como ilustrado na Figura 5, fornecer melhor compreensao sobre o

problema.

Figura 5 — Esquema do uso de aprendizado de maquina para melhor compreensao do problema.
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Fonte: Adaptado de Géron (2019)

Para os algoritmos de aprendizagem supervisionada, faz-se necessario um conjunto
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de composto da amostra e dos rétulos de cada observagdo. O objetivo desse algoritmo € utilizar
essa amostra junta aos rétulos ja conhecidos para construir um modelo capaz de inferir um rétulo
para uma nova observacdo. (BURKOV, 2019).

O aprendizado ndo supervisionado é o ramo do ML responsavel por achar padroes
“escondidos” em amostras nao rotuladas, o que pode ser um problema mais dificil para o
algoritmo, porém, se bem trabalhado, possui solu¢des mais poderosas e muitos especialistas
acreditam que o aprendizado ndo supervisionado € a proxima fronteira das inteligéncias artificiais.
E possivel a utilizagio desses algoritmos para a rotulagdo de dados néo rotulados, facilitando o
processo que geralmente poder ser dificil e computacionalmente caro (PATEL, 2019).

Cada problema deve ser estudado para que se possa escolher o algoritmo mais
adequado para os dados disponiveis e em ambos os tipos de abordagem, havendo necessidade
de uma quantidade expressiva de dados. Os algoritmos de ML conseguem produzir melhores
resultados com cddigos simplificados que exigiriam longas listas de regras para algoritmos
convencionais e adaptando-se a novos dados (GERON, 2019).

Um dos pontos mais importantes no processamento de dados € a engenharia de
caracteristicas, que, segundo Patel (2019), pode ser considerada parte da solucdo, pois ajuda os
algoritmos de ML a extrair informagdes mais robustas do dados. A engenharia de caracteristicas
envolve: a selecdo das caracteristicas na qual sdo escolhidas as caracteristicas mais significantes
para o modelo; a extracdo de caracteristicas na qual combinam-se caracteristicas para gerar mais
caracteristicas uteis ao problema; e a criagdo de novas caracteristicas por meio da coleta de novos
dados (GERON, 2019).

Dentre os métodos com a utilizacdo de ML para identificacdo de irregularidades no
pavimento, as Redes Neurais Artificiais RNA se destacam ao lado de algoritmos de classificacao
como Maquina de Vetor de Suporte - do inglés Support Vector Machine (SVM) e k-vizinhos
mais proximos - do inglés k-nearest neighbors (KNN) (SOUZA et al., 2018; CABRAL et al.,
2018; SERAI et al., 2016; BHORASKAR et al., 2012). Portanto, dada a frequéncia de sua
utilizacdo em problemas semelhantes ao desta pesquisa e a qualidade comumente obtida de bons
resultados, coube a esta dissertacdo o foco nas RNA, que além de sua versatilidade, conta com

um considerdvel ndmero de técnicas derivadas com potencial de aplicacdo neste trabalho.
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2.3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais RNA tém sua fundamentacao construida na década
de 40 com um modelo computacional simplificado do funcionamento do neurdnio bioldgico,
proposto pelo neurofisiologista Warren McCulloch e o matemético Walter Pitts, e como sua
estrutura poderia ser utilizado por meio de I6gica proposicional (GERON, 2019). A utilizagio de
apenas um neuronio artificial € bem simples, porém pouco eficiente em tarefas mais complexas. A
solu¢@o mais prética e direta encontrada foi o encadeamento de varios neurdnios a fim de resolver
essas tarefas. De forma simplificada, as redes neurais sao uma série de fung¢des encadeadas,
chamadas de camadas na qual € aplicada a uma entrada de dados.

Nesta se¢do € apresentado as no¢des bdsicas sobre as redes neurais e algumas de

suas variagdes.
2.3.1.1 Neuronio Artificial

O neur6nio artificial é descrito por Guyon (1991) como uma estrutura légico-
matematica andloga a um neurdnio bioldgico. Sze et al. (2017) descrevem a estrutura onde o
neurdnio recebe as entradas (x;) via os dendritos onde é realizado um calculo nesses sinais e
cria um sinal para o axdnio; esses sinais, equivalentes as sinapses neuronais, sdo chamados de
ativacdes. As sinapses podem escalonar os valores das entradas por meio de uma representacao
numérica chamada de pesos (w;). No corpo celular € realizada uma soma ponderada, adicionado
um Vviés (b) e em seguida € aplicada uma funcao de ativagado (f) e o seu resultado € o valor de

saida (y;) desse neur6nio, conforme a Figura 6.

Figura 6 — Neurdnio artificial e analogia ao neurdnio biolégico.
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Fonte: adaptado de Sze et al. (2017)

A funcao de ativagdo é frequentemente uma fun¢do nao-linear. Existem diversas
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fun¢des de ativacdo utilizadas na literatura sendo apenas algumas abordadas neste trabalho
como a sigméide, Tangente Hiperbdlica (TanH), a Rectified Linear Unit (ReLLU), e a Scaled
Exponential Linear Unit (SeLU) (Tabela 2).

Tabela 2 — Fungdes de ativacao

Funcdes de ativagao

1
sigmoide = ¢ (x) = g
e
ef—e
TanH(x) = ——
eX+e ¥

ReLU (x) = max(0,x)

X ifx>0

SeLU(x) = A _
ae*—a ifx<0

Na SeL.U, A e « sdo dois parimetros fixos extraidos dos proprios dados de entrada,
que, quando possuem distribui¢do estatistica de média igual a 0 e desvio padrdo igual a 1, tém
valores de A =~ 1,0507 ¢ a ~ 1,6732 (COHEN, 2017).

A rede neural “aprende” atualizando os pesos (w;) apds uma conferéncia dos valores
das saidas (y;) com os valores esperados (y;), ajustando seus valores para uma redugao do erro
entre os valores de saida e os valores esperados. Essa atualizagdo dos pesos serd aprofundada

nas sessoes seguintes.
2.3.1.2 Redes Neurais Artificiais Multicamadas e Aprendizado Profundo

Uma das arquiteturas mais simples de uma RNA € o Perceptron, composto apenas por
uma camada de neurdnios. Os neur6nios podem ser conectados uns aos outros fazendo com que
suas saidas sejam conectadas a entrada do outro, formando uma arquitetura com mais camadas
(Figura 7), como € o caso da Perceptron multicamadas - do inglés Multilayer Perceptron (MLP)
quando se trata de multiplas camadas de neurdnios interligados. Quando todos os neurdnios de
uma camada sdo conectados a todos os neur6nios da camada anterior, essa camada é chamada de
camada densa (GERON, 2019). Nestes casos, as camadas que ficam entre a camada de entrada e
a camada de saida sdo chamadas de camadas ocultas.

Goodfellow et al. (2016) comentam que as MLP também sdo conhecidas como redes

profundas feedforward. O conceito de aprendizado profundo nasce do empilhamento de funcdes
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Figura 7 — Exemplo de arquitetura de MLP com duas camadas de 10 neur6nios e principais
elementos em destaque.
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encadeadas formado pelas camadas. No entanto, o termo aprendizado profundo ndo deve ser
atribuido apenas a uma MLP com um grande niimero de camadas ocultas. Como serd apresentado
adiante, algoritmos de aprendizado profundo sdo caracterizados por diferentes topologias de
RNA, que guardam em comum apresentarem estruturas compostas por um grande nimero de
operagdes matematicas.

Em uma RNA as entradas (x;) variam de 1 an ( 1 <i < n) onde n € o nimero de

entradas e y; variando de 1 am ( 1 < j < m), onde m € no numero de saidas. Tém-se o envio de

(k)

informag¢do de uma camada para a outra (Figura 8), sendo x;”’ o valor de entrada da camada k de

indice i no neurdnio x’j‘-H, vindo da camada k + 1 e de indice j de m € dado por:

x§k+1) = f(bj+ Wj,OX(()k) + Wj,lxgk) Tt Wj,nxfgk))~ M

Portanto, percebe-se que tratando-se de varias camadas, € possivel calcular as saidas de uma

camada de uma s6 vez utilizando as matrizes correspondentes de cada termo com

(k)
W00 Wo1 ct Won X bo
(k)
Wio Wil o Wig x| by
SR R . RS 2)
k
Wm0 Wmil *°° Wmn xr(z ) by,
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Figura 8 — Exemplo de transferéncia entra camadas de uma RNA

Fonte: o autor

ou simplesmente

A = pwa® 4 p), 3)

onde W é a matriz dos pesos, x) ¢ a matriz das entradas anterior e b, a matriz dos vieses.
Estas redes, onde todos os neuronios estao conectados com os neurdnios da camada seguinte,
denominam-se redes neurais feedforward. Em contraste, Redes Neuras Recorrentes (RNR)
podem apresentar neurénios de uma mesma camada conectados entre si, ou conectados a
neurdnios de camadas anteriores (TAN e al., 2013). As RNR serdo abordadas na préxima
$essao.

Nos problemas de classificacdo, como os apresentados no presente trabalho, a ultima
camada da rede contém um niimero de neurdnios igual a quantidade de classes (V) (ou rétulos)
que se pretende classificar. Neste caso, ¢ comum a utilizacdo de uma funcio de ativacdo
classificatéria, como a softmax:

exp(x;)

. 4
21};1 exp(x;)

softmax(x); =

onde seu resultado é probabilidade de valores de x pertencerem a uma classes, (GERON, 2019).

A rede € iniciada com os valores dos pesos completamente aleatdrios, o que geral-
mente faz com que as saidas (¥;) sejam muito diferentes dos valores esperados. Para mensurar o
desempenho dessa rede, com (w;) aleatdrios, em produzir saidas mais parecidas com os valores
esperados, € introduzido uma funcao que calcula as diferencas entre os resultados esperados

e os valores produzidos pela RNA, chamada de funcio de custo. Uma das fun¢des de custo
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comumente utilizada em redes neurais que retornam uma probabilidade de uma determinada
classe ocorrer € denominada entropia cruzada:

N
EC=L(y9) =— Y yulog($n), (5)
n=1

onde y, é a probabilidade da i-ésima instincia pertencer a classe n . Em problemas de classifica-
cdo de multiplas classes € usualmente utilizada a funcao de custo “entropia cruzada categdrica”,
que utiliza uma ativagdo softmax como valor esperado para a distribui¢cdo de probabilidade de
cada uma das classes.

Dito isso, percebe-se que uma das tarefas de uma RNA € ajustar o pesos w; no intuito
de reduzir o erro das previsdes, por meio de minimizac¢do da fun¢do de custo. Nota-se que ndo €
possivel ajustar os valores dos pesos conforme a necessidade da reducdo do erro para multiplas
camadas utilizando a Equacao 3. Esse ajuste € realizado no sentido inverso da propagacao da
rede por meio de um algoritmo chamado backpropagation. O algoritmo geralmente utilizado
para minimizar a funcdo de custo € o gradiente descendente. O gradiente descendente pode ser
entendido como um vetor na direcdo e intensidade que os pesos e viés seguir para minimizar o
“custo”. Esse célculo é realizado por meio das derivadas parciais da funcdo de custo em relagao
aos parametros, assim os pesos podem ser atualizados seguindo

IL(w)

)
aWj

(6)

wj<—wj—l

onde A € a taxa de aprendizado. Burkov (2019) comenta que o algoritmo do gradiente descen-
dente € sensivel a escolha da melhor taxa de aprendizado e tornando-se lento para uma grande
quantidade de dados, mas relata diversos algoritmos propostos como Gradiente Descendente
Estocéstico (GDS) (que realiza o gradiente descendente para cada amostra) e o Adam (que utiliza
as médias méveis dos gradientes e dos quadrados dos gradientes) (KINGMA; BA, 2015) para
contornar essas dificuldades.

O algoritmo backpropagation utiliza o método do gradiente descendente para mini-
mizar a fun¢do custo e atualizar os pesos das RNA operando em duas fases: na primeira fase (ou
fase direta), os valores dos pesos da iteracdo anterior sdo usados para calcular a saida de cada
neurdnio que € transmitido para a camada seguinte; e na segunda fase (ou fase de retorno), a
formula € aplicada no sentido contrdrio. Deste modo, € possivel utilizar o erro da camada k + 1
para estimar o erro da camada k (TAN et al., 2013).

Outro conceito importante é o tamanho do lote utilizado pela rede para atualizacdo

dos pesos. O tamanho do lote define a quantidade de amostras que serdo propagadas pela rede
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para atualizagc@o dos pesos. Géron (2019) comenta que o tamanho do lote pode melhorar bastante

o desempenho da rede, principalmente no tempo de treino.
2.3.1.3 Redes Neurais Recorrentes

As RNRs sdo um tipo de arquitetura de redes neurais parecida com as vistas na se¢cao
anterior com um adicional de manterem conexoes recorrentes entre as camadas, diferentemente
das redes feedforward. Essa caracteristica concede as RNRs robustez para problemas com dados
sequenciais ou que possuam relacdo temporal. As RNRs usam suas conexdes com as camadas
anteriores e para armazenar representacdes dos eventos de entrada em forma de ativagdes
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Burkov (2019) relata que essas redes sdo usadas para classificar, rotular ou gerar
sequéncias e que sdo frequentemente usadas em processamento de texto por conta da prépria
anatomia dos textos ser sequencial. Os neur6nios recorrentes recebem entradas (x(;)) e saidas de
iteracOes passadas (y;—1) ( Figura 9a). Como na primeira iteracao ndo ha saidas anteriores, esse
valor é comumente 0 (GERON, 2019). A representagio grafica de um neurdnio recorrente na

dimensao temporal pode ser vista na Figura 9b.

Figura 9 — (a) neurdnio recorrente (b) neurdnio recorrente na dimensao do tempo

(a) (b)

y Yi-3) Y-2) Yi-1) Y

| >

\ i
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|
| |
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; ; . ;

X(-3) X(-2) X(t-1) X(t)

|
|
M

tempo

Fonte: adaptado de Géron (2019).

Para o treinamento das RNRs € usado um algoritmo adaptado do backpropagation
que ajusta os pesos da rede na dimensdo do tempo ao longo de todo periodo somando os
gradientes da funcdo custo para cada instante de tempo (¢), chamado de backpropagation through

time (WERBOS, 1990). Em recorréncias muito longas, esses algoritmos podem sofrer do que se
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chama de explosdo de gradiente e desvanecimento de gradiente, que € quando o gradiente perde
a relevancia seja por valores muito altos ou valores muito baixos tornando a convergéncia da
rede mais dificil (GERON, 2019; GOODFELLOW et al., 2016; PASCANU et al., 2013) .

Na literatura, existem diferentes maneiras de se trabalhar com a perda de relevancia
do gradiente, seja pelo uso de regularizacdo na matriz de pesos, funcdes de ativagdo, como a
ReLu, no lugar de fungdes mais comuns como a sigmoide e a tangente hiperbdlica, ou pelo uso

de arquiteturas como a Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU).
2.3.1.4 LSTM e GRU

Os modelos de RNRs mais utilizados na pratica sdo as RNR com portas, como
por exemplo as LSTM e as baseadas nas GRU (BURKOV, 2019). A arquitetura de RNR
denominada LSTM foi inicialmente proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997) e atualmente
€ frequentemente utilizada em processamento de linguagem natural, enquanto a GRU sdo versoes
simplificadas da LSTM. (DATASCIENCEACADEMY, 2020).

A estrutura de uma LSTM € definida com a presenca de células conectadas entre si
de forma recorrente, eliminando o uso de unidades ocultas das RNRs (GOODFELLOW et al.,
2016). A arquitetura de uma célula LSTM pode ser vista na Figura 10. A grande caracteristica
das redes LSTM € o armazenamento de informagdes na célula por meio de portas que emulam

caracteristicas cognitivas como memoria e esquecimento.

Figura 10 — Célula LSTM

porta de Yt
entrada LSTM A
Ct-1) » [ *»Cw®
porta de esigmoide
esquecimento
OTanH
h(t—1) A

Fonte: adaptada de Géron (2019)

A ideia principal dessa estrutura € que ela aprende a identificar padrdes que devem

ser guardados e padrdes que devem ser descartados para fornecer ao estado seguinte apenas as
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informacdes relevantes. Deste modo, a caracteristica de memoria da LSTM estd presente em
dois vetores, nomeadamente, o vetor ;) para estados de curto prazo e o vetor ¢(;) para estados
de longo prazo. As Equacdes 7 resumem como a célula calcula os estados das memorias nesta
etapa. Ha, portanto, trés portas: a porta do esquecimento f(,) a qual controla que parte do estado
de longo prazo deve ser apagada, a porta de entrada i, a qual controla que parte de g, deve ser
adicionada ao estado de longo prazo e a porta de saida o(,) a qual decide que parte do estado
de longo prazo deve ser interpretada para produzir a memoria de curto prazo. Além destas t€s
portas, temos ainda a saida y(,) da célula. Deste modo, as operagdes de uma célula em uma

LSTM podem ser sintetizadas pelo seguinte conjunto de equagdes:
i) =0(Wyxi+Wyihi_1)+bi)
f) = 0 (Wt + Wy ph 1)+ by)
o) = G(Wxet + WhTOh(,_l) +b,)
81y = tanh(Wgx; +Wyph(_1) + bg)
o) =T @ce-1 +in e
) = hy = 0y ®tanh(c)) (7
onde Wy;, Wy s, Wy,, Wy, sio as matrizes de pesos de cada uma das quatro camadas conectadas ao
vetor de entrada, Wy,;, W), r, Wy,,, W), s@0 as matrizes de pesos de cada uma das quatro camadas
conectadas ao vetor de estado de curto prazo anterior h(;_1y , € bi,by,by,bg s80 0s vieses de
cada camada (GERON, 2019). Sendo ® a multiplica¢do por elemento, onde cada entrada é
multiplicado por seu parametro de escala de saida correspondente.

A célula de GRU € uma versdo simplificada de uma LSTM, proposta em 2014 por
Cho et al. (2014), onde os vetores de estados sdao fundidos em um tnico vetor de estado h(,) e
uma Unica porta controla a porta de esquecimento e a porta de saida.A Figura 11 apresenta a
arquitetura de uma célula GRU.

Como nao hé a porta de saida, o vetor de estado é produzido em cada passo, embora
a porta de redefinigdo r(,) controle o que deve ser passado para a camada principal g(;). O calculo
do funcionamento de uma célula GRU pode ser resumido por meio das equagdes
2y = (W x; + Wyih_1)+b;)
1) = (Wyxi + Wy h_1) + by)
81 = tanh(Wigx; + Wiy (1) ©h,_1)) + by)

hiy = z(y @hg_1y + (1 —2z¢)) @ g &)
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Figura 11 — Célula GRU
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Fonte: adaptada de Géron (2019)

onde assim como na c€lula LSTM, W,,, W,,,W,, sdo as matrizes de pesos para cada uma da
camadas conectadas ao vetor de entrada e Wj,;, Wy, Wy, sd0 as matrizes de pesos das camadas

conectadas ao vetor de estado ;).

2.4 Aumento de dados

O aumento de dados € uma técnica que permite o incremento dos dados utilizados
no treino de maneira artificial, por meio da criacdo de variagdes realistas dos dados de cada
rétulo adotado, colaborando para a reducao do sobreajuste, resultado indesejado caracterizado
por um modelo que obtém um bom desempenho para os dados de treino mas nao generaliza bem
para outros conjuntos de dados (GERON, 2019). Rashid e Louis (2019a) comentam que essa é
uma técnica bastante utilizada principalmente na visdo computacional, onde os algoritmos sdao
treinados a identificar elementos de uma imagem ou video mas pouco explorada em classificagao
de sinais como series temporais, por exemplo.

Na visdo computacional é comum se fazer uso da rotacdo de imagens assim como
inclinagdes, redimensionamento e espelhamento, resultando em novas imagens de um mesmo
objeto, por exemplo, porém com pequenas diferengas. Géron (2019) lembra que o novo conjunto
de dados gerado, deva ser impossivel distinguir dos dados reais por um ser humano, aumentando
consideravelmente o conjunto de treino utilizado. Os dados aumentados para os modelos de
classificagdo seguem o esquema apresentado na Figura 12.

No aumento de dados para dados de sensores, Um et al. (2017) descrevem algumas
técnicas como:

a) Adicao de ruido: s@o adicionados valores aleatérios aos dados originais com
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Figura 12 — Esquema da utiliza¢ao de aumento de dados para nos modelos de classificagao.
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Fonte: adaptado de Rashid e Louis (2019b)

Figura 13 — Exemplos do efeito das técnicas de aumento de dados nos dados do acelerdmetro
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Fonte: o autor.

a finalidade de simular ruidos na coleta. Geralmente esses ruidos obedecem
alguma regra baseada na distribuicao dos dados de cada rétulo (Figura 13d);

b) Escalonamento: quando os dados possuem sua magnitude dilatada pela multipli-
cacdo por um fator escalar (Figura 13b);

¢) Rotagdo: quando os dados dos eixos s@o rotacionados arbitrariamente para maior

variagdo, simulando diferentes posi¢des dos aparelhos (Figura 13c).
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2.5 Meétricas de desempenho

Um dos desafios mais comuns encontrados nos problemas de classificacdo € o
desbalanceamento dos dados utilizado nos conjuntos de treino e de teste. Em modelos que
tratam problemas de classificagcdo que possuem duas ou mais classes € muito comum que a
quantidade de dados disponiveis para cada classe nao sejam iguais, fazendo com que métricas
como acuricia, que € basicamente a propor¢do de predi¢des corretas, ndo retratem bem o
resultado dos modelos (BRUCE; BRUCE, 2017). Métricas alternativas podem ajudar a avaliar
os modelos, principalmente em classificacdes como mais de 2 rétulos.

A Matriz de Confusdo (MC) € um formato de apresentacdo das predicdes dos
modelos de classificagdo em formato de tabela onde € apresentado o nimero de predi¢des
corretas e incorretas do modelo categorizado pelo tipo do rétulo adotado. Geralmente os valores
das colunas sdo as predicdes do modelo, enquanto as linhas representam o valor real (BRUCE;
BRUCE, 2017). Por exemplo, em um problema bindrio onde ha apenas dois casos (A e B, neste
caso), € possivel observar os valores corretos das predi¢cdes do modelo na diagonal principal,

e abaixo e acima da diagonal principal os falsos positivos e falsos negativos respectivamente

(Figura 14).

Figura 14 — Exemplo de Matriz de confusdo para classificagdo bindria.

predicao do modelo
A B

verdadeiro| falso
positivo | negativo

falso |verdadeiro
positivo | negativo

valor real

B

Fonte: adaptado de Bruce e Bruce (2017)

Outras métricas apresentadas neste trabalho sao o fI-score, recall e a precisao. O
fI-score € uma métrica de equilibrio entre o recall e a precisdao. O recall é a razao entre os
verdadeiros positivos sobre os falsos negativos e a precisdo € a razdo entre os verdadeiros
positivos sobre os falsos positivos:

Y VerdadeiroPositivo

recall =
Y VerdadeiroPositivo + Y FalsoPositivo

®)
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Y VerdadeiroPositivo
Y VerdadeiroPositivo+ Y FalsoNegativo

precisdo = (10)

O recall mede a for¢ca do modelo em prever um resultado positivo corretamente
enquanto a precisdo mostra a propor¢do de instincias de uma classe identificada corretamente. O

f1-score € um balanco entre essas duas métricas conforme (WITTEN et al., 2017):

Fl-score — 2 xrecall x pre'cifdo ' (an
recall + precisdo

2.6 'Trabalhos relacionados

Na ultima década, diversos trabalhos foram publicados com a utiliza¢ao de técnicas
de aprendizado de maquina com dados de smartphones para identificacao de irregularidades
no pavimento (Tabela 3) e indices de irregularidade (como o IRI) (NGUYEN et al., 2019).
Dentre esses trabalhos, ha diversas abordagens de algoritmos de aprendizado de maquinas seja
para o processamento dos sinais obtidos através de sensores embutidos nos aparelhos ou o
processamento digital de imagens capturadas com a camera dos mesmos.

Os dados dos sensores dos smartphones sao coletados a uma frequéncia captura
predefinida que variam de 38 Hz até 100Hz. Assim como a frequéncia de captura, os estudos
costumam adotar uma janela de observacao, compostas por um numero fixo de leituras coletadas
ou um intervalo de tempo, para geracdo das amostras trabalhadas. E observado uma diversidade
de abordagens quanto a frequéncia de captura e janela de observagdo que geralmente variam
dependendo da abordagem adotada.Trabalhos de referéncia como Eriksson et al. (2008) e Mohan
et al. (2008) na identificacdo de buracos utilizam sensores moveis capazes de coletar dados a

frequéncias mais altas (380Hz).
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3 METODO DE PESQUISA

Neste capitulo, serd apresentado os métodos utilizados para coleta e rotulacdo dos
dados por meio de smartphones, assim como o processamento dos dados adotado.

O processo inicia-se pela coleta dos sinais dos sensores do smartphone acoplado ao
para-brisa do veiculo, tais como localiza¢do geografica e aceleracdes, seguido do processamento
dos dados que inclui a engenharia de caracteristicas e a rotulag@o, para a andlise dos modelos de
classificacdo desenvolvidos. A Figura 15 ilustra o processo de identificacdo de irregularidades
na superficie dos revestimentos por meio de sensores embutidos em smartphones da maioria dos
trabalhos relacionados.

Figura 15 — Esquema processo de identificacao de irregularidades de superficie no pavimento
por meio de sensores de smartphones.
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Fonte: O autor
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De forma mais especifica, para este trabalho t€ém-se a Figura 16 ilustrando o processo
de aquisi¢ao de dados, rotulacao e classificagdo dos trechos por meio de algoritmos que serdao

detalhados nas sessdes seguintes.

Figura 16 — Esquema processo de classificagdo dos sinais obtidos.
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Fonte: o autor

Rotulagdo

3.1 Coleta de dados

Inicialmente, foi desenvolvido um aplicativo (Figura 17a), capaz de coletar os dados
dos sensores do smartphones referentes a valores de aceleracdo, velocidade e orientagdo do
dispositivo em todos os eixos, assim como a localizag¢do correspondente. O veiculo utilizado
na coleta foi um Toyota Etios hatch modelo 2014 e os smartphones Redmi Note 7 (Rn7) e Mi9
da marca Xiaomi, ambos com sistema operacional Android. A rota escolhida esté localizada
no Campus do Pici da Universidade Federal do Ceard (UFC), em Fortaleza (Figura 17b). O
trecho possui, aproximadamente, 4,7km, e foi escolhido visando contemplar uma diversidade de
elementos, tais como tachdes, lombadas, buracos, revestimento asféltico e em pedra, que tiveram
suas localizacdes mapeadas para o processo de rotulacdo por meio do software de Sistema de

Informacgdo Geogréifica (SIG): QGIS, abordado na sessdo seguinte.
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Figura 17 — Aplicativo e trecho escolhido.
(b) Trecho usado na coleta de dados na Universidade
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Fonte: o autor.

Uma gravagao em video simultanea, feita por um tablet, foi adotada no auxilio do
mapeamento e rotulacio dos sinais obtidos. A Figura 18 mostra o procedimento realizado nessa

coleta de dados durante a rota.

Fonte: o autor
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O smartphone foi fixado na regido central do para-brisa do veiculo (Figura 19a) com
um suporte rigido, tri-articulado de ventosa (Figura 19b), sendo preservada uma posicao vertical
do aparelho com a tela para o interior do veiculo visando facilitar a utilizacao do aplicativo;
dessa forma, nao foi preciso nenhuma andlise posterior dos sensores para determinar a orienta¢ao
do dispositivo. Isso posto, a orientagdo dos eixos dos sensores do smartphone ficou conforme

disposto na Figura 19c.

Figura 19 — Coleta sendo realizada, suporte e eixos do dispositivo.

(b) Suporte utilizado.

+Y

(c) Eixos do dispositivo acoplados ao vei-
culo.

(a) Coleta com ambos os smartphones.

Fonte: o autor.

3.2 Rotulacio dos dados

O receptor GNSS, diferente dos demais sensores utilizados, possui uma frequéncia
de captura fixada em 1Hz. Portanto, a localizacdo s6 € atualizada a cada segundo e, para cada
ponto georreferenciado de coleta, tem-se 20 leituras associadas aos demais sensores que operam
a uma frequéncia de captura de 20Hz. Nessas condi¢des, é presumivel que o veiculo esteja alguns
metros a frente da localiza¢ao apontada pelo sensor, dependendo da velocidade desenvolvida. Os

dados utilizados nos modelos referentes a velocidade desenvolvida estdo dispostos na Figura 20.
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Figura 20 — Histograma das velocidades coletadas.
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Fonte: o autor

A fim de reduzir os possiveis erros de localiza¢do descritos pela baixa frequéncia de
captura do receptor GNSS, as leituras obtidas dos demais sensores foram atribuidos a 19 novos
pontos, distribuidos entre as localiza¢des de leituras do receptor GNSS consecutivas, por meio
de uma interpolacdo linear como ilustra a Figura 21. Dessa forma, a distancia fisica entre as
leituras foram reduzidas, melhorando-se o processo de rotulacdo .

Figura 21 — Exemplo de interpolacao de pontos aplicada.
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Fonte: o autor
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A rotulacdo adotada se iniciou pelo mapeamento das interferéncias encontradas no
trajeto por meio da criagdo de poligonos contemplando suas localiza¢cdes no software QGIS.
Foram mapeadas diversas interferéncias nos pavimentos, tais como lombadas, tachdes, buracos,
passagens elevadas, assim como o tipo do pavimento encontrado e as leituras foram rotuladas
como se tivessem sua localiza¢do contida nesses poligonos (Figura 22) usando o ferramental

contido no software.

Figura 22 — Exemplo dos poligonos das interferéncias - Rotulacao.
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Fonte: o autor

Neste trabalho foram exploradas trés abordagens quanto as rotulacdes:

a) aos tipos de revestimentos;

b) a ocorréncia de eventos, ou seja, interferéncias na via;

¢) aos tipos de eventos encontrados.

Apenas dois tipos de revestimentos foram contemplados no trajeto escolhido: as-
faltico e em pedra conforme as Figuras 23a e 23b respectivamente. Nos tipos de evento, as
passagens elevadas (Figura24c) e lombadas (Figura 24a) foram classificadas como “lombada”,

totalizando trés tipos de interferéncias: buraco, lombada e tachio.
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Figura 23 — Revestimentos encontrados no trecho.

(a) Revestimento asfaltico. (b) Revestimento em pedra.
Fonte: o autor.

Figura 24 — Exemplos das irregularidades e pavimento classificados.
(a) Lombada (asfalto) (b) Lombada (pedra)

w‘.‘é Y,

Fonte: o autor.
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Ao total, foram coletados mais de duzentos e trinta mil leituras de cada sensor,
de ambos os smartphones que, apds o processo de rotulacdo, foram classificados conforme a
abordagem adotada: quanto aos tipos de pavimentos (Figura 25a), quanto a ocorréncia de eventos
(Figura 25b) e quanto aos tipos de eventos encontrados (Figura 25c). Além disso, os dados

também foram rotulados de acordo com os aparelhos utilizados na coleta (Mi9 e Rn7).

Figura 25 — Contagem dos dados por classificagdo adotada.
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(c) Contagem dados por tipo de evento.
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3.3 Pré-processamento de dados

Para a utilizacdo de RNR, foi adotada uma janela de observacao de 20 leituras
consecutivas dos sensores. A engenharia de caracteristicas deu-se pela utilizacdo e extracao de
caracteristicas baseadas nos dados coletados, gerando mais informag¢des sobre os sinais, como por
exemplo: parametros estatisticos (médias, desvios padrdes e variancias), informacdes sequenciais
e relacdes entre caracteristicas. No total, mais de 50 caracteristicas foram extraidas e testadas
a fim de selecionar as que obtivessem melhor desempenho nos modelos. As caracteristicas

selecionadas e utilizadas neste trabalho sio apresentadas na Tabela 4 .

Tabela 4 — Caracteristicas utilizadas.

Origem Caracteristicas

y,2,Ac_Resul ,Ac_Lin,Ac_Lin*
Desvio Padrdo  x,y,z,Ac_Resul ,Ac_Lin,Ac_Lin®

Acelerémetro Média x,y,2,Ac_Resul, Ac_Lin,Ac_Lin?
Média movel v,Ac_Resul,Ac_Resul
Variancia x,y,2,Ac_Resul ,Ac_Lin
GNSS Velocidade Vv
Desvio Padrao ¥,Z
Giroscopio Média »,Z
Variancia V.2
V /Ac_Lin,
N V2 /Ac_Lin,
Relacao ac y/v,
ac_y/V?

X,y,Z: sd0 os eixos coletados;

Ac_Resul: ¢ o médulo da aceleracio dos trés eixos;
Ac_Lin: é a aceleracdo linear;

V. é a velocidade planar.

A aceleragdo resultante (Ac_Resul), ou o médulo das aceleracdes, pode ser definida
pela Equacdo 12, que utiliza as aceleragdes em todos os eixos (Acy, Acy € Ac;) que sdo coletadas
do acelerometro em cada instante de leitura. A aceleracdo linear (Ac_Lin) é a diferencga entre
o médulo das aceleragdes e a aceleracdo da gravidade, que foi coletada com o smartphone

completamente parado, em orientacio conhecida no valor de 9,8 m/s>.

Ac_Resul = \/Acg( +Ac)2, —l—AC%. (12)

Devido as baixas velocidades assumidas em vias urbanas, os sinais dos sensores
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ficam sujeitos as mudancas bruscas referentes as frenagens e arranques do veiculo. Isso ocasiona
leituras poluidas com movimentos que ndo sdo caracteristicos do rolamento, dificultando a
rotulagdo dos sinais. Portanto, as leituras que continham valores de velocidade menores que
10 km/h foram desprezadas. Outra pratica adotada durante a higienizag¢do dos dados foi a
sequencialidade dos dados no uso das redes neurais recorrentes. Foi decidido adotar janelas
de observagdo com 20 leituras, deste modo apenas dados sequenciais com no minimo este
tamanho foram mantidos, desprezando quaisquer sequéncias incompletas, seja devido a baixas
velocidades ou eventuais erros nos sensores. Ainda no tratamento dos dados para essas redes
neurais, além da janela de observacao foi adotado um passo de 10 leituras, interligando amostras
sequenciais e contribuindo para a diversidade dos dados conforme ilustra a Figura 26.

Figura 26 — Exemplo de amostragem das leituras com janela de observacao igual a 4 e passo

igual a 2, para as redes neurais recorrentes.
amostras

O 0 06 0 606 0:06 0:-0 o0 0 O
. J L )

+
janela de observagao passo

Sp——

No pré-processamento dos dados, € necessario um escalonamento das caracteristicas,
pois a maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina ndo funcionam bem quando possuem
suas caracteristicas em diferentes ordens de grandeza. Além de ajudarem os algoritmos a terem
seu desempenho melhor, o escalonamento das caracteristicas por meio de uma padronizacao,
mantém os valores menos afetados por outliers (GERON, 2019). Isso posto, cada uma das

caracteristicas tiveram seus valores (xy) escalonados por meio de uma padronizacdo (Equagdo

13).

x—p

std (1

Xstd =

Ap6s a engenharia de caracteristicas e a higienizagdo, os dados foram organizados de
modo a compor modelos de acordo com o apresentado na Tabela 6 para as RNR. Tradicionalmente
em trabalhos com uso de redes neurais é adotado conjuntos de treino e teste que variam entre

70% a 80% para os dados de treino e 30% a 20% para os dados de teste, porém esses percentuais
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podem depender da quantidade de dados (GERON, 2019). Devido 2 pouca quantidade de dados
rotulados como “buraco” em relagc@o aos demais rétulos, a divisao dos conjuntos ficou de acordo
com a Tabela 5, permitindo que o modelo pudesse ser testado em mais amostras para esse tipo

de classificacdo.

Tabela 5 — Divisao dos conjuntos de treino e teste para cada tipo de abordagem.

Tipo de Eventoe Tipo de
pavimento ndo evento evento

Treino 47% 47% 45%
Teste 53% 53% 55%

Ap0s a separacao dos conjuntos foi utilizado técnicas de aumento de dados apenas
no conjunto treino. Assim, o conjunto de teste de todos os modelos utilizados neste trabalho é
composto apenas de dados reais. O balanceamento dos dados nos conjuntos foi feito com base
no rétulo de menor recorréncia, para evitar um treinamento excessivo das categorias com maior
quantidade de dados. Desse modo, em alguns modelos, parte das amostras nao sao utilizadas,
como apresentado na Tabela 6.

Em seguida, foram utilizadas trés técnicas de aumento de dados: escalonamento,
rotacdo e adi¢do de ruido. Todos os dados aumentados foram retirados do conjunto de treino
e aplicadas as técnicas em seis niveis diferentes. Para o escalonamento foram adotadas as
escalas de 0,93; 0,95; 0,97; 1,03; 1,05; 1,10 e para a adi¢do de ruido, foi utilizado seis variagcdes

aleatorias de ruido baseadas no desvio padrdo caracteristico de cada rétulo, variando de —0,25

Tabela 6 — Divisao dos conjuntos de treino e teste para as redes neurais recorrentes

Todas as Treino  Teste Treino Teste

amostras Balanceado Balanceado
Tipo de pavimento
Pav. Asflatico 10.448 5419 5.029 4.221 5.029
Pav. Pedra 10.271 4.221  6.050 4221 5.029
TOTAL 20.719  9.640 11.079 8.442 10.058
Evento e Nao evento
Evento 3.033 1495 1.538 1.495 1.538
Nao Evento 20.873 9.679 11.194 1.495 1.538
TOTAL 23906 11.174 12.732 2.990 3.076
Tipos de evento

Buraco 227 113 114 113 114
Lombada 632 259 373 113 114
Tachio 665 321 344 113 114

TOTAL 1.524  2.693 831 339 342
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Tabela 7 — Aumento de dados utilizado para os dados brutos
Adlc,' de Rotagdo Escalona- Teste  Treino TOTAL
Ruido mento
Tipo de pavimento
Pav. Asféltico 296934 296934 296934 50647 54522 995971
Pav. Pedra 253446 253446 253446 60556 42241 863135
TOTAL 550380 550380 550380 111203 96763 1859106
Evento ou Nao Evento
Evento 66486 66486 66486 15067 14540 229065
Nao Evento 555054 555054 555054 112659 97542 1875363
TOTAL 621540 621540 621540 127726 112082 2104428
Tipos de Evento
Buraco 7632 7632 7632 1272 1272 25440
Lombada 15426 15426 15426 3740 2571 52589
Tachao 20610 20610 20610 3720 3435 68985
TOTAL 43668 43668 43668 8732 7278 147014

a 0,25 do desvio padrao, somadas ao valor coletado. Para a rotagc@o, foram utilizadas rotagdes
do dispositivo em 90°,180°,270° no sentido anti-horario e outro conjunto adicionando o ruido
ja descrito a esses dados. O total dos dados utilizados para exemplos utilizando o aumento de

dados estd disposto na Tabela 7.

3.4 Processamento de dados

Os modelos foram treinados em uma CPU modelo Ryzen 7 com 16GB de RAM e
uma GPU modelo GTX 1070 de 8GB. Os modelos testados foram implementados utilizando a
linguagem de programacao Python por meio da biblioteca de cédigo aberto TensorFlow, desen-
volvida pela Google em 2016, para utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina (ABADI
et al., 2016). Desta forma, foi possivel a execuc¢do e andlise de resultados de diversas arquiteturas
de redes neurais multicamadas simples e recorrentes, sendo exploradas detalhadamente. Neste
trabalho, apenas as que obtiveram melhor desempenho sao apresentadas. Para essas redes, foram
testadas arquiteturas com uma e duas camadas densas, conectados a uma camada com ativagao

softmax, como apresentado na Tabela 8.

Tabela 8 — Arquitetura dos modelos utilizados

Modelo A B C D E F
Dense Dense GRU GRU LSTM LSTM
Camadas Dense GRU LSTM

Sofmax Softmax Sofmax Softmax Softmax Softmax
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Cada arquitetura foi testada para diferentes quantidades de neurdnios (16, 32 e 64),
e para diferentes tamanhos de lotes (16, 32 e 64) utilizados em cada iteracdo. Para ambos os
tipos de rede, foi realizado o refinamento dos hiperpardmetros como as funcdes de ativacdo
utilizadas (ReLU, SeLU e TanH) e o método de otimizacdo (Adam e GDS) para o melhor valor
de acurdcia nos testes. A funcdo de perda usada foi a categorical cross-entropy (ou entropia

cruzada categorica) para os dois tipos de rede.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentadas as andlises e resultados dos modelos treinados
quanto aos tipos de eventos, quanto a presenca de eventos e quanto ao tipo do pavimento
encontrado. Também serd apresentado resultados para modelos onde a utiliza¢ao de técnicas de
aumento de dados foram empregadas. Finalmente serd discutido suas aplicabilidades a Sistemas

de Geréncia de Pavimentos Urbanos (SGPU)

4.1 Quanto aos tipos de eventos encontrados

A principio foram testadas e analisadas 306 arquiteturas de modelos diferentes,
incluindo redes simples e profundas com neurdnios recorrentes e simples. Todos os modelos
testados foram executados pelo menos cinco vezes e tiveram seus resultados registrados, sendo
expostas as médias obtidas a fim de reduzir um pouco o carater aleatério da inicializagdao dos
modelos em cada treino. Foi utilizada a abordagem da rotulacdo entre os tipos de eventos para o
refinamento dos modelos, uma vez que essa categoria possui uma menor quantidade de dados.
Para a maioria dos modelos testados o melhor otimizador encontrado foi o Adam e a fungado de
ativacao que obteve os melhores resultados foi a ReLu.

Para os dados reais sem aumento de dados, os modelos de cada arquitetura testada
que apresentaram melhor desempenho para a rotulagdo entre os tipos de eventos obtiveram

acurécias proximas de 80%, como mostra a Tabela 9.

Tabela 9 — Melhores ajustes de quantidade de neurdnios e tamanho do lote para cada arquitetura

Modelo Arquitetura do Quantidade de Tamanho Acurdcia Desvio Padrao
modelo* Neurdnios na camada do Lote (Acuracia)
A 1xDense 16 32 79,27% 0,11%
B 2xDense 32el6 16 79,95% 0,52%
C 1xGRU 16 64 81,11% 0,40%
D 2xGRU 32e¢32 16 82,40% 0,69%
E 1IXLSTM 64 16 76,78% 0,55%
F 2xLSTM 32e32 16 74,91% 0,39%

*Quantidade de camadas ocultas x Tipo de camada

Vale ressaltar que a arquitetura dos modelos utilizando duas camadas ocultas com
neurdnios simples (Modelo B) e neurdnios recorrentes GRU (Modelo D), ambos usando tamanho

de lote igual a 16, convergiram mais rapido e apresentaram baixos valores de erro (Figura
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Figura 27 — Evolu¢do dos modelos no conjunto de teste.
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27). A utilizacao de tamanhos de lotes menores testados se mostrou, de fato, mais eficiente
no desempenho desses modelos, proporcionando uma convergéncia mais rapida e estavel no
conjunto de teste, como Masters e Luschi (2018) comentam acerca da utilizagdo de lotes menores
que 32 unidades no treinamento de redes neurais profundas.

Na Figura 28 € possivel observar as matrizes de confusio de alguns treinos dos
modelos apresentados para os tipos de eventos rotulados. A Tabela 10 apresenta outras métricas

analisadas para os mesmos modelos.

Figura 28 — Matrizes de confusdo para as melhores iteragdes de cada modelo apresentado
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Tabela 10 — Métricas dos modelos apresentados quanto aos tipos de eventos encontrados

Modelos A B C D E F
Roétulos Precisao

Buraco 0,7936 0,8664 0,8413 0,8605 0,8206 0,7558
Lombada 0,7773 0,7423 0,7888 0,8373 0,7949 0,7698
Tachido 0,8117 0,8129 0,8151 0,7810 0,7274 0,7540
Total Geral 0,7942 0,8072 0,8151 0,8263 0,7810 0,7598
Roétulos Recall

Buraco 0,8005 0,7141 0,8000 0,7895 10,7526 0,7070
Lombada 0,8374 0,8834 00,9298 0,8825 0,8632 0,8491
Tachio 0,7404 0,8010 0,7035 0,8000 0,6877 0,6912
Total Geral 0,7927 0,7995 0,8111 0,8240 10,7678 0,7491
Roétulos fl-score

Buraco 0,7970 0,7828 0,8201 0,8233 0,7850 10,7297
Lombada 0,8061 0,8066 0,8535 0,8590 0,8274 0,8074
Tachdo 0,7744 0,8069 0,7552 0,7903 0,7070 0,7205
Total Geral 0,7925 0,7988 0,8096 0,8242 0,7731 0,7525

Vale destacar que os modelos C e D, sendo os tnicos modelos destas arquiteturas a

obterem resultados de f1-score acima de 80%. O recall para o rétulo de lombada, de todos os

modelos, tiveram valores melhores, mostrando-se eficiente nas confirmagdes deste rétulo.

ApOs este primeiro momento, foi realizada uma triagem nos modelos que obtiveram

melhores resultados e a fim de aprofundé-los nas demais abordagens de rotulagdo. Além

disso, algumas variagdes de arquitetura utilizadas como a mesclagem dos tipos de neurdnios e

quantidade de camadas de cada tipo utilizados como descrito Tabela 11. Os ajustes para esses

modelos também seguiu a mesma metodologia dos demais, sendo testados para 16, 32 e 64

neurdnios em cada camada. Adicionalmente, os tamanhos de lotes utilizados foram também

testados, sendo aqui apresentados apenas as arquiteturas com os melhores desempenhos.

Tabela 11 — Melhores ajustes de quantidade de neur6nios e tamanho do lote para a arquiteturas

com mais camadas e diferentes tipos de neurdnios

Modelo Arquitetura do modelo* Tamanho Acuracia Desv1(,) Padrao
do Lote (Acuracia)

C* 1xGRU(64) + 2xDense(16) 16 82.34%  0,30%

D* 2xGRU(64) + 2xDense(32) 16 82,40% 0,71%

E* 1XLSTM(64)+ 2xDense(16) 64 81,05%  0,48%

F* 2xL.STM(64) + 2xDense(16) 16 81,05% 1,10%

*Quantidade de camadas x Tipo da camada (neurdnios na camada)
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Na Figura 30 é possivel observar as matrizes de confusido de alguns treinos dos
modelos C*, D*, E* e F*. Observou-se uma melhora evidente na acuracia dos modelos com
neurdnios LSTM quando aliados a camadas densas, apesar da volatilidade na curva do erro
(Figura 29). Os modelos com neurdnios GRU e camadas densas ndo apresentaram grande
melhoria quanto a acurdcia, mantendo-a acima de 82%. Contudo, estes apresentaram menor

tempo de convergéncia e menores valores de erro, o que os tornam mais eficientes.

Figura 29 — Evolucdo dos novos modelos no conjunto de teste.
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Figura 30 — Matrizes de confusdo para as melhores iteragdes dos novos modelos C*, D*, E* e F*
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4.2 Quanto a presenca de eventos

Devido os resultados com as arquiteturas envolvendo mais camadas ocultas, neuro-
nios recorrentes GRU, camadas densas e tamanho de lotes menores para os modelos quanto
ao tipo de evento, resolveu-se utilizar essas arquiteturas para os demais tipos de rotulagcdes
adotadas. Para as rotulagdes quanto a presenca de eventos foram testadas 54 arquiteturas de
modelos diferentes utilizando 1 ou 2 camadas de neurdnios recorrentes GRU seguidas ou ndo de
até duas camadas densas com 16, 32 ou 64 neurdnios por camada. As melhores combinacdes de

arquitetura para cada tipo testadas para essa rotulagdo estao dispostas na Tabela 12.

Tabela 12 — Melhores ajustes de quantidade de camadas e neur6nios com neurdnios GRU e
simples para identificagdo de eventos.

Modelo Arquitetura*® Tamanho Acuracia Desvio ngrao
do Lote (acuracia)
A(e) 1xGRU(64) +2xDense(16) 16 83,10% 0,23%
B(e) 2xGRU(32) + 2xDense(32) 16 82,91% 0,25%
C(e) 1xGRU(16) 16 82,31% 0,06%
D(e) 2xGRU(16) 16 83,02% 0,29%

*Quantidade de camadas x Tipo da camada (neurdnios na camada)

Como apresentado na Tabela 12, os modelos A(e) e D(e) apresentaram os melhores
valores de acurdcia dentre os modelos testados. A diferenga, no entanto, ndo € significativa,
apesar do modelo D(e) apresentar uma maior estabilidade na curva do erro (Figura 31). Na Figura
32 € possivel observar as matrizes de confusdo de alguns treinos dos modelos apresentados para
a identificacdo de evento. A Tabela 13 apresenta as outras métricas analisadas dos mesmos

modelos.

4.3 Quanto ao tipo do pavimento

Para a rotulacdo quanto ao tipo do pavimento, foram testados 54 modelos, utilizando
a mesma légica de teste de modelos quanto a presenca de eventos. Aqui, serd apresentado apenas
os melhores ajustes dos modelos quanto a quantidade neur6énios de cada camada (Tabela 14).
Todos os modelos testados obtiveram acurécias acima de de 98%,com destaque para os modelos
utilizando camadas recorrentes e densas, as quais apresentam menores valores de erro como

apresentado na Figura 33.
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Figura 31 — Evolu¢do dos modelos quanto a presenga de eventos.
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Figura 32 — Matrizes de confusao para as melhores iteracdes dos modelos quanto a identificagao
de eventos e Nao Eventos(Nda)
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Na Figura 34 € possivel observar as matrizes de confusido de alguns treinos dos
modelos apresentados para o tipo de pavimento encontrado. A Tabela 15 apresenta as outras

métricas analisadas dos mesmos modelos.
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Tabela 13 — Métricas dos modelos utilizados na rotulagdo de Evento e Nao Evento

Modelos A(e) B(e) C(e) D(e)
Roétulos Precisao

Evento 0,8300  0,8307 0,8350 0,8330
Nio Evento (Nda) 0,8331 0,8294 0,8151 0,8290
Total Geral 0,8316  0,8300 0,8251 0,8310
Roétulos Recall

Evento 0,8334  0,8280 0,8069 0,8273
Nio Evento (Nda) 0,8286  0,8302 0,8393 0,8330
Total Geral 0,8310 0,8291 10,8231 0,8302
Roétulos fl-score

Evento 0,8314  0,8287 0,8206 0,8298
Nio Evento (Nda) 0,8305  0,8292 0,8269 0,8307
Total Geral 0,8309  0,8289 0,8238 0,8303

Tabela 14 — Melhores ajustes de quantidade de camadas e neur6nios com neurdnios GRU e
simples para identificagao do tipo de pavimento.

Modelo Arquitetura*® Tamanho Acuracia Desvio Pgdrao
do Lote (acuracia)
A(p) 1xGRU(64) + 2xDense(32) 16 98,36% 0,03%
B(p) 2xGRU(64) + 1xDense(16) 16 98,20% 0,06%
C(p) 1xGRU(16) 32 98,13% 0,07%
D(p) 2xGRU(32) 64 98,10% 0,05%

*Quantidade de camadas x Tipo da camada (neurdnios na camada)

Figura 33 — Evolu¢do dos modelos quanto ao tipo de pavimento.
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4.4 Com aumento de dados

O aumento de dados foi utilizado na rotulacdo sobre os tipos de eventos encontrados,
devido a pouca quantidade de dados dessa classifica¢do. Foi analisado o impacto de cada tipo de

aumento de dados nos modelo selecionados a partir da triagem realizada nos modelos testados
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Figura 34 — Matrizes de confusdo para as melhores iteracdes dos modelos quanto ao tipo do

pavimento
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Tabela 15 — Métricas dos modelos utilizados na rotulag@o sobre o tipo de pavimento

Modelos A(p) B(p) Cp) D)
Rétulos Precisdo

Pav_Flex (Asfalto) 0,9853 0,9852 0,9850 0,9843
Pav_Pedra 0,9818 09787 0,9776 0,9779
Total Geral 0,9836  0,9820 0,9813 0,9811
Rétulos Recall

Pav_Flex (Asfalto) 0,9818 0,9786 09774 0,9776
Pav_Pedra 0,9854  0,9853 0,9851 0,9844
Total Geral 0,9836  0,9820 0,9813 0,9810
Rétulos fl-score

Pav_Flex (Asfalto) 0,9835 0,9819 0,9812 0,9809
Pav_Pedra 0,9836  0,9820 0,9813 0,9811
Total Geral 0,9836  0,9820 0,9813 0,9810
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com os dados originais, com 1 ou 2 camadas com neurdnios recorrentes GRU com 64 neur6nios
seguidos de 2 camadas com 16, 32 e 64 neur6nios simples, sendo aqui expostos apenas 0s
melhores valores para cada tipo de adi¢do de dados. Os modelos treinados utilizam tamanhos de
lote igual 16.

Foram adicionadas as técnicas de escalonamento, rotacao e adi¢ao de ruido e algumas
combinagdes destas ao conjunto de treino. A Tabela 16 apresenta as melhores arquiteturas
treinadas com as adi¢des de dados bem como acuracia dos modelos. A Figura 35 mostra as
matrizes de confusdo para os melhores resultados dos modelos. Apenas os modelos E(a.d.) e
F(a.d.) obtiveram uma melhora na acuricia, sendo o ultimo modelo préximo a 85% de acuricia
e fl-score, sendo a melhor para esse tipo de classificacdo. A Tabela 17 apresenta as métricas

encontradas nesses modelos testados.

Tabela 16 — Melhores modelos treinados com aumento de dados para os tipos de eventos

Modelo Arquitetura Tccnica de Acurécia Desvio ?gdrao
aumento de dados (acuracia)
A(ad) 1xGRU(64) + 2xDense(32) Rotagdo e 80,58% 0,55%

adicao de ruido

B(a.d) 2xGRU(64) + 2xDense(32) Rotagdo 80,88% 1,31%
C(a.d) 2xGRU(64) + 2xDense(16) Todas a trés 82,40% 0,83%
D(a.d) 2xGRU(64) + 2xDense(16)  Escalonamento  82,87% 1,35%
E(a.d) 2xGRU(64) + 2xDense(16) Adicao de ruidos 83,51% 0,81%

Escalonamento e

Adic¢do de ruidos 84,80% 0.73%

Fa.d) 2xGRU(64) + 2xDense(16)

*Quantidade de camadas x Tipo da camada (neurdnios na camada)

Adicionalmente, foi-se treinada a arquitetura do melhor modelo quanto a identifica-
cdo de eventos (A(e)) com o aumento de dados via escalonamento e adi¢ao de ruido: combinagdo
de dados que obtiveram melhor resultado no modelo F(a.d) quanto aos tipos de eventos. A média
da acurécia do modelo aumentou préximo de 1%, ficando em 84,07% e desvio padrao de 0,77% .
A matriz de confusdo e outras métricas analisadas podem ser vistas na Figura 36a e na Tabela

36b.

4.5 Aplicabilidades ao SGPU

A maioria das estratégias mais eficientes de Manutencdo e Reabilitacio (M&R)

desenvolvidas por meio de um SGP sdo caracterizadas pelo uso de avaliagdes de pavimento mais
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Figura 35 — Matrizes de confusao para as melhores iteracdes dos modelos com adicao de dados
para os tipos de eventos
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Tabela 17 — Métricas dos modelos utilizados na rotulagcdo sobre os tipos de eventos com 0 uso
de Aumento de dados

Modelos A(ad) B(ad) C(ad) D(ad.) E(ad.) F(ad.)

Roétulos Precisao

Buraco 0,8605 0,8669 0,8821 0,9201 09137 0,9059
Lombada  0,8028  0,8525 0,8446 0,8715 0,8305 0,8589
Tachao 0,7692  0,7309 0,7625 0,7398 0,7878 0,7938
Total Geral 0,8108  0,8168 0,8297 0,8438 0,8440 0,8529

Roétulos Recall

Buraco 0,7105  0,7123 0,7158 0,6842 0,7351 0,7596
Lombada  0,9053  0,8702 09140 0,8982 0,9246 0,9070
Tachdo 0,8018  0,8439 0,8421 0,9035 0,8456 0,8772
Total Geral 0,8058  0,8088 0,8240 0,8287 0,8351 10,8480

Roétulos fl-score

Buraco 0,7769  0,7805 0,7895 0,7840 0,8130 0,8263
Lombada  0,8507 08611 0,8779 0,8843 0,8748 0,8822
Tachdo 0,7846  0,7829 0,8001 0,8127 0,8136 0,8334
Total Geral 0,8041  0,8082 0,8225 0,8270 0,8338 10,8473
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Figura 36 — Matriz de confusdo e métricas analisadas do modelo final para identificagao de
eventos com utilizacdao de aumento de dados.
(a) Matriz de confusdo. (b) Métricas.
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precisas, as quais fornecem aos gestores maior confianca nas tomadas de decisdes (HUANG,
2004). As informacdes coletadas por meio de smartphones, como o tipo do revestimento, a
presenca de interferéncias e os tipos de interferéncias - principalmente buracos - abordadas neste
capitulo, podem ser usadas para compor indices de desempenho do pavimento, como Zanchetta
(2017) lista:

a) indices de defeitos itemizado (um indice para cada defeito);

b) indice de combinado defeitos do pavimento;

¢) indice geral do pavimento.

As informagdes também podem ser utilizadas para auxilio na elabora¢do de mapas
para SGPU, principalmente, de pequenas prefeituras que ndao possuem informacdes sobre o
revestimento do pavimento em todas as vias. Neste cendrio, seriam utilizados em veiculos da
frota publica enquanto movimentam-se pela cidade em atividades administrativas. Portanto, o
Modelo A(p) é recomendado para o processamento dos dados coletados por meio de smartphones
para a distin¢do entre os tipos de revestimentos (asfaltico e em pedra) e o Modelo F(a.d) para

identificacdo de irregularidades no pavimento, como buracos, lombadas e tachdes.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Os resultados indicam que a ferramenta utilizada com base em técnicas de apren-
dizado de méquina - do inglés Machine Learning (ML) tem potencial na coleta de dados para
um Sistema de Gestao de Pavimentos Urbanos (SGPU) e na identificacao de irregularidades
em revestimentos asfélticos e em pedra, tornando-se uma técnica moderna em complemento ou
substituicao aos métodos tradicionais.

A utilizacdo de sistemas de coleta de dados em smartphones mostrou-se uma alterna-
tiva de baixo custo para realizacdo de estudos preliminares na identificacdo de irregularidades na
superficie de pavimentos urbanos, assim como o tipo de revestimento encontrado. Apesar de
tratar-se de uma utilizacao alternativa dos sensores dos smartphones, os modelos desenvolvidos
foram capazes de identificar a presenca de lombadas, tachdes e buracos - com uma acurécia por
volta de 84%, e o tipo do pavimento com acurdcia superior a 98%. Essas informacgdes podem ser
usadas para o planejamento de intervencdes de manutencio e reabilitacdo dos pavimentos, bem
como para a escolha de melhores trajetos baseado na qualidade do rolamento.

Todos os trabalhos relacionados encontrados operam a frequéncias de captura mais
altas (de 38Hz a 100Hz), sendo e a baixa frequéncia de captura (20Hz) utilizada nesta pesquisa
um dos fatores positivos dessa abordagem. A frequéncia de captura esté diretamente ligada ao
consumo energético do aparelho. Assim, uma menor frequéncia ndo afetaria a autonomia do
aparelho.

As redes recorrentes com utilizagdo de camadas Gated Recurrent Unit (GRU)
mostraram-se mais eficientes que as com camadas Long Short-Term Memory (LSTM) para
estes tipos de problemas. E possivel supor que isso se dd por ndo se fazer necessdrio um porta
de longo prazo especifico como nas LSTM, uma vez que os sinais de uma interferéncia nao
perduram por muito tempo.

A técnica de rotulag@o das amostras adotada pode ter influenciado negativamente nos
resultados encontrados, uma vez que ela visa rapidez na rotulagdo, em detrimento da precisao
obtida por meio de uma rotulagdo minuciosa e mais coerente, possivelmente, com o auxilio de
algoritmos de aprendizado ndo supervisionado. O aumento de dados adotado mostrou-se eficaz
no refinamento de alguns modelos, aumentando a acurdcia em até 3% em alguns casos, com
ressalvas para a a técnica de rotacdo, que devido a alguma(as) caracteristica(as) do modelos,
influenciaram negativamente no desempenho do treino.

Para trabalhos futuros, entende-se que:
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a) uma andlise de sensibilidade dos sensores dos smartphones de modelos diferentes
venha a contribuir para o melhoramento do modelo;

b) uma andlise do impacto de diferentes tipos de suporte e veiculos utilizados
possam ajudar uma maior generalizacdo dos modelos, contribuindo para a com-
posicdo de um banco de dados;

¢) aumentar a profundidade da rede, adicionando outros tipos de camadas, con-
volucionais por exemplo, e/ou alterando a quantidade de camadas dos tipos ja
testadas pode contribuir na melhoria do desempenho dos modelos;

d) aplicagdo de novos algoritmos de aprendizado supervisionado ou semi-supervisionado,
podem fazer uso das classificacdes desenvolvidas por meio desses modelos para

o aumento da produtividade das rotulacoes.
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