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RESUMO

A inventariacdo dos defeitos do pavimento ¢ de extrema importancia pois permite aos 0rgaos
responsaveis planejar agdes de manutengdo e reparacdo no pavimento de modo a permitir o
nivel adequado de eficiéncia e qualidade necessarios para o pleno desenvolvimento das
atividades econdmicas e sociais no pais. No entanto, esse processo de coleta de dados pode se
mostrar bastante moroso e¢ oneroso. Sendo assim, algumas técnicas de visao computacional
podem auxiliar na automatizagao desse processo de coleta, possibilitando ainda uma reducao
no grau de subjetividade de algumas avaliagdes. Sendo assim, a presente pesquisa tem por
objetivo apresentar uma proposta de detec¢do automatizada das trincas no pavimento, tendo
em vista que este defeito superficial evolui rapidamente para buracos, que ¢ o defeito mais
critico para a seguranga viaria. Utilizou-se para essa atividade o algoritmo You Only Look
Once (YOLO), em suas duas versdes atuais mais estaveis, que sao YOLOv3 ¢ YOLOv4,
sendo que este ultimo foi o que apresentou melhores resultados, com dimensao da imagem de
416x416 pixels e 8000 iteragdes, cujas métricas gerais obtidas foram: F1-score de 0,49, loU

de 41,08% e mAP@0.50 de 47,71%.

Palavras-Chave: Redes Neurais Convolucionais; Defeitos no pavimento; Deteccdo de

trincas; YOLOQO; Gerenciamento de Pavimentos



ABSTRACT

The inventory of pavement defects is extremely important because it allows the responsible
organizations to plan maintenance and repair actions on the pavement in order to allow the
adequate level of efficiency and quality necessary for the full development of economic and
social activities in the country. However, this data collection process can prove to be quite
time consuming and costly. Therefore, some computer vision techniques can help to automate
this collection process, also allowing a reduction in the degree of subjectivity of some
evaluations. Therefore, the present research aims to present a proposal for automated
detection of cracks in the pavement, considering that this surface defect rapidly evolves into
holes, which is the most critical defect for road safety. The You Only Look Once (YOLO)
algorithm was used for this activity, in its two most stable current versions, which are
YOLOV3 and YOLOV4, the latter being the one that presented the best results, with an image
dimension of 416x416 pixels and 8000 iterations, whose general metrics were: F1-score of

0.49, IoU 0f 41.08% and mAP@0.50 of 47.71%.

Keywords: Convolutional Neural Network; Pavement Defect; Crack Detections; YOLO;

Pavement Management
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracoes iniciais

A disponibilidade de sistemas de transporte com elevados niveis de eficiéncia e
qualidade auxilia, juntamente com outros fatores, no pleno desenvolvimento das atividades
econdmicas € sociais que acontecem no pais, seja referente aos servigos ofertados ou a
infraestrutura da regido. Segundo a pesquisa da Confederagdo Nacional de Transporte (CNT,
2021), o modal rodoviario ¢ de grande importancia pois possui a maior participacdo na matriz
de transportes, concentrando aproximadamente 65% da movimentacdo de mercadorias e 95%
da de passageiros, além de estar presente nas etapas iniciais e¢/ou finais das cadeias de
transporte, considerando-se um contexto multimodal.

Devido a relevancia do modal rodovidrio no transporte brasileiro, espera-se que a
malha vidria existente seja suficiente para atender as necessidades do pais e que apresente
condi¢des de trafegabilidade adequadas para o desenvolvimento das atividades. No entanto, as
pesquisas CNT de rodovias efetuadas ao longo dos anos t€ém evidenciado a reduzida
disponibilidade de rodovias pavimentadas (quando comparado com a extensao total do pais),
além de ndo apresentar adequado estado de conservagdo nas rodovias existentes.

O sistema de manutencdo nas vias existentes ndo acompanhou o incremento das
solicitagdes proveniente do crescimento da frota, fazendo com que houvesse um processo de
desgaste e surgimento de defeitos de forma intensificada. A avaliagdo qualitativa dos
pavimentos segundo a CNT (2021) mostra que 52,2% da malha apresenta algum tipo de
defeito, sendo 30,6% classificando-se como regular, 15,8% como ruim e 5,8% como péssimo.

O estado de conservacao do pavimento também estd diretamente associado aos custos
operacionais € ao aumento do risco da ocorréncia de acidentes (CNT, 2021). A ma condigdo
da superficie de rolamento das rodovias, com a presenca de afundamentos, ondulagdes e/ou
buracos, contribui para a instabilidade do veiculo e, consequentemente, para a dificuldade em
manté-lo na trajetoria desejada, podendo, desse modo, gerar colisdes devido a mudanga
brusca de direcdo e a perda do controle do veiculo.

A superficie do pavimento deve ter a qualidade fisica que facilite 0 movimento dos
veiculos, oferecendo conforto e seguranga (FERREIRA, 2010) e esta qualidade pode ser

avaliada, segundo Bernucci ef al. (2010), tanto no quesito estrutural, a partir da medicao da
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capacidade de carga da via, quanto no quesito funcional, cujo objetivo ¢ analisar o nivel de
serventia da via.

O Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT) se utiliza de
algumas metodologias para avaliar o pavimento de forma funcional, por exemplo: (i) Indice
de Gravidade Geral (IGG); (ii) Indice de Condigdo de Pavimentos Flexiveis (ICPF); (iii)
indice de irregularidade internacional (International Roughness Index — IRI); e (iv) Indice de
Condicao de Manutencao (ICM).

Para Ferreira (2010), o levantamento dos defeitos superficiais ainda ¢ bastante
dependente da interven¢do humana, seja pela presenca do técnico na pista ou pela
interpretagdo visual de uma filmagem da pista. Tais processos podem ser executados por
metodologias automadticas, substituindo procedimentos manuais. Os procedimentos manuais
estdo caindo em desuso devido a sua subjetividade, altos custos financeiros, tempo e recursos
humanos, e estd se tornando impraticavel devido a escala e frequéncia exigidas
(GOPALAKRISHNAN et al., 2017).

Atualmente, existem estudos com proposi¢des de metodologia para deteccdo
automatizada de buracos, remendos e trincas. O trabalho desenvolvido por PAZ et al., (2020)
se propoe a detectar automaticamente buracos com o auxilio do treinamento das redes VGG16
e VGGI19; os trabalhos desenvolvidos por FREITAS; NOBRE JUNIOR(2020) e
ESPINDOLA et al., (2021), se propdem a detectar automaticamente buracos e remendos com
a utilizacdo do algoritmo You Only Look Once — YOLO e, referente as trincas, tem-se a
pesquisa elaborada por DESTRI JUNIOR et al, (2019), que combinou técnicas de pré-
processamento da imagem com a arquitetura das redes neurais convolucionais (Convolutional
Neural Networks — CNN).

As trincas, segundo o DNIT (2005), sdo defeitos na superficie que enfraquecem o
revestimento e sua evolugdo leva a formacdo de panelas, defeito este considerado o mais
critico para a seguranga viaria. Sendo assim, considerando a importancia da presenga de
trincas para os estudos de manuteng¢dao do pavimento, este trabalho se propde a desenvolver
um método de automatizagdo da deteccdo de trincas no pavimento asfaltico, de modo que
essas possam ser utilizadas, futuramente, nos processos do calculo dos indices que auxiliam

na avaliacao da condi¢ao do pavimento.
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1.2 Questoes de pesquisa

e O método de detecgao automatizada utilizando redes neurais convolucionais ¢ o
algoritmo YOLO podem ser aplicados de forma satisfatéria para identificagdo dos
defeitos do pavimento, principalmente no que se refere as trincas isoladas?

e E viavel tecnicamente migrar totalmente para avaliagio do pavimento de forma

automatica?

1.3 Justificativa e relevancia da pesquisa

O presente trabalho apresenta a possibilidade de substituir procedimentos manuais de
levantamento de defeitos superficiais em pavimentos por um procedimento automatico, o qual
ird permitir conhecer o real estado do pavimento brasileiro de uma forma mais rapida,
economizando recursos, além de reduzir a subjetividade do processo. Um levantamento
realizado de forma tradicional pode demorar meses a depender da extensdo analisada,
procedimento esse que leva poucas horas com a utilizagdo de métodos similares ao proposto
no presente trabalho. Além disso, por se utilizar de um banco de dados construido em sua
maior parte a partir de imagens de pavimentos do Brasil, mais especificamente do estado do
Ceard, essa tecnologia ird melhor se adequar a nossa realidade. O uso da ciéncia de dados,
sobretudo para a previsdo de comportamento e tendéncias em diversas areas da ciéncia
ganhou relevancia nos ultimos anos. Assim, o uso e aprimoramento dessas técnicas
especificamente na pavimentacdo mostra-se relevante tanto para o meio técnico quanto

cientifico.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Este projeto tem como objetivo geral contribuir com a compreensdo e aplicagdo de
técnicas de Deep Learning através de desenvolvimento de um modelo de automacdo de
levantamento de trincas no pavimento em revestimento asfaltico, com o intuito de corroborar

o conceito de qualidade do pavimento.
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1.4.2 Objetivo especifico

A pesquisa apresenta como objetivos especificos:

Obter algoritmo de classificagdo e deteccdo de objetos que possa ser utilizado no
sistema de avaliacdao dos pavimentos.

Analisar diferentes cenarios de modelagem a fim de identificar a melhor performance

para deteccdo e classificacdo de trincas em revestimento asfaltico.

1.5 Estrutura do trabalho

A presente pesquisa encontra-se organizada em cinco capitulos, a contar com a

presente introdug@o. Os demais capitulos deste trabalho abordardo os seguintes topicos:

No Capitulo 2 sdo abordados alguns aspectos sobre o pavimento asfaltico, incluindo
detalhes sobre a sua estrutura, os tipos de defeitos superficiais que podem acometé-lo,
as diferentes avaliacdes que podem ser realizadas para classificar o pavimento
qualitativa e funcionalmente, além de apresentar importantes caracteristicas sobre o
Sistema de Geréncia de Pavimento (SGP).

No Capitulo 3 aborda-se alguns aspectos da modelagem computacional, como visao
computacional, aprendizagem profunda, métodos de deteccao de objetos, algoritmos
de redes neurais que serdo utilizados no trabalho, dentre outros.

O Capitulo 4 trata sobre a metodologia utilizada na presente pesquisa, contendo as
estratégias e procedimentos utilizados para construir um detector automatico de
trincas. Cita detalhes sobre a construcao do dataset utilizado, bem como a forma como
as métricas foram avaliadas.

O Capitulo 5 mostra os resultados obtidos provenientes da analise dos diferentes
cenarios estudados. Além disso, apresentara o estudo realizado em um trecho
experimental, a fim de comparar os resultados obtidos no modelo com os resultados
junto a inventariacdo manual.

O Capitulo 6 discorre sobre as conclusdes obtidas a partir dos resultados, além de
discutir sobre sugestdes para trabalhos futuros com base nas dificuldades e limitagdes
encontradas durante o desenvolvimento da pesquisa.

O Apéndice A contém o cddigo desenvolvido em python que possibilita uma sele¢ao

aleatdria das imagens e seus respectivos rotulos.
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O Apéndice B contém o cédigo desenvolvido em python que permite cortar e
redimensionar as imagens.

O Apéndice C contém o codigo desenvolvido em python que permite uma alteragdo do
contraste da imagem.

O Apéndice D apresenta um cddigo em python que permite cortar as imagens,

juntamente com seus respectivos rotulos obtidos junto ao Labellmg.
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2 LEVANTAMENTO DE DEFEITOS SUPERFICIAIS EM PAVIMENTOS
ASFALTICOS

O presente capitulo tem por finalidade discorrer sobre o pavimento, incluindo sua
estrutura, seu processo de degradagdo, os tipos de avaliagdes existentes que atestam a
qualidade do pavimento, os tipos de defeitos superficiais existentes, além de discorrer um
pouco sobre a definicdo do Sistema de Geréncia de pavimento (SGP) e suas partes

constituintes.

2.1. Introducao

Pavimento ¢ uma estrutura de multiplas camadas de espessuras finitas, construida
sobre a superficie final de terraplenagem, destinada técnica e economicamente a resistir aos
esfor¢os oriundos do trafego de veiculos e do clima, e a propiciar aos usuarios melhoria nas
condi¢cdes de rolamento, com conforto, economia e seguranga (BERNUCCI et al., 2010).

Para atender a esses requisitos, a estrutura do pavimento ¢ particularmente importante,
devendo ser constituida por camadas que distribuam as solicitacdes de carga, limitando as
tensdes e as deformacgdes de maneira a garantir um desempenho adequado da via por um
longo periodo de tempo (CNT, 2021). O pavimento deve apresentar pelo menos duas
camadas, sendo elas o revestimento e a base, devendo as demais camadas serem construidas a
depender dos requisitos de projeto, quando necessario (CNT, 2021). As camadas
complementares a base sdo: a sub-base, a de refor¢co do subleito e/ou a camada de

regularizacdo, representadas esquematicamente na Figura 1.

Figura 1 - Disposi¢do das camadas de pavimento tipo flexivel

7/ I
#—
Revestimento

Sub-base

Fonte CNT (2021)
No Brasil, estima-se que 99% das rodovias sdo construidas em pavimento flexivel,

segundo a pesquisa CNT (2021), fato este que justifica o interesse em ter este tipo de



20

pavimento como objeto de estudo. Apesar de possuir uma vida util de 8§ a 12 anos,
considerando corretas manutengdes, ¢ comum encontrarmos rodovias brasileiras deterioradas
antes deste prazo de utilizagdo, podendo ser decorrente de falhas no método de
dimensionamento, no processo construtivo ou na falta de manutencdo preventiva e de
fiscalizagdo (CNT, 2021).

De acordo com Bernucci et al. (2010), os pavimentos sdo estruturas que em geral nao
apresentam ruptura subita, mas sim deterioragcdo funcional e estrutural acumuladas a partir de
sua abertura ao trafego. Na Figura 2 ¢ apresentado a curva de desempenho de um pavimento

ao longo de varios ciclos de restauragao.

Figura 2 - Representagdes esquematicas de a) curvas de desempenho de um pavimento e b) fases da vida

estrutural
A
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5 Intervencao Intervencao

5

Valor aceitével
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0 N1 N2 Tempo (trafego)

Abertura ao trafego

(a) Curva de desempenho e intervengdes

Pavimento subdimensionado
ou com falhas construtivas

Deflexao admissivel

Deflexoes

————————————————————————————————— - — ————

A Pavimento normal

Fase de 4—— Fase elastca ———p|«¢-Fasede
‘-consolidag_a% ase elastica fadiga

(b) Fases da vida estrutural (DNER-PRO 10)
Fonte: Bernucci ef al. (2010)
Na Figura 2, ¢ possivel observar que o pavimento flexivel apresenta, inicialmente,

uma fase de consolidagdo, em que as deflexdes vao diminuindo progressivamente e, depois
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disso, passa por uma fase elastica, em que as deflexdes apresentadas no pavimento deixam de
existir cessada a carga aplicada. A medida que o tempo vai passando e os ciclos de carga e
descarga vao se repetindo, o pavimento vai perdendo sua capacidade elastica e comeca a
entrar na fase de fadiga, em que as deflexdes vao aumentando gradativamente até que o limite
de deflexdo admissivel ¢ ultrapassado. A execucdo de manutengdes ou eventuais reparagdes
sdo essenciais para manter o pavimento em uma condigdo trafegavel, renovando seu ciclo de
vida.

No que se refere aos tipos de deterioracdo, a parcela estrutural ¢ associada aos danos
ligados a capacidade de carga do pavimento, cuja avaliagdo ¢ feita a partir de ensaios
deflectométricos. Ja a parcela funcional esta atrelada aos conceitos de conforto ao rolamento,
condi¢des de superficie, interacdo pneu-pavimento, defeitos e irregularidades. O presente
trabalho apresenta como enfoque os defeitos superficiais do pavimento, mais especificamente

as trincas, cujas defini¢des serdo expostas na se¢ao seguinte.

2.2 Defeitos superficiais

Os defeitos de superficie sdo os danos ou deterioragdes na superficie dos pavimentos
asfalticos que podem ser identificados a olho nu e classificados segundo uma terminologia
normatizada (DNIT 005/2003-TER, 2003). O levantamento desses defeitos subsidia a
defini¢do de uma solugdo tecnicamente adequada e, em caso de necessidade, indica a melhor
ou melhores alternativas de restauracdo do pavimento (BERNUCCI et al., 2010).

Seguindo a norma brasileira DNIT 005/2003-TER, os tipos de defeitos sdo
classificados em: fenda (F); afundamento (A); ondulagdo ou corrugagao (O); escorregamento
(E); exudagdo (EX); desgaste (D); panela ou buraco (P); remendo (R), cujas defini¢des
encontram-se a seguir, estando de acordo com a norma DNIT 005/2003-TER.

» Fenda: qualquer descontinuidade na superficie do pavimento, que conduza a aberturas
de menor ou maior porte, apresentando-se sob as formas de fissuras ou trincas. As
fendas representam um dos defeitos mais significativos dos pavimentos asfalticos e
sdo subdivididas dependendo da tipologia e da gravidade.

e Fissuras: fenda de largura capilar existente no revestimento, posicionada

longitudinalmente, transversal ou obliquamente ao eixo da via, somente
perceptivel a vista desarmada de uma distancia inferior a 1,5m. Nao causam

problemas funcionais no revestimento.
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Trincas: fenda existente no revestimento, facilmente visivel a vista desarmada,

com abertura superior a da fissura, podendo apresentar-se sob a forma de trinca

isolada ou trinca interligada.

@)

Trinca isolada

o

% Trinca transversal: trinca isolada que apresenta direcdo predominantemente
ortogonal ao eixo da via, podendo ser classificada em curta ou longa, com a
extensdo de 100cm sendo o limite que as define. Na Figura 3 observa-se

exemplos desse tipo de trinca.

Figura 3 - Exemplo de trincas transversais

Fonte: Confederagdo Nacional de Transporte CNT. 2018.

% Trinca longitudinal: ~ Trinca isolada que apresenta  diregdo
predominantemente paralela ao eixo da via, podendo ser classificada em
curta ou longa, com a extensdo de 100cm sendo o limite que as define. Na

Figura 4 observa-se exemplos desse tipo de trinca.

Figura 4 - Exemplo de trincas a) Trincas isoladas curtas longitudinais (TLC) b) Trincas
longitudinais longas (TLL)

Fonte: Bernucci et al., 2010
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% Trinca de retragdo: trinca isolada nao atribuida aos fenomenos de fadiga ¢
sim aos fenomenos de retragdo térmica ou do material do revestimento de
base rigida ou semi-rigida subjacentes ao revestimento trincado. Na Figura

5 observa-se exemplos desse tipo de trinca.

Figura 5 - Exemplo de trincas de retragao
— pedre < £ ) @

Fonte: Bernucci et al., 2010

o Trinca interligada
% Trinca tipo “Couro de Jacaré”: Conjunto de trincas interligadas sem
diregdes preferenciais, assemelhando-se ao aspecto de couro de jacaré.
Essas trincas podem apresentar, ou ndo, erosdo acentuadas nas bordas. Na

Figura 6 observa-se exemplos desse tipo de trinca.

o

Fonte: Bernucci et al., 2010

< Trinca tipo “Bloco”: Conjunto de trincas interligadas caracterizadas pela

configuragdo de blocos formados por lados bem definidos, podendo, ou
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ndo, apresentar erosdo acentuada nas bordas. Na Figura 7 observa-se

exemplos desse tipo de trinca.

Figura 7 - Exemplo de trincas a) Trinca de bloco com eros@o (TBE) b) Trinca de bloco
sem erosdo (TB)

a) b)
Fonte: Bernucci et al., 2010

» Afundamento: deformagdo permanente caracterizada por depressdo da superficie do

pavimento, acompanhada, ou ndo, de solevamento, podendo apresentar-se sob a forma

de afundamento plastico ou de consolidagdo.

Afundamento plastico: afundamento causado pela fluéncia plastica de uma ou
mais camadas do pavimento ou do subleito, acompanhado de solevamento.
Quando ocorre em extensdo de até 6m ¢ denominada afundamento plastico local;
quando a extensdo for superior a 6m e estiver localizado ao longo da trilha de roda
¢ denominado afundamento plastico da trilha de roda. Na Figura 8 observa-se

exemplo de afundamento plastico.

Figura 8 - Afundamento plastico nas trilhas de roda

Fonte: Bernucci et al., 2010
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e Afundamento de consolidagdo: ¢ causado pela consolidagdo diferencial de uma ou
mais camadas do pavimento ou subleito sem estar acompanhado de solevamento.
Quando ocorre em extensao de até 6m ¢ denominada afundamento de consolidagao
local; quando a extensdo for superior a 6m e estiver localizado ao longo da trilha
de roda ¢ denominado afundamento de consolidacdo da trilha de roda. Na Figura 9

observa-se exemplos do afundamento de consolidagao.

Figura 9 - Exemplos de a) Afundamento por consolidagdo em trilha de roda (ATC) b)

Afundamento por consolidagdo localizado (ALC)
" - .

2) ' b)
Fonte: Bernucci et al., 2010
Ondulagdo ou corrugacdo: deformacdo caracterizada por ondulagdes ou corrugagdes

transversais na superficie do pavimento. Na Figura 10 observa-se exemplo de

corrugacgao.

Fonte: Bernucci et al., 2010
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» Escorregamento: Deslocamento do revestimento em relagcdo a camada subjacente do
pavimento, com aparecimento de fendas em forma de meia-lua. Na Figura 11 sdo

apresentados exemplos de escorregamento.

Figura 11 - Exemplos de escorregamento

Fonte: Bernucci et al., 2010

» Exsudagao: excesso de ligante betuminoso na superficie do pavimento, causado pela
migracao do ligante através do revestimento. Nas Figura 12 ¢ apresentado exemplo de

exsudagao.

Figura 12 - Exemplo de exsudagdo

Fonte: Bernucci et al., 2010

» Desgaste: efeito do arrancamento progressivo do agregado do pavimento,
caracterizado por aspereza superficial do revestimento e provocado por esforcos

tangenciais causados pelo trafego. Na Figura 13 ¢ apresentado exemplo de desgaste.
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Figura 13 - Exemplo de desgaste

Fonte: Bernucci et al., 2010

» Panela ou Buraco: cavidade que se forma no revestimento por diversas causas,
podendo alcangar as camadas inferiores do pavimento, provocando a desagregacdo

dessas camadas. Na Figura 14 sdo apresentados exemplos de buracos no pavimento.

Figura 14 - Exemplo de buracos no pavimento

e e Y

=

Fonte: Confederagdo Nacional de Transporte CNT. 2018.

» Remendo: panela preenchida com uma ou mais camadas de pavimento na operagao
denominada “tapa-buraco”. Na Figura 15 s@o apresentados exemplos de remendos no

pavimento.
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Figura 15 - Exemplo de a) Remendo mal executado b) Remendo bem executado
- = TSR | 2 ’ N < :

Fonte: Bernucci et al., 2010

As patologias em foco no presente trabalho sdo as trincas e, conforme visto nas
defini¢des, existem varios tipos de trincas. No entanto, as definidas para serem pesquisadas no
presente trabalho sdo as trincas longitudinais, transversais, couro de jacaré e bloco, conforme

exemplos exibidos na Figura 16.

Figura 16 — Exemplos de trincas a) Transversal, b)

Fonte: Destri Junior et al., 2019

De acordo com o DNIT (2005), as trincas sdao defeitos na superficie que enfraquecem
o revestimento, j& que permitem a entrada de dagua pelas fendas, desintegrando o
revestimento. O trincamento tende a aumentar sua extensdo e sua severidade, levando a

formagao de panelas, defeito este mais critico para a seguranga viaria. Por isso, ao longo do
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tempo, a presenca de trincas tem sido o critério importante para a deflagracao de intervengdes

de restauragdo de pavimentos (DESTRI JUNIOR et al., 2019).

2.3 Sistema de Geréncia de Pavimento (SGP)

Os pavimentos rodoviarios representam um patrimonio valioso, sendo essenciais para
sua preservacdo a conservagao e as restauracdes oportunas. Segundo o DNIT (2011), qualquer
interrupcdo ou reducdo na intensidade ou na frequéncia dos servigos necessarios a
manutengdo desse patrimdnio implica em aumentos substanciais nos custos de operacao dos
veiculos e na necessidade de investimentos cada vez mais vultosos para sua recuperacao.
Sendo assim, o Sistema de Geréncia de Pavimento (SGP) objetiva determinar a forma mais
eficaz da aplicagao dos recursos publicos disponiveis, em diversos niveis de intervencao, de
sorte a responder as necessidades dos usudrios dentro de um plano estratégico que garanta a
melhor relagdo Custo x Beneficio (DNIT, 2011).

Os fatores que despertaram um interesse crescente nos 6rgaos rodovidrios em relacao
ao desenvolvimento e aplicacdo do SGP a partir de 1980 foram, segundo o DNIT (2011):

e Maior evidéncia da necessidade de manutencdo oportuna e adequada da rede

rodovidria, em virtude do envelhecimento dos pavimentos;

e As exigéncias dos orgdos financiadores, mais especificamente do Banco Mundial
(BIRD), que passaram a estimular o emprego de técnicas racionais, visando
melhores resultados na aplicagdo dos programas utilizando os empréstimos
financeiros;

e A exiguidade dos recursos a serem aplicados no setor rodoviario, face as
crescentes necessidades motivadas pela deterioracao progressiva da rede;

e O reconhecimento do efeito direto da condicdo do pavimento nos custos
operacionais dos veiculos, principalmente no consumo de pneus e combustiveis,
nos custos de manutengdo e tempo de viagem;

e A utilizagio em nosso pais de avancada tecnologia, envolvendo métodos e
equipamentos para avaliacdio de pavimentos, com o emprego de processos
informatizados.

Observando-se a Figura 17, percebe-se que o SGP apresenta o planejamento, o

projeto, a manutengdo e a construgdo como seus componentes, devendo tais componentes
interagirem mutuamente, além de apresentar como fatores externos os recursos orcamentarios,

os dados necessarios para alimentar o sistema, e as diretrizes politicas e administrativas.



Figura 17 — Sistema de Geréncia de Pavimentos
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Fonte: DNIT (2011)
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O processo decisorio de um SGP pode ser considerado em nivel de rede e em nivel de

projeto. Segundo o DNIT (2011), a geréncia em nivel de rede indica os trechos prioritarios da

malha rodoviaria que devem ser objeto de investimentos em manutencao, de forma que os

recursos publicos alocados para um determinado periodo tenham o melhor retorno

econOmico. Ja a geréncia em nivel de projeto envolve atividades detalhadas do proprio projeto

e da execucdo de obras em um trecho especifico da malha, atividades essas que deverdao

subsidiar orcamentos e programas de curto prazo.

2.4 Avaliacao dos pavimentos

A avaliagdo da condicdo do pavimento ¢ uma das etapas mais importantes na

implementa¢do do SGP, por ser o ponto de partida para as futuras decisdes neste sistema,

possibilitando que sejam definidas as condi¢des funcionais, estruturais e operacionais dos

pavimentos dos segmentos constituintes de uma malha viaria em um determinado momento,

mediante a obtencdo dos dados fundamentais que alimentam periodicamente o SGP (DNIT,

2011).
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2.4.1 Condigoes funcionais

Como dito na se¢do 2.1, a avaliagdo funcional de um pavimento relaciona-se a
apreciacdo do estado de sua superficie e de como este estado influencia no conforto ao
rolamento. Segundo o DNIT (2011), o Valor da Serventia Atual (VSA) e o Indice de
Irregularidade Internacional (IRI) s3o parametros de avaliagao bastante consistentes.

a) Valor de Serventia Atual (VSA)

O VSA foi concebido por Carey e Iric em 1960 para as pistas experimentais da AASHTO
(American Association of State Highway and Transportation Olfficials), consistindo em uma
medida subjetiva baseada em notas de 0 a 5 dadas por técnicos avaliadores acerca do conforto
ao rolamento de um veiculo trafegando em determinado trecho (DNIT, 2011). Os cinco niveis
de serventia também sdo adotados pelo Brasil, seguindo o procedimento proposto pelo DNIT

009/2003-PRO, estando disposta na Tabela 1 abaixo.

Tabela 1 - Niveis de serventia

Padrao de conforto ao Avaliacao
rolamento (faixa de notas)
Excelente 4a5

Bom 3a4
Regular 2a3
Ruim la2
Péssimo Oal

Fonte: DNIT (2011)

O valor do VSA, logo ap6s o término da constru¢do do pavimento, em geral ¢ proximo
de 5, dependendo muito da qualidade executiva e das alternativas de pavimentagdo
selecionadas. Com o passar do tempo, este valor vai reduzindo em consequéncia do trafego
que atua no pavimento e das intempéries que o acometem (DNIT, 2011).

Observando-se a Figura 18, pode-se verificar os limites de aceitabilidade e de
trafegabilidade, definidos pelo guia de dimensionamento de pavimentos norte-americano da
AASHTO (1990). O limite de aceitabilidade define o limite a partir do qual o nivel de
conforto do usudrio do pavimento passa a ser inaceitavel, necessitando a realizacdo de uma
manutencdo para reestabelecer os niveis do pavimento (como ¢ possivel observar na Figura
19). Quando nao ¢ feita a manutengdo necessaria ao se chegar no limite de aceitabilidade, o
pavimento se degrada a ponto de chegar no limite de trafegabilidade, em que se faz necessario

uma reconstru¢do do pavimento.
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Figura 18 - Variagdo da serventia com o trafego ou com o tempo decorrido de utilizagdo da via
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Fonte: DNIT (2011)
Figura 19 - Periodo recomendavel para a manutencdo dos pavimentos
Logo apds execugdo
_ Manutengao
r's s
5|

©

e

<

3

=

o]

[

@

7]

9 Periodo recomendavel para a manutengéo corretiva

S

= 11

-

Trafego ou tempo
Fonte: DNIT (2011)

Vale ressaltar que a aplicacdo de recursos na época devida para a execugdo dos
servicos de manutengdo e restauragdo pode proporcionar uma grande economia (DNIT, 2021).
Observando-se a Figura 20, vé-se que ao deixar de aplicar R$1,00 na época certa, com Indice
de Serventia de aproximadamente 2,5, esse valor passa a ser R$ 4,00 se aplicado ap6s grande

perda de serventia.
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Figura 20 - Indice de serventia X Vida tutil do pavimento
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Segundo o DNIT (2011), atualmente a determinagcdo do VSA vem sendo substituida
pelo LVC — “Levantamento Visual Continuo da Superficie de Pavimento Flexivel e
Semirrigido”, sendo regulamentado pela norma DNIT 006/2003 PRO. Segundo orientagdes
normatizadas, a equipe de levantamento deve ser composta por no minimo dois técnicos, além
do motorista do veiculo, o veiculo deve apresentar velocidade média de 40 km/h percorrendo
a via em um uUnico sentido e os avaliadores devem estabelecer os segmentos,
preferencialmente, com 1 km de extensdo. As condigdes dos pavimentos asfilticos sdo
avaliadas pelas seguintes normas: DNIT 005/2003-TER, DNIT 006/2003—PRO, DNIT
007/2003—PRO, DNIT 008,2003—PRO, DNIT 009/2003—PRO.

Com o técnico dentro do veiculo ou percorrendo o trecho a pé, trata-se de uma
operacdo com caracteristicas essencialmente manual, perigosa, lenta, cansativa, de custo
elevado e com interferéncia no transito. Devido a algumas das caracteristicas citadas, ha de se
questionar a consisténcia dos resultados do trabalho de campo (FERREIRA, 2010).

Segundo Hollerweger (2019), o procedimento do LVC ¢ realizado apenas para
obteng¢do dos indices, nao sendo suficiente para realizar as corregdes necessarias, fazendo com
que as equipes percorram o mesmo trecho posteriormente, parando em cada ocorréncia
encontrada para obten¢do de mais detalhes. Segundo ele, tais atividades podem ser otimizadas
com o auxilio de ferramentas capazes de detectar automaticamente os defeitos, seccionando
os segmentos em lkm e calculando as respectivas frequéncias, a fim de diminuir o custo do
procedimento e dispensar a presenga de um dos técnicos (que pode ser alocado para outra

atividade).
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b) Indice de Irregularidade Internacional (IRI)

A irregularidade longitudinal é o somatorio dos desvios da superficie de um pavimento em
relagdo a um plano de referéncia ideal de projeto, que afeta a dindmica dos veiculos, o efeito
dinamico das cargas, a qualidade ao rolamento e a drenagem superficial da via (DNIT, 2011).

A Figura 21 mostra as faixas de variagao do IRI em diversas situagdes.

Figura 21 - Faixas de variagdo do IRI
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2.4.2 Condigoes estruturais

A avaliagdo estrutural, de acordo com o DNIT (2011), esta associada ao conceito de
capacidade de carga, manifestando-se em forma de deformacdes elésticas (ou recuperaveis) e
plasticas (ou permanentes). As deformagdes eldsticas sdo responsaveis pela maioria dos
trincamentos ao longo do tempo de servigco do pavimento, enquanto as deformagdes plasticas

estdo associadas aos afundamentos localizados ou nas trilhas de roda.

2.5 Indices do pavimento

Virios sdo os indices capazes de caracterizar os defeitos na superficie do pavimento
quanto ao seu tipo, severidade e densidade, podendo-se citar, por exemplo, o Indice de
Gravidade Global (IGG), descrito na norma DNIT 006/2003-PRO, e o Pavement Condition
Index (PCI), definido por Shahin (1979), traduzido para o portugués seria Indice de Condigio
do Pavimento. Esses indices sdo bastante utilizados na analise da condi¢do do pavimento e

serdo melhores descritos a seguir.
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2.5.1 Indice de Gravidade Global

O Indice de Gravidade Global (IGG), segundo Bernucci et al. (2010), é um tipo de
avaliagdo objetiva da condi¢do do pavimento. Para obter este indice faz-se necessario
seccionar a via em trechos de 20 metros a fim de selecionar as estagdes que serdo
inventariadas. Nas rodovias de pista simples, considera-se uma estacdo a cada 20 metros,
alternando entre faixas, sendo em cada faixa a cada 40 metros. Nas rodovias de pista dupla,
considera-se uma estagdo a cada 20 metros, na faixa mais solicitada pelo trafego, em cada
uma das pistas. A superficie de avaliagdo corresponde a 3m antes ¢ 3m apos cada uma das
estacas, totalizando 6m de extensdo pela largura da faixa a ser avaliada, como € possivel

observar na Figura 22.

Figura 22 - Esquema posicionamento estagdes
ESTACAO

PISTADE
ROLAMENTO

| 20m | 20m |

g A
Fonte: Bernucci et al., 2010

As informacgdes dos defeitos observados sao incluidas em um formulario apropriado,

conforme norma DNIT 005/2003 — TER, similar ao apresentado na Figura 23.

Figura 23 - Exemplo de inventario de superficie

Inventario de Superficie
Rodovia: Via X Trecho: Operador:
sub-frecho: revestimento tipo: concreto asfaltico
data- folha:l estaca micial-l estaca final: 18
Estacio 1123 4 [5]|6] 7|8 |1 |1mj12] 13 |14]15] 16 [17]|18
Faixa D[l E|D|E |['B|E D E|D|E|D]E D] E|D| E || E
(Confizuragfio da Termaplenagem A[AJASMA|C|CISMC]C|C|ClAJAISMC|C|C| A[A]A
Tipo |OK [Sem Defeito
1[FI  |Fissuras
(FCI) |TTC |Trncas Transversais Curtas o
TTL [Trincas Transversais Longas X X | X X X
TLC |Trincas Longitudinais Curtas X X
TLL |Toncas Lonmitudmais Longas X X
TRR |Trncas Isoladas Retragio
2|7 Couro de Jacare X X X X
(FCII) |TB |Tnncas em Bloco
3|JE _|Couro de Jacare ¢/ erosdo X X X XXX IX|X X
{(FCIIT) | TBE | Trincas Bloco ¢/ erosdo
J[AL7 [An Plastico Local X %
ATP [Afundamento Plastico Trilha % X X X XX X XX
3|0 |Ondulagio
P [|Panela X X
6|EX |Exsudagdo
7|D  |Desgaste X X X | X X X|X] X |X]|X X| X
8|R  |[Femendo X X
ALC|Afund Consolidagio Local
ATC|Afundamento Consolidacio Trilha
£ [Escomegamento
TRI [Afundamento Tnlha Intema (mm) 0l afl1] 0 j0f0o] D]J1]O|O]|4])6 8 j|2] 5 4
TRE [Afundamento Trnlha Extema (mm}) O S O O O O 11 0]1 4 g 6] 7] o [4]8

Fonte: Bernucci et al., 2010
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Para o célculo das frequéncias absolutas e relativas, faz-se necessario subdividir os
segmentos de modo que eles possuam as mesmas caracteristicas ou defeitos e, a partir disso,
contar o numero de estacdes em cada segmento. Os defeitos sdo agrupados segundo os 8 tipos
presente na Figura 24, e o calculo da frequéncia relativa segue a equagdo 1 abaixo.

fr= fax 100/n (1)

Em que:

fr = frequéncia relativa do defeito ou do tipo;

fa = frequéncia absoluta (numero de vezes que o defeito ou o tipo de defeito
ocorreu em um mesmo segmento;

n = nimero de esta¢des inventariadas em um segmento.

Vale ressaltar que, para efeito de ponderacao, quando em uma mesma estacao forem
constatadas ocorréncias tipo 1, 2 e 3 (relativas as fendas), considera-se sempre a trinca de
maior severidade.

Para o calculo do IGI utiliza-se a equagdo 2 e para o calculo do IGG utiliza-se a

equacao 3.
IGI = frxfp (2)
IGG =Y IGI 3)
Em que:
fr = frequéncia relativa
fp= fator de ponderacao (pré-fixado pela norma DNIT 006/2003-PRO, presente
na Tabela 2).
Tabela 2 - Valor do Fator de Ponderagio
Ocorréncia Codificacao de ocorréncias de acordo com a Norma DNIT Fator de
Tino 005/2002-TER “Defeitos nos pavimentos flexiveis e semi-rigidos  ponderacao

P — Terminologia” fp
1 Fissuras e Trincas Isoladas (FI, TTC, TTL, TLC, TLL e TRR 0,2
2 FC-2 (J e TB) 0,5
3 FC-3 (JE e TBE) 0,8

Nota: Para efeito de ponderacao, quando em uma mesma estacao

forem constatadas ocorréncias tipo 1, 2 e 3, s6 considerar as do

tipo 3 para o calculo da frequéncia relativa em porcentagem (fr) e

Indice de Gravidade Individual (IGI); do mesmo modo, quando

forem verificadas ocorréncias tipos 1 € 2 em uma mesma estagao,

sO considerar as do tipo 2.
4 ALP, ATP E ALC, ATC 0,9
5 O,P,E 1,0
6 EX 0,5
7 D 0,3
8 R 0,6

Fonte: DNIT 006/2003-PRO
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Para avaliar a condicdo do pavimento com base nesse indice, usa-se os limites
presentes na Tabela 3.

Tabela 3 - Conceitos de degradacdo do pavimento em fun¢do do IGG

Conceitos Limites
Otimo 0<IGG <20
Bom 20<1GG <40
Regular 40 <1GG <80
Ruim 80 <IGG <160
Péssimo IGG > 60

Fonte: DNIT 006/2003-PRO

2.5.2 Indice de Condicio do Pavimento

Segundo a Usace (1982), o Indice de Condigdo do pavimento (PCI) é afetado por
varios fatores, podendo-se destacar a integridade e capacidade estrutural, a rugosidade, o
potencial de aquaplanagem e a taxa de deterioracdo do pavimento. O PCI ¢ um indicador
numérico baseado em uma escala de 0 a 100, medindo a integridade estrutural e condi¢ao

operacional da superficie. A Tabela 4 apresenta a escala PCI e a classificagdo da condi¢do do

pavimento.

Tabela 4 - Escala PCI e classifica¢do da condi¢do do pavimento

PCI Escala
100 Excelente
85 Muito bom
70 Bom

55 Regular
40 Ruim
25 Muito ruim
10 Péssimo
0

Fonte: Adaptado de Usace (1984)
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3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O Capitulo 3 busca fazer uma breve introdu¢do sobre os conceitos tedricos que
compdem a inteligéncia artificial, como aprendizagem profunda, métodos de deteccdo de

objetos, algoritmos de redes neurais que serdo utilizados no trabalho, dentre outros.

3.1. Introduc¢ao

A Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence - Al) é um ramo da ciéncia da
computacdo que estuda e desenvolve teorias e métodos, técnicas e aplicagdo de sistemas para
simular e estender a inteligéncia humana, funcionando interdisciplinarmente, envolvendo
campos da psicologia, biologia, 16gica matematica, linguistica, engenharia, filosofia, entre
outras areas cientificas (DA SILVA; BARONE, 2020).

Da Inteligéncia Artificial derivaram outros conceitos, a exemplo do Aprendizado de
Maquina (Machine Learning — ML) e da Aprendizagem Profunda (Deep Learning — DL),
representados na Figura 24, e essa evolucdo do aprendizado de maquina s6 pode ser efetivada

devido ao aumento da capacidade de processamento dos computadores.

Figura 24 - Diagrama da Inteligéncia Artificial

y Inteligéncia Artifi cial

el Aprendizado de maquina

ferramenta que
aceita as O computador

W Winborsinl Aprendizagem profunda

conhecimento rECUrsos para

prévic e cria criar seu propria O computador recebe entradas e identifica
uma saida que programa gue independentemente os recursos para gerar a
implementa produz a saida caida desejada.
urma acdo. desejada.

Fonte: Adaptado de BARDIS et al. (2020)

Definindo melhor cada um, tem-se que a Al ¢ uma ciéncia técnica que foca na
pesquisa e no desenvolvimento de teorias, métodos, técnicas e aplicagdes de sistemas para
simulacdo e extensdo da inteligéncia humana. Segundo Copeland (2016), o Aprendizado de
Miéquina ¢ um campo de pesquisa da Al que usa algoritmos para analisar dados, aprender com
eles e, em seguida, fazer uma determina¢do ou previsdo sobre algo no mundo. A

aprendizagem profunda (deep learning), de acordo com LeCun, Bengio e Hinton (2015),
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permite que modelos computacionais compostos de varias camadas de processamento
aprendam representagdes de dados com vérios niveis de abstracdo. Além disso, ainda
segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), a aprendizagem profunda descobre estruturas
complexas em grandes conjuntos de dados usando o algoritmo de retropropagacdo, para
indicar como uma maquina deve alterar seus parametros internos que sao usados para calcular
a representagdo em cada camada a partir da representagdo na camada anterior. A utiliza¢do do
termo “profunda” esta relacionada a presenca de um maior nimero de camadas internas
ocultas se comparado as redes neurais tradicionais, camadas estas que sdo responsaveis por
extrair/representar a informacgao a partir de diferentes graus de abstragdo.

Varias tarefas de aprendizagem profunda, como classificagdo de imagens, deteccdo de
objetos e segmentacdo de imagens, foram bem sucedidas com a utilizacdo de tecnologias de
aprendizagem profunda, tendo em vista que seus niveis de abstragdo permitem que um
sistema aprenda fungdes complexas mapeando a entrada para a saida diretamente dos dados,

sem depender de recursos criados por humanos (IKRAM, 2019).

3.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas computacionais que apresentam
modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia, fornecendo meios para que o algoritmo seja capaz de
extrair caracteristicas dos dados a partir de um conjunto de treinamento e, assim, possa
armazenar o conhecimento adquirido e aplica-lo em situacdes reais (FERREIRA, 2010).

A principal unidade de processamento no cérebro sdo o0s neurdnios, cujos
componentes sdo os dentritos, que recebem os estimulos; o corpo, que coleta e combina
informagdes; € o axdnio, que transmite os estimulos. Em 1943, McCulloch e Pitts
apresentaram um modelo de neuronio artificial que possuia uma estrutura similar ao neurénio

biologico, cuja representacao simplificada encontra-se na Figura 25.
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Figura 25 - Representacao simplificada do neurénio matematico
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Fonte: Data Science Academy. Deep Learning Book. Disponivel em:

https://www.deeplearningbook.com.br/o-neuronio-biologico-e-matematico/

Segundo o Data Science Academy, os componentes de um neurdnio matematico sao:

e Sinais de entrada {XI1, X2, ..., Xn}: S3o os sinais externos normalmente
normalizados para incrementar a eficiéncia computacional dos algoritmos de
aprendizagem. Sdo os dados que alimentam seu modelo preditivo.

e Pesos sindpticos {W1, W2, ..., Wn}: S3o valores para ponderar os sinais de cada
entrada da rede. Esses valores sao aprendidos durante o treinamento.

o Combinador linear {X£}: Agrega todos os sinais de entrada que foram ponderados
pelos respectivos pesos sindpticos e somados a coeficientes de bias (b), a fim de
produzir um potencial de ativagao.

o Limiar de ativagdo {®}: Especifica qual serd o patamar apropriado para que o
resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo de
ativagao.

« Potencial de ativagdo {u}: E o resultado obtido pela diferenca do valor produzido
entre o combinador linear e o limiar de ativa¢do. Se o valor for positivo, ou seja,
se u > 0 entdo o neurdnio produz um potencial excitatorio; caso contrario, o
potencial sera inibitério.

e Fungdo de ativacdo {g}: Seu objetivo ¢ limitar a saida de um neurdénio em um
intervalo de valores.

« Sinal de saida {y}: E o valor final de saida podendo ser usado como entrada de
outros neurdnios que estdo sequencialmente interligados.

Essas operagdes podem ser resumidas por meio da equagao 4.

y =g(Xw +b) 4)

Em que ‘X’ representa as entradas, ‘w’ os pesos, ‘b’ os coeficientes de bias, ‘y’ a saida

e ‘g’ a func¢do nao-linear.
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De acordo com Santos (2006), as fungdes de ativagdao mais utilizadas sdo a linear, a
sigmoidal e a tangente hiperbdlica, cujas equacdes, dominios e graficos representativos

encontram-se na Tabela 5.

Tabela 5 - Representagdo das principais fungdes de transferéncia usadas atualmente

Linear Sigmoidal Tangente Hiperbolica
y=a-x _ 1 _ 1—e™*
YT Ti e Y S T4 e

[ +] [0,1] [-1.1]
Y i v

=1 -1 -1
Fonte: Santos (2006)

As redes neurais artificiais apresentam diferentes arquiteturas (ou topologias, como ¢
comumente chamado), podendo conter um nimero variado de camadas, com diferentes
designs das camadas ocultas. Sendo assim, segundo Russell e Norvig (2014), as arquiteturas
de redes neurais podem ser colocadas em duas categorias: redes neurais feedforward (que
apresenta duas ou mais camadas de alimentagdo para frente), e as redes recorrentes. A Figura

26 apresenta uma representacdo grafica dos tipos de redes.

Figura 26 - Exemplo de RNAs a) feedforward e b) recorrente

a) b)
Fonte: Reis (2018)

Para Russell e Norvig (2014), nas redes de propagacdo para frente (feedforward), o
fluxo de informacdo ¢ unidirecional, formando um grafo aciclico dirigido. Ja as redes
recorrentes, em contrapartida, alimentam sua saida de volta as suas proprias entradas,

formando um sistema dinamico que pode atingir um estado estavel ou apresentar um
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comportamento caotico. Segundo o Data Science Academy, as dez principais arquiteturas de
redes neurais sdo: Redes Multilayer Perceptron, Redes Neurais Convolucionais, Redes
Neurais Recorrentes, Long Short-Term Memory (LSTM), Redes de Hopfield, Maquinas de
Boltzmann, Deep Belief Network, Deep Auto-Encoders, Generative Adversarial Network,
Deep Neural Network Capsules. Sera utilizado no presente trabalho a arquitetura das Redes

Neurais Convolucionais, que serd descrito detalhadamente a seguir.

3.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (ConvNet / Convolutional Neural Network - CNN),
segundo Data Sciency Academy (2021), sdo algoritmos de aprendizado profundo que podem
captar uma imagem de entrada, atribuir importancia (pesos e vieses) a varios aspectos de
objetos da imagem e ser capaz de diferenciar um do outro. Além disso, sdo capazes de
capturar com sucesso as dependéncias espaciais e temporais em uma imagem através da
aplicagdo de filtros relevantes, possibilitando um melhor ajuste ao conjunto de dados da
imagem devido a redu¢do no nimero de pardmetros envolvidos e a capacidade de reutilizagdo
dos pesos.

De acordo com Gopalakrishnan et al. (2017), as deep convolucional neural networks
(DCNNs) tém se mostrado altamente eficazes no processamento de imagens visuais, cOmo
imagens e videos. Os DCNNs pegam os dados brutos de entrada em um nivel mais baixo e os
transforma, processando-os por meio de uma sequéncia de unidades computacionais basicas
para representagdes que possuem valores intrinsecos para classificagdo nas camadas
superiores.

Segundo Xie, Zhang e Bai (2017), a rede neural convolucional (CNN) contém trés
tipos de camadas, sendo elas as camadas de convolucdo, as camadas de subamostragem e as

camadas completamente conectadas, como € possivel observar na Figura 27.
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Figura 27 - Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional (CNN)
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Fonte: Xie, Zhang e Bai (2017)

3.3.1 Camada de convolucao

Para Gopalakrishnan et al. (2017), a camada de convolugdo ¢ parametrizada pelo
nimero de canais, tamanho do kernel, fator de passo, modo de borda e tabela de conexao.
Ainda utilizando a mesma referéncia, a camada de convolug¢do pega a imagem de entrada e
aplica a convolucdo nela para produzir a imagem de saida ou a resposta do filtro. Multiplas
camadas convolucionais sdo usadas para levar em consideracdo as dependéncias espaciais
entre os pixels da imagem.

Observando a Figura 28, segundo Xie, Zhang e Bai (2017), na camada de convolugao
a matriz da esquerda é a entrada, que ¢ uma imagem digital, e a matriz da direita ¢ uma
camada de convolucdo. A camada de convolugdo leva a matriz de convolucdo a imagem de
entrada, gerando a imagem de saida, cujo exemplo de célculo de convolugdo ¢ demonstrado
na Figura 29. A cada bloco de pixels convolucionado com filtro ¢ gerado um pixel em uma

nova imagem.

Figura 28 - Representacdo da imagem digital e da matriz de convolugéo
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92 1213 7 | 32 | 145] M4
17 [ 178 | 86 | 33 | 12 | 21
23187 |48 | 5 | 23 |23
45| 3 |218
4 | 33 |138| 44
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Fonte: Xie, Zhang e Bai (2017)
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Figura 29 - Exemplo de célculo de convolugao
Original data

3 |15 |64 (22| 55|62 —1291
92 |213| 7 | 32 |145| 34
17 1178 86 | 33 | 12 | 21
231 | 87 |W8 | 5 | 23 | 234
59 | 56 (S5 | 45| 3 |218
82 | 97 (@4 | 33 (238 44

Convolution step

3T +15x1+64x1+92x1+213x04+7x2+
17x1+178x 0+ 86x 1= 291

Fonte: Xie, Zhang e Bai (2017)

3.3.2 Camada de subamostragem

Segundo Xie, Zhang e Bai (2017), a camada de subamostragem ¢ de grande
importancia para a rede neural convolucional, pois reduz o tamanho da imagem de entrada
para dar mais invaridncia e robustez. O método max-pooling, que pode ser visualizado na
Figura 30, ¢ comumente usado para a subamostragem de camada, pois mostrou levar a uma
convergéncia mais rapida, além de apresentar melhor capacidade de generalizagdo
(GOPALAKRISHNAN et al., 2017). Neste método, de acordo com Xie, Zhang e Bai (2017),
a imagem ¢ dividida em blocos e o maximo valor de cada bloco ¢ o valor do pixel
correspondente da imagem de saida. Para com Xie, Zhang e Bai (2017), a camada de
subamostragem ¢ vantajosa, pois apresenta menos parametros, sendo, portanto, mais facil de

treinar, além de tolerar translagdes e rotacdes entre os padroes de entrada.

Figura 30 - Exemplo de camada de subasmostragem

92 1213 7 | 32 |145| 34
17 |178| 86 | 33 | 12 | 21
231 | 87 | 48| 5 | 23 |2M4
59 | 56 | 55| 45| 3 |218
82 |97 | 94| 33 |238| 44

Fonte: Xie, Zhang e Bai (2017)
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3.3.3 Camada totalmente conectada

Para Xie, Zhang e Bai (2017), as camadas completamente conectadas sdo similares as
camadas feedforward tradicionais. Eles transformam a rede neural feedforward em vetores,
com um comprimento pré-definido. Elas podem ajustar o vetor a determinadas categorias e

torna-lo um vetor de apresentagao para o processamento posterior.

3.4 Informacoes adicionais sobre as DCNNS

Segundo Gopalakrishnan et al. (2017), os DCNNs normalmente exigem grandes
conjuntos de dados de imagens anotadas para alcancar alta precisdo preditiva, sendo, no
entanto, dificil adquirir tal quantidade de dados e de rotulos. A utilizagdo de recursos DCNNss
pré-treinados em conjunto de dados de grande escala t€ém se mostrado tteis para resolver
problemas de classificagdio de imagens de dominio cruzado por meio do conceito de
transferéncia de aprendizagem (transfer learning) e ajuste fino (SHIN et al, 2016). Pode-se
citar, como exemplo desses recursos pré-treinados, o VGG-16, AlexNet e o GoogleLeNet.
Para Gopalakrishnan et al. (2017) usar modelos de aprendizagem profunda pré-treinados e
transferir sua capacidade de aprendizagem para um novo cenario de classificagdo ¢ mais

eficiente do que treinar um classificador DCNN do zero.

3.5 Aprendizagem em Redes Neurais

De acordo com Brega (1996), o objetivo da aprendizagem ¢ fazer com que a aplicacao
de um conjunto de entradas da rede neural produza um conjunto de saidas consistente. Para
isso, existem métodos de aprendizagem, podendo ser subdividido em duas categorias:
aprendizagem supervisionada e aprendizagem nao-supervisionada.

A aprendizagem supervisionada, para Brega (1996), ¢ um processo que apresenta um
instrutor externo que fornece ao sistema vetores de entrada e saida conhecidos. Quando um
vetor de entrada ¢ aplicado a rede, a saida ¢ processada e o resultado ¢ comparado com o vetor
de saida desejado, possibilitando que o erro seja propagado pela rede e os pesos sejam
alterados por um algoritmo que minimiza este erro. A representagdo esquematica deste tipo de

aprendizagem pode ser vista na Figura 31.
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Figura 31 - Diagrama em blocos da aprendizagem supervisionada
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Ja a aprendizagem ndo-supervisionada, ainda segundo Brega (1996), ¢ um processo
que se baseia apenas em informagdes locais e controle interno, cujo conjunto de treinamento
consiste apenas em vetores de entrada. O processo de treinamento extrai propriedades
estatisticas do conjunto de treinamento e agrupa vetores similares em classes. A representagao

esquematica deste tipo de aprendizagem pode ser vista na Figura 32.

Figura 32 - Diagrama em bloco da aprendizagem nao-supervisionada
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Segundo Haykin (2007), existe também a aprendizagem por refor¢o, em que o
algoritmo interage continuamento com o ambiente, ajustando os pesos e limiares baseando-se
em informagdes procedentes da interagdo com o sistema mapeado, visando reforgar as
respostas satisfatorias. A representacao esquematica deste tipo de aprendizagem pode ser vista

na Figura 33.
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Figura 33 - Diagrama em bloco da aprendizagem por reforgo
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3.6 Deteccao de objetos em Pavimentos

Existem varios métodos de deteccdo de objetos baseados na arquitetura das redes
neurais profundas, sendo os principais o R-CNN (Region-Based Convolutional Neural
Networks), Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD (Single Shot MultiBox Detector) e YOLO (You
Only Look Once).

Segundo Girshick et al. (2016), os R-CNNs usam algoritmos de busca seletiva para
extrair 2000 caixas delimitadoras da imagem de entrada na primeira etapa para ficar
processando apenas os recursos mais importantes em uma entrada baseada na cor, padrao,
forma e tamanho. Os R-CNNs usam um mecanismo de trés estagios: extracdo de recursos via
pesquisa seletiva, classificagdo SVM (Support Vector Machine) e modelagem de regressao
para caixas delimitadoras apertadas. Segundo o Acervo Lima (2021), o SVM ¢ um
classificador discriminativo formalmente definido por um hiperplano de separagdo, ou seja, a
partir dos dados de treinamento rotulados, o algoritmo produz um hiperplano 6timo que
categoriza novos exemplos.

Para Girshick et al. (2015), o modelo Fast R-CNN usa um tnico mecanismo de estagio
onde ele passa diretamente a entrada para uma CNN e a saida desta CNN sao as Regides de
Interesse (Rol). Em seguida, uma camada de pooling Rol ¢ aplicada a saida do CNN para
deformar as imagens para o tamanho da rede acostumado a trabalhar. Esses Rols sdo dados a
um Neural Network (NN) conectada que os segrega e retorna caixas delimitadoras nas Rols
usando regressao linear e redes softmax trabalhando de forma paralela. Isso fornece ganhos

drasticos de velocidade, bem como economias em termos de tamanho do modelo. Embora o
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Fast R-CNN use um mecanismo de um estagio, ele depende do método de busca seletiva
inicialmente e isso consome tempo.

De acordo com Ren et al. (2015), o Faster R-CNN passa a imagem de entrada para um
CNN que retorna o mapa de caracteristicas da entrada e estes mapas de recursos sao passados
para Redes de Propostas Regionais que fornecem propostas de objetos junto com uma
pontua¢do de quanto de um objeto que a predigdo particular se assemelha. Isto é passado para
uma camada de pooling Rol que distorce todos as regides do mesmo tamanho para torna-las
compativeis com outras redes ocultas que serdo usadas no processo. A camada final ¢
semelhante a do R-CNN que é uma fusdo de ambos o soffmax ¢ a camada de regressao linear
que classifica e desenha caixas delimitadoras para os varios objetos disponiveis na imagem.
Embora o Faster R-CNN tenha melhorado a velocidade, ele tem uma desvantagem
fundamental como os outros dois R-CNNs, ndo olha para a imagem completa de uma s6 vez,
em vez disso, eles focam em partes da imagem sequencialmente e isso requer muitas etapas
complexas. Para contornar esse problema, o SSD e 0 Métodos YOLO foram criados.

A estrutura do YOLO produz ganhos drésticos de velocidade, processando até 45 fps,
o que ¢ uma grande melhoria em compara¢do com CNNs baseadas na regido, favorecendo a
detecgdo de objetos em tempo real (DHARNEESHKAR et al., 2020).

Para Liu et al. (2016), o SSD ¢ semelhante ao YOLO, mas ¢ mais brando em termos
de compatibilidade de proporcdao. Funciona com mais 6 propor¢cdes do que YOLO. Isso
permite um encapsulamento de objetos mais rigido do que YOLO. Ele também tem maior
precisdo do que YOLO, pois tem um maior nimero de camadas ocultas. Esta vantagem
adicional de melhor precisdo vem com um frade-off, que ¢ a velocidade. Desde carros se
movendo em velocidades muito altas, deteccdo de buracos em altas velocidades exige
deteccdo de alta velocidade e uma das mais altas velocidades podem ser obtidas usando
YOLO conforme as explica¢des disponivel e ilustradas anteriormente.

No presente trabalho, sera utilizado o YOLO para a deteccdo de objetos, cujas

caracteristicas serdo melhores descritas a seguir.

3.6.1 YOLO

YOLO ¢ um algoritmo para deteccao de objetos voltado para processamento em tempo
real, que se baseia na arquitetura das redes neurais convolucionais, possuindo grande
capacidade de generalizagdo (REDMON et al. 2016). A arquitetura da CNN que o YOLO

contempla foi inspirada no GoogLeNet para classificagdo de imagens e possui 24 camadas



49

convolucionais seguidas por 2 camadas totalmente conectadas. Diferente dos modulos

Inception usados pelo GoogleNet, o YOLO simplesmente utiliza camadas de reducdo 1 x 1

seguidas por camadas convolucionais 3 x 3 (REDMON et al., 2016). A rede completa pode

ser visualizada na Figura 34.

Figura 34 - Arquitetura YOLO com 24 camadas convolucionais
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Fonte: Redmon et al. (2016)

O procedimento realizado pelo YOLO para detecgdo de objetos segue os seguintes

passos, de acordo com Hollerweger (2019):

1.

il.

1il.

1v.

A imagem ¢ dividida em grid, como demonstrado na Figura 35a.

Cada uma das células ¢ responsavel pela predi¢do de caixas de seleg¢do. Tais caixas
podem ter qualquer tamanho ou formato, e correspondem a area onde a rede acredita
que exista um objeto. Neste passo, sdo obtidos scores de confianga para cada uma das
caixas. Essas caixas sdo ilustradas na Figura 35b, em que caixas com a moldura mais
espessa representam caixas com maior score de confianca.

Para cada uma das caixas de sele¢do, a rede faz a predicdo de uma classe, o score de
confianca de que a caixa contenha um objeto ¢ combinado com um novo score que
representa a probabilidade de acerto no objeto classificado. O resultado deste passo
pode ser visualizado na Figura 35¢, em que caixas de diferentes scores representam
diferentes classes de objetos.

Por fim, a grande maioria das caixas tera um score muito baixo, e sdo eliminadas as
caixas com score baixo de um certo limiar (que costuma ser em torno de 30%). Apos
tal operacgdo, sdo obtidas as caixas com maior chance de conter um objeto, € que esse
objeto tenha sido reconhecido pela rede. O resultado final pode ser visualizado na

Figura 35d.
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Fonte: Hollerweger (2019)

O YOLO apresenta trés grandes vantagens, segundo Zhang et al. (2018): rompe o
limite de velocidade maxima da CNN e atinge um excelente equilibrio entre velocidade e
precisdo; raciocina globalmente e codifica informagdes contextuais sobre a imagem, sendo
menos provavel que preveja falsos positivos em segundo plano; e aprende representagdes
gerais de objetos, ultrapassando outros métodos de detec¢ao, como R-CNN .

No entanto, apesar das vantagens, o YOLO apresenta algumas limitagdes, também
abordadas por Zhang et al. (2018), como imposicdo de fortes restricdes espaciais nas
previsoes da caixa delimitadora como reconhecer pequenos objetos em grupo; dificuldade
para generalizar objetos novos ou incomuns em relagdes de aspecto ou configuragdes; trata a
funcdo de perda do YOLO de forma semelhante tanto em pequenas caixas delimitadoras
como em caixas grandes.

O YOLOvV3 e o YOLOvV4 sdo as duas ultimas versdes mais estaveis do YOLO,
segundo Mendes e Gonzélez (2020), e a diferenga entre essas versdes ¢ que YOLOV3 usa
redes de piramide caracteristicas (Feature Pyramids Networks — FPN) para deteccdo de
objetos, enquanto YOLOv4 usa PANet como um método de agregacdo de pardmetros para

diferentes niveis de deteccdo junto com um aumento na precisdo média (AP) e quadros por



51

segundo (FPS), um recurso que torna no geral a precisdio do YOLOv4 maior do que a do
YOLOv3.

Explicando melhor alguns conceitos, segundo Oliveira (2020), o FPN ¢ uma rede em
que cria-se uma piramide, indo do topo para a base, utilizando conexdes laterias, que
possibilitam a constru¢do de uma piramide de caracteristicas ricas e multi-escala baseada em
uma Unica imagem. O PanNet, segundo Erazo (2021), ¢ um método de agrega¢do que permite
que os mapas de caracteristicas vizinhas do fluxo descendente do backbone e o fluxo de
caracteristicas de cima para baixo sejam conectados antes de entrar nos blocos de predigao.

Segundo Nascimento et al. (2021), o YOLOvVS ndo foi elaborado pelos mesmos
desenvolvedores das versdes anteriores, nao possuindo, portanto, nenhuma ligagdo com as
versoes iniciais do YOLO. Além disso, até o momento, os autores ndo apresentaram artigo
cientifico explicando os detalhes da estrutura e método utilizado na detec¢do, assim como
também nao foram publicados testes que atestem a real melhoria de desempenho desta versao.

Sendo assim, optou-se por ndo utilizar o YOLOVS na presente pesquisa.
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4 METODO

Este capitulo aborda o método utilizado na presente pesquisa, contendo as estratégias e
procedimentos utilizados para construir um detector automatico de trincas. O trabalho foi
dividido em trés etapas: criacao do dataset, treinamento das redes e avaliacdo dos resultados,
subdivididos em outras sec¢des, cujos detalhes de cada etapa serdo melhores descritos. A

Figura 36 apresenta um fluxograma geral contendo as etapas da pesquisa.

Figura 36 - Etapas desenvolvidas na pesquisa
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4.1 Captura das imagens

O conjunto de dados utilizados nesta pesquisa consistiu em imagens do pavimento de
diferentes localidades, capturadas com diferentes cadmeras em diferentes posicionamentos. A
maioria das imagens foram obtidas no estado do Ceara, embora o dataset também seja
composto por imagens do estado de Sao Paulo, Alagoas, Rio Grande do Norte e algumas
poucas imagens obtidas na Inglaterra. Todas as imagens foram obtidas em parceria com uma
empresa privada, cuja sede se localiza em Fortaleza-CE, com exce¢do das imagens de
Alagoas e Inglaterra. O banco de dados de imagens foi composto por quatro variagdes de
defeitos de trincas do pavimento asfaltico, sendo elas, trincas longitudinais, trincas
transversais, trincas couro de jacaré e trincas em bloco.

Parte das imagens do Ceard foram filmadas em rodovias estaduais localizadas no
estado, mas especificamente as CEs 010, 025, 040, 060, 540, 455 e 352, sendo elas capturadas
pela camera Garmin VIRB Ultra30 Action, acoplada no capd e na traseira de um veiculo,
como ilustrado na Figura 37, produzindo imagens com dimensdes de 3840 x 2160. As

imagens desse conjunto ndo focam tanto no pavimento, apresentando uma boa faixa de céu,
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como ¢ possivel observar na Figura 38. Esse conjunto apresenta 2.329 imagens que compdem

o dataset.

Figura 37 - Posicionamento das cimeras para coleta de imagens da empresa A

Fonte: Empresa privada

O segundo conjunto de imagens do estado do Ceara foi filmado no trecho entre
Fortaleza e Iguatu, com a mesma camera, produzindo imagens com as mesmas dimensdes
citadas anteriormente, apresentando, no entanto, um diferente posicionamento de camera, que
permitiu que as imagens ficassem um pouco mais voltadas ao pavimento, como € possivel

observar na Figura 39. Esse conjunto apresenta 2.993 imagens que compdem o dataset.
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Figura 39 - Exemplo de imagens obtidas junto a empresa privada, com a camera voltada ao
pavimento

Fonte: Empresa privada

O terceiro conjunto de imagens do estado do Ceard apresenta as dimensdes 1920 x
1080, capturadas pela cadmera Garmin VIRB Ultra30 Action. Essas imagens foram obtidas
proximas a termoelétrica do Pecém. A imagem capturada ndo apresenta tanto céu, permitindo
uma boa visualiza¢ao do pavimento e suas patologias. A Figura 40 apresenta um exemplo das

imagens desse conjunto. Esse conjunto apresenta 15 imagens que compdem o dataset.

Figura 40 - Exemplo de imagens obtidas proximo a termoelétrica do Pecém

Fonte: Empresa privada

As imagens obtidas no estado de Alagoas, mais especificamente na cidade de Maceio,
foram filmadas com uma camera GoPro, produzindo imagens de dimensdao 4000 x 3000.
Como ¢ possivel observar na Figura 41, a camera também estava mais voltada para o
pavimento, permitindo uma melhor visualizagdo das trincas estudadas. Esse conjunto

apresenta 314 imagens que compdem o dataset.
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Figura 41 - Exemplo de imagens obtidas no estado de Alagoas

- W

Fonte: Obtida junto ao representante da empresa privada em Alagoas

As imagens de Sao Paulo também apresentam dimensdo de 3840 x 2160, e o
poiscionamento da camera ndo estd muito voltado para o pavimento, como ¢ possivel

observar na Figura 42. Esse conjunto apresenta 39 imagens que compdem o dataset.

_Figura 42 - Exemplo ilg imagens obtidas no estado de Sao Paulo

i

Fonte: Empresa privada

As imagens do Rio Grande do Norte foram capturadas pela cadmera Garmin,
apresentando dimensdes de 1920 x 1440. Pela Figura 43, € possivel observar que a camera
estava localizada aparentemente na lateral do carro e com uma angulacdo que permitiu
capturar uma parte consideravel do carro, bem como do céu, fato este que dificulta um pouco

a localizagdo das trincas. Esse conjunto apresenta 1683 imagens que compdem o dataset.
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Figura 43 - Exemplo de imagens obtidas no estado do Rio Grande do Norte

Fonte: Empresa privada

As imagens da Inglaterra foram obtidas junto a um colaborador, ndo sendo
conhecido o tipo de camera utilizada para obtengdo das imagens. No entanto, o veiculo
utilizado para realizagdo do levantamento de campo ¢ similar ao apresentado na Figura 44,
sendo bastante alto se comparado ao utilizado pela empresa privada. As imagens apresentam
dimensdes de 1600 x 1200, e o posicionamento da camera permite pegar grande parte do
entorno da via filmada, bem como do céu, como ¢ possivel observar na Figura 45. No entanto,
a caracteristica do pavimento permite uma boa visualizagdo das trincas estudadas. Esse

conjunto apresenta 202 imagens que compdem o dataset.

Figura 44 - Exemplo de veiculo utilizado na obtengéao das i

Fonte: LCRIG. Disponivel em: https://lcrig.orguk/news/ps-announce-latest-multi-functional-vehicle-mfv-is-

fully-ukpms-accredited-to-deliver-scanner-surveys. Acesso em 16 de dezembro de 2020
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Fonte: Colaborador

4.2 Rotulacao das imagens

Todas as imagens acima citadas foram rotuladas com o auxilio do software Labellmg,
sendo consideradas quatro classes: trinca transversal, trinca longitudinal, trinca em bloco, e
trinca couro de jacaré, nessa ordem. Cada imagem pode possuir mais de uma trinca, € essas
trincas podem ser de diferentes tipos, conforme pode ser constatado na Figura 46, fato este

que produziu uma quantidade de rétulos bem superior a quantidade de imagens.

Figura 46 - Exemplo de rotulacéo de trincas nas rodovias
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Tabela 6 mostra mais detalhes sobre os conjuntos de imagens utilizados na presente

pesquisa, incluindo o quantitativo de rotulos de cada um.

Tabela 6 - Detalhes dos conjuntos de imagens

Quantidade Quantidade de rétulos

Origem ID de imagens Transversal Longitudinal Em Couro fie
bloco Jacaré
CEO10 45 0 1 8 67
CE025 39 26 59 3 8
CE040 512 305 718 47 156
Ceard CE060 1.268 430 2.648 21 588
CE269 125 219 329 2 5
CE352 31 24 32 16 4
CE455 289 82 176 12 492
CE540 20 16 32 1 2
VIRB0234 123 13 107 22 72
Ceara VIRB0234-2 271 67 218 29 192
VIRB0235 2.599 2.602 4.049 563 1.504
Ceard - 15 1 22 2 4
Alagoas - 314 226 410 22 68
Sao Paulo - 48 25 49 5 6
Rio Grande
do Norte - 1.683 1.065 2.994 94 72
Inglaterra - 202 60 280 3 38
Total 7584 5161 12124 850 3278

% de cada tipo de rotulo em

~ , - 24,10% 56,62% 3,97%  15,31%
relagdo ao total de rotulos

Fonte: autoria propria

Observando a Tabela 6, ¢ possivel notar que a quantidade de rotulos obtidos para os
diferentes tipos de patologia nao estd na mesma proporcao. As trincas isoladas, além de serem
mais comuns nas regides em que foram retiradas as imagens, sdo rotuladas individualmente,
enquanto que nas trincas interligadas ¢ realizado um unico retangulo, fato este que gerou essa
discrepancia nos quantitativos. Para o processo de treinamento, o ideal era que a quantidade
de rétulos para cada classe fosse mais ou menos parecida, para que nao tivesse 0O
favorecimento de uma classe em relacdo a outra. No entanto, apesar das tentativas de se obter
mais imagens com defeitos no pavimento, infelizmente os dados obtidos ndo tinham a
caracteristica de apresentar trincas interligadas, principalmente trincas em bloco. Sendo assim,
ao tentar fazer o balanceamento considerando os quantitativos da Tabela 6, a quantidade de
imagens utilizadas seria insuficiente para fazer um treino adequado. Logo, optou-se por nao
levar em consideragdo esse fator, mesmo suspeitando que isso poderia impactar

negativamente no resultado do treino.
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Para o processo de rotulacdo, foram utilizadas as seguintes consideragoes:

¢ Longitudinais muito proximas umas as outras foram incluidas em um tnico retangulo
com o rotulo ‘longitudinal’;

e Se as longitudinais estavam minimamente espagadas, foram desenhados diferentes
retangulos;

e Se houvesse trincas em um cruzamento, para definir o que seria ‘longitudinal’ e o que
seria ‘transversal’, observou-se qual a via de maior fluxo (para a via mais larga, a
trinca no sentido da via era rotulada como ‘longitudinal’;

e As trincas interligadas, em algumas situacdes, ndo estdo muito bem definidas como
apresentado na se¢do 2.2. Sendo assim, as trincas interligadas que formavam
geometrias muito proximas umas as outras foram consideradas ‘couro de jacaré’. Se
elas fossem um pouco mais espagadas e com um formato mais bem definido, como
um retangulo, eram consideradas como ‘bloco’;

e As trincas do acostamento também foram rotuladas, tendo em vista que a maioria das
trincas em bloco se localizava nessa regido, e a amostragem desse tipo de trinca ndo ¢é
muito comum.

e S0 foram rotuladas como trincas transversais as trincas longas, ou curtas bem isoladas.
As trincas muito curtas perpendiculares ao eixo da via que estavam coladas com
trincas longitudinais foram consideradas ramificacdes da longitudinal, fazendo parte,
portanto, da trinca longitudinal.

e O retangulo era desenhado de forma que uma de suas diagonais tragasse o caminho da

trinca.

4.3 Procedimento de treinamento do modelo

O treinamento ¢ um procedimento que envolve otimizagdo matematica, envolvendo
uma fung¢do de custo, chamada funcdo de perda, para que os pesos e vieses da rede neural
possam ser ajustados automaticamente. Neste processo, os dados de treinamento com rétulos
esperados sdo apresentados ao procedimento de otimizagdo para encontrar uma fungdo de
perda minima global.

O treinamento da CNN requer um grande poder computacional, sendo necessario usar
Graphics Processing Units (GPUs) que possam processar dados em paralelo. Para isso, os

recursos de computagdo do Google Colaboratory (Google Colab) foram usados para
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viabilizar o treinamento da CNN. Devido a natureza do Google Colab, cada treinamento ¢
realizado em uma GPU alocada aleatoriamente pela Google.

Para o treinamento, sdo utilizados trés arquivos: o arquivo com a extensao ‘.names’,
que contém os nomes dos rotulos considerados, sendo cada nome alocado em uma linha
especifica do arquivo; o arquivo com a extensdo ‘.data’, em que sdo gravados em varidveis
especificas os caminhos das fotos de treino e teste, do arquivo ‘.names’, da pasta backup em
que sao salvos os arquivos de pesos, bem como do niumero de classes estudadas; e o arquivo
com a extensao ‘.cfg’, que ¢ o arquivo de configuracdes em que sao definidos os valores de
todos os parametros a serem considerados no treino.

Inicialmente foram realizados varios testes utilizando o YOLOv3, com verificacao das
métricas e possibilidades de melhorias no conjunto de dados ou nos parametros de
configuracdo e, posteriormente, foi definido os dois melhores modelos treinados no YOLOV3
e o banco de imagens ¢ as configura¢des foram repetidas para treino desses conjuntos no
YOLOV4, a fim de verificar qual das duas versdes do YOLO traz melhores resultados para a
patologia estudada.

Os modelos sao baseados em aprendizado de transferéncia, ¢ os backbones usados
para treinamento foram CSPDarknet53 para YOLOv4 e Darknet-53 para YOLOv3. Os
tamanhos das imagens testados nos treinos foram de 416x416 pixels e 608x608 pixels (esses
valores sdo padrdes e sdo setados nos parametros width e height). Para todos os modelos
desenvolvidos, foi definido um batch de 64 e subdivisions de 16, bem como foram utilizados
0s mesmos parametros de otimizagdo, como momentum de 0,949, decay de 0,0005 e learning
rate (LR) de 0,001. Em geral, esses parametros de otimizacdo nio sdo modificados, deixando
os valores default. Os parametros que devem ser modificados, pois dependem da quantidade
de classes a serem treinadas, sdo o max_batches, steps, classes e filters, cujas equagdes
encontram-se representadas nas equagdes 5, 6, 7 ¢ 8, em que ‘n’ representa o numero de
classes. O parametro random (r) foi definido inicialmente como sendo 0, sendo modificado
posteriormente para 1 para verificagao de melhora na acuracia.

Segundo Wang e Liao (2020), o numero de interacdes recomendado pelo
desenvolvedor YOLO ¢ de 2.000 iteragdes para cada classe, com um nimero minimo de
6.000 iteracdes. Durante o desenvolvimento desta pesquisa, foi analisada a expansdo
progressiva do numero de iteragdes de treinamento, 1.000 de intervalo, com um valor minimo

de 1.000 a um valor maximo de 8.000.
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max _batches =n-2.000 = 6.000 (5)
steps_min = 0,8 - max _batches (6)
steps_max = 0,9 - max _batches (7)

filters=(n+5)-3 (8)

A Tabela 7 apresenta um resumo dos valores dos parametros utilizados no treino da
rede neural.

Tabela 7 - Valores utilizados no treinamento das redes YOLOv3 ¢ YOLOv4

Parametro Valor
batch 64
subdivisions 16
n 4
max_batches 8.000
Steps 6.400, 7.200
filters 27

Fonte: autoria propria

Os parametros presentes no arquivo de extensdo ‘.cfg’ , de acordo com Nayak (2019),
podem ser explicados como:

» Batch: este parametro indica o tamanho do lote usado durante o treinamento. O
processo de treinamento envolve a atualizacdo iterativa dos pesos da rede neural com
base em quantos erros ela estd cometendo no conjunto de dados de treinamento. E
impraticavel, e desnecessario, usar todas as imagens do conjunto de treinamento de
uma sO vez para atualizar os pesos. Assim, um pequeno subconjunto de imagens ¢
usado em uma iteragdo, e esse subconjunto ¢ chamado de lote (ou batch).

» Subdivisions: em alguns casos, nao se tem GPU com memoria suficiente para usar
esse tamanho de lote definido, de 64. Para esses casos, o darknet permite especificar
uma varidvel chamada subdivisions (ou subdivisdes, em portugués) que permite
processar uma fracdo do lote de uma s6 vez em uma GPU. A GPU processard o
numero ‘lote/subdivisdes’ de imagens a qualquer momento, mas o lote completo ou a
iteracdo s6 serdo concluidos depois que todas as 64 (tamanho do lote definido) forem
processadas. Durante o teste, tanto o lote quanto as subdivisdes sdo definidos como 1.

» Width, height, channels: esses parametros de configuragdo especificam o tamanho da
imagem de entrada e o nimero de canais. Width em portugués € largura, e height ¢
altura e, para esta pesquisa, foi definido inicialmente os valores de 416x416,
aumentando posteriormente para os tamanhos 608x608 e verificando se os resultados

melhoram para treinos em imagens maiores (que levam mais tempo de treinamento).
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Channels significa canais em portugués, e ao colocarmos o valor igual a 3, indica que
estamos processando imagens de entrada RGB de 3 canais.

» Momentum e decay: esses parametros controlam como o peso ¢ atualizado. Como foi
dito anteriormente, os pesos sdo atualizados com base em um pequeno lote de
imagens, o que acarreta em bastante flutuacdes nos valores. O parametro momentum
(ou momento, em portugués) ¢ usado para penalizar grandes mudangas de peso entre
as iteragdes. E o parametro decay (ou decaimento, em portugués) controla valores de
pesos muito grandes, pois tais valores podem indicar que ocorreu um overfitting no
treinamento, ou seja, que a rede neural “memorizou” as respostas para todo o conjunto
de treino, sem na verdade aprender o conceito por traz. Em geral usa-se os valores
default para esses parametros.

» Learning rate, steps e scales: o learning rate (ou taxa de aprendizado, portugués) ¢ um
numero entre 0,01 e 0,0001, e controla a agressividade com que a rede neural aprende
com base no lote de dados. No inicio do processo de treinamento, a taxa de
aprendizado precisa ser alta, tendo em vista que nao tem muita informagao e, com o
tempo, a taxa de aprendizado vai diminuindo, visto que a rede ja viu muitos dados.
Esse decaimento na taxa de aprendizado ¢é efetuado em etapas. Ao colocar a taxa de
aprendizado em 0,001, ela vai iniciar com este valor e vai permanecer constante até o
numero de iteragoes definido no step e, em seguida, serd multiplicada pelo fator scale
(ou escala, em portugués) para obter a nova taxa de aprendizado.

» Random: As explicagdes sobre o parametro random nao sdo tao claras, mas ele pode
assumir valor igual a 0 ou igual a 1. Ao definir o valor igual a zero, em teoria, o treino
ocorre de forma mais rapido, reduzindo, no entanto, a acuracia do modelo. Além
disso, definir como 0 auxilia em casos em que ndo se tem memoria suficiente na GPU.
No github do Alexeyab ¢ dito que, para um random igual a 1, haverd um aumento na
precisdo pois 0 YOLO serd treinado para diferentes resolucdes.

Definidos esses parametros, foram conduzidos varios treinos no YOLOvV3 e no
YOLOV4, cuja descricdo do conjunto de treino e de teste e as configuracdes utilizadas
encontram-se a seguir. Vale ressaltar que todos os treinos foram executados em uma placa

grafica NVIDIA GPU Tesla P100-PCIE com 16GB de memoria RAM.



63

4.3.1 Treino 1

O primeiro treino foi realizado com todas as imagens que tinham sido rotuladas a
época, consistindo em 6.269 imagens. Como o processo de rotulagdo ¢ demorado, ndo se
sabia ao certo se daria tempo rotular as 7.584 imagens que estavam disponiveis. Optou-se por
realizar o primeiro treino e observar como o aprendizado da rede neural estava se
comportando e, enquanto o treino era realizado (que, dependendo das configuragdes
estabelecidas, pode demorar entre 6 a 12h para concluir), continuou-se o processo de
rotulagdo das imagens.

Todas as pastas tinham sido rotuladas, com exce¢do do conjunto cujo ID ¢ VIRB0235,
presente na Tabela 6, que faltava rotular 1.315 imagens das 2.599. Sendo assim, as 6.269
imagens disponiveis e seus respectivos rétulos foram separados de forma aleatéria em trés
conjuntos, sendo eles treino, teste e validagcdo. Essa aleatoriedade foi possivel com o auxilio
de um codigo em python elaborado pela autora da presente pesquisa, presente no Apéndice A.
Optou-se por deixar 1.000 imagens no conjunto de validagdo para que fosse possivel
identificar posteriormente quais os maiores erros que a rede neural estava cometendo. O
restante das imagens foi divido em aproximadamente 80% para treino e 20% para teste. Para
as configuracdes, foi definido que o width e o height iria ser 416, e o pardmetro random seria
igual a 0. Os demais parametros permanecerem iguais aos valores presentes na Tabela 7. A
Tabela 8 apresenta o quantitativo de rétulos de cada tipo de trinca existente nos conjuntos de

treino e teste.

Tabela 8 - Quantitativos rétulos Treino 1
Quantidade de rétulos

Conjunto Transversal Longitudinal Em bloco Couro de Jacaré
Treino 2.448 7.015 311 1.731
Teste 552 1626 64 419

Fonte: autoria propria

4.3.2 Treino 2

Observando os resultados do treino 1, que serdo expostos no proximo capitulo,
observou-se que as métricas estavam muito aquém do esperado. Uma das hipoteses levantadas
foi que as imagens cuja camera ndo estava focando no pavimento talvez tivessem dificultando
a aprendizagem. Sendo assim, optou-se por fazer um treino que considerasse apenas as

imagens cuja camera estava voltada para o pavimento. As configuracdes de treino
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permaneceram as mesmas do treino 1, sendo modificado apenas o conjunto de imagens. Para
esse treino, foram utilizadas as imagens de Alagoas, o segundo e terceiro conjuntos das
imagens do Ceara, e as imagens da Inglaterra. O segundo conjunto das imagens do Ceara
ainda estava com a rotulagdo incompleta, sendo assim, para este treino, foram utilizadas 2.216
imagens, que foram divididas em 80% para treino e 20% para teste. A Tabela 9 apresenta o

quantitativo de rétulos de cada tipo de trinca existente nos conjuntos de treino e teste.

Tabela 9 - Quantitativos rotulos Treino 2
Quantidade de rétulos

Conjunto Transversal Longitudinal Em bloco Couro de Jacaré
Treino 1.123 2.616 192 946
Teste 305 629 46 242

Fonte: autoria propria

4.3.3 Treino 3

O terceiro treino foi realizado com as mesmas 2.216 imagens e com a mesma divisao
de treino e teste realizada para o treino 2. A modificagdo foi nos parametros de tamanho da

imagem, que passaram a ser 608 (width e height).

4.3.4 Treino 4

O treino 4 foi realizado com as mesmas imagens e as mesmas configuragdes do treino
2, modificando apenas o pardmetro random, que de 0 passou a ser 1. O intuito era verificar se

essa configuracdo permite de fato uma melhora na acuracia do modelo.

4.3.5 Treino 5

Observando os erros mais comuns utilizando os pesos do treino 4, foi realizadouma
revisdo dos rotulos das imagens utilizadas no treino 2, a fim de verificar se ndo foi colocado
algum rotulo errado, se deixou de rotular alguma trinca, se os retangulos estavam muito
grandes, etc. Além disso, o restante das imagens que faltavam ser rotuladas foram incluidas
nesse treino também. As configuragdes de treino ficaram iguais as do treino 2. O total de
imagens foi de 3.530, divididas em 3 conjuntos, sendo 60% para treino, 20% para teste € 20%

validacdo. No conjunto de validagdo realiza-se uma verificacao visual do desempenho da
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aprendizagem da rede, observando os erros mais comuns cometidos. A Tabela 10 apresenta o

quantitativo de rétulos de cada tipo de trinca existente nos conjuntos de treino e teste.

Tabela 10 - Quantitativos rotulos Treino 5
Quantidade de rotulos

Conjunto Transversal Longitudinal Em bloco Couro de Jacaré
Treino 1.670 3.110 384 1.026
Teste 519 1094 122 371
Fonte: autoria propria
4.3.6 Treino 6

Para o treino 6, foi realizados um pre-processamento nas imagens cuja camera
permitia a captura de muito céu. Para que houvesse um aumento da quantidade de imagens
disponivel para treinamento, e considerando que, dentre as imagens disponibilizadas pela
empresa privada e pelos colaboradores, ndo tinha mais nenhuma com a patologia de interesse
dessa pesquisa, optou-se por usar as imagens disponiveis, fazendo um leve tratamento nessas
imagens. De inicio, as imagens passaram por um processo de corte, em que foi descartado o
céu, e em seguida elas foram redimensionadas para o tamanho original, fato este que distorceu
as imagens. Essa distor¢do possibilitou um zoom no pavimento, deixando as patologias mais
visiveis. Essa operacao foi realizada com o auxilio de um cédigo em python, , e se encontra
no Apéndice B. Em seguida, foi aplicado um contraste automatico nessas imagens (Apéndice
C), que destacou levemente as trincas que estavam muito claras nos conjuntos do Ceara e Sao
Paulo. Optou-se por deixar as imagens do Rio Grande do Norte de fora pois, mesmo apos
essas operacdes nas imagens, ainda ndo era possivel visualizar a trinca de forma explicita. A

Figura 47 mostra o antes e depois das imagens modificadas.

Figura 47 — Pré-Processamento na imagem a) original b) corte c) contraste

Fonte: autoria propria

Foram testadas outras acdes de pré-processamento de imagem, a exemplo de
aplicagoes de filtros e tentativas de binarizagdo (cujas imagens sO apresentam as cores preto €

branco), com o objetivo de destacar as trincas do pavimento e do entorno. No entanto, essas
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tentativas ndo se mostraram bem sucedidas, e o pré-processamento das imagens ficaram
limitados nas operagdes de corte, redimensionamento e contraste. Vale ressaltar que, com
essas operagdes, os rotulos iniciais perderam a referéncia de localizagdo, ja que as imagens
foram cortadas e redimensionadas. Sendo assim, elas tiveram que passar por um processo de
revisdo para que o treino 6 pudesse ser realizado. A Figura 48 mostra algumas tentativas de

binarizacao da imagem que ndo renderam resultados positivos.

Figura 48 - Tentativa binariza¢do a) original b) binarizada
- o rm e

Fonte: autoria propria

Sendo assim, para compor o conjunto de imagens a ser utilizado no treino 6, foram
incluidas as imagens do treino 5 com aplicagdo de contraste, as imagens de Sdo Paulo
cortadas com aplicagdo de contraste, e algumas imagens do primeiro conjunto do Ceara
cortadas e com contraste, mais especificamente as CEs 010, 025, 040, 269, 352, 455 e 540. As
imagens da CE060 ndo foram incluidas pois a revisdo dos rétulos iria demorar, ndo sendo
concluidas em tempo habil. O total de imagens utilizadas foi de 4.072, divididas em trés
conjuntos, sendo 75% para treino, 15% para teste e 5% para validacdo. As configuragdes de
treino seriam iguais as do treino 5, no entanto, por limitacdo de memoria da GPU, ndo foi
possivel deixar o random = 1. Sendo assim, a imagem ficou com a dimensdo de 416x416 ¢
random = 0. A Tabela 11 apresenta o quantitativo de rétulos de cada tipo de trinca existente

nos conjuntos de treino e teste.

Tabela 11 - Quantitativos rotulos Treino 6
Quantidade de rétulos

Conjunto Transversal Longitudinal Em bloco Couro de Jacaré
Treino 2.153 4.135 451 1.724
Teste 606 1143 113 428

Fonte: autoria propria



67

4.3.7 Treino 7 e 8

Os treinos 7 ¢ 8 foram realizados utilizando o YOLOv4, para comparar qual das
versoes do YOLO apresenta melhores resultados na aprendizagem das patologias em questao.
Para isso, observou-se quais eram os dois modelos do YOLOv3 que apresentaram melhores
métricas, que foram nos treinos 5 e 6, como veremos melhor no proximo capitulo. Sendo
assim, o treino 7 foi realizado com as mesmas imagens do treino 5, bem como as mesmas
configuragdes, e o treino 8 foi realizado com as mesmas imagens ¢ mesmos parametros de
configuracdo do treino 6. A Tabela 12 apresenta o quantitativo de rdtulos de cada tipo de

trinca existente nos conjuntos de treino e teste.

Tabela 12 - Resumo das caracteristicas dos conjuntos de treino
Quantidade de imagens ~ Dimensao

Treino Algoritmo . s random
(treino e teste) imagem
1 YOLOv3 5.269 416 x 416 0
2 YOLOvV3 2.216 416 x 416 0
3 YOLOv3 2.216 608 x 608 0
4 YOLOvV3 2.216 416 x 416 1
5 YOLOv3 2.824 416 x 416 1
6 YOLOvV3 3.868 416 x 416 0
7 YOLOv4 2.824 416 x 416 1
8 YOLOv4 3.868 416 x 416 0

Fonte: autoria propria

4.4 Métricas da avaliacido de desempenho/peformance

Foram utilizados cinco métricas diferentes para avaliar o desempenho da
aprendizagem da rede neural, a saber: intersect over union (IoU, em portugués ¢ intersecao
sobre a unido), precision (precisdo), recall (sensibilidade), F'I-score, average precision (AP,
em portugués € precisdo média) e mean average precision (mAP, em portugués ¢ medias das
precisdes de todas as métricas).

A ToU pode ser calculada como a éarea de intersec¢@o dividida sobre a drea de unido de
duas caixas, portanto, a IoU deve estar entre 0 e 1. Ao prever caixas delimitadoras, ¢ preciso
encontrar o IoU entre a caixa delimitadora prevista e a caixa de verdade fundamental para ser

~ 1. A equagdo 9 apresenta o célculo do IoU.

Area de intersecio

IoU =

©)

Area da Unido
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O parametro precision pode definir a precisdo como a propor¢do de verdadeiros
positivos - (previsdes verdadeiras) e o niumero total de positivos previstos (previsdes totais —
verdadeiros positivos VP mais falsos positivos FP). A equacao 10 apresenta o calculo de

precision.

.. VP
Precision = —— (10)
VP + FP

Recall ¢ a propor¢ao de verdadeiros positivos (previsdoes verdadeiras) e o total de
verdadeiros positivos (verdadeiros positivos VP mais falsos negativos FN). Na equacdo 11 ¢

apresentado o calculo de recall.

VP

Recall = pr—— (1T)

A Figura 49 apresenta representacdes esquematicas das equagdes 9, 10 e 11, para

melhor visualizacao.

Figura 49 - Figura esquematica das formulas das métricas

intersection

Detected box Area of Overlap Detected box
Precision= ———— Recall= ——8M— loU =
Object Area of Union Object

Detected box Detacted box

Fonte: Github Alexeyab. Disponivel em: https://github.com/alexeyab/darknet. Acesso em: 10/01/2021

O parametro Fl-score ¢ uma média harmonica dos parametros precision e recall,
sendo representada pela equagdo 12. A média harmonica d4 mais peso aos valores baixos,
sendo assim, sO serd obtida uma pontuagdo alta de Fl-score se tanto o recall quando as

precisdes forem altas.

vp
Fy = —Fx7rp (12)

VP +—

Average precision (AP) e mean average precision (mAP): uma breve definicdo para a
precisdo média € a area sob a curva de recuperagao de precisdo. AP combina precisao e recall.
Tem um valor entre 0 e 1 (quanto maior, melhor). Para obter AP = 1, € necessario que a
precisdo e a recuperagdo sejam iguais a 1. O mAP ¢ a média do AP calculado para todas as
classes.

Segundo o desenvolvedor do YOLO, o treino deve ser parado quando o average loss
ndo diminuir mais ao longo das iteracdes. Além disso, enquanto o mAP continuar

aumentando, o treino deve continuar, ao contrario deve-se interromper o treino. Para defini¢ao
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de qual peso apresenta as melhores métricas, ainda segundo AlexeyAB, os pesos que
apresentarem maior mAP ou maior IoU sdo os melhores.

Embora a acurécia seja a métrica geralmente mais usada, dependendo do contexto
estudado, cada métrica apresenta uma importancia diferente. Quando se trata de Geréncia dos
Pavimentos, deixar de indicar uma trinca, principalmente se for interligada, ¢ pior do que
identificar uma trinca onde ndo existe, pois a evolucao de trinca interligada para buraco em
geral ndo ¢ muito demorada, sendo o buraco o pior defeito do pavimento, que pode causar
graves acidentes. Considerar a pior situagdo permite que os 0rgaos responsaveis tenham
tempo de planejar a intervengdo necessaria em um periodo otimizado de forma a evitar o

surgimento de grandes patologias que afetam a seguranca do usuario.

4.5 Analise trecho experimental

O trecho escolhido para ser estudado foi a CE060, tendo em vista que suas imagens
ndo foram consideradas no treino por ndo conseguirem ser revisadas a tempo. Como a base de
dados ja esta toda rotulada manualmente, ¢ possivel pegar o peso que apresenta as melhores
métricas e com ele fazer um detector que vai passar por todas as imagens da pasta e indicar a
posi¢do e o tipo de trinca existente no pavimento, a fim de fazer uma comparagdo entre os
rotulos obtidos manualmente e os rotulos provenientes do detector.

Essa andlise vai levar em consideragdo a quantidade de imagens que ele conseguiu
identificar algum tipo de trinca se comparado a quantidade total de imagens com essas
patologias, além de considerar se os rotulos foram indicados corretamente e se foram
rotuladas de fato todas as trincas da imagem. A questdo do posicionamento em si nao vai ser
levada em consideracdo, a menos que esteja representada em um local muito destoante de

onde o rétulo era para estar de fato.
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Este capitulo ¢ dedicado a apresentacdo dos resultados dos treinos considerando

diferentes cenarios realizados no contexto do presente trabalho. Além disso, apresenta o

estudo realizado em um trecho experimental a fim de comparar os resultados obtidos no

modelo com os resultados junto a inventariagdo manual.

5.1 Analise dos treinos

A Tabela 13 apresenta os resultados dos treinamentos da rede neural realizados no

presente trabalho. Observando-se as métricas de avaliagdo e levando-se em consideracdo as

caracteristicas de cada treino, como conjunto de imagens componentes e configuracdes

estabelecidas, pode-se chegar a algumas conclusdes sobre melhor posicionamento de camera

e melhor versdo do YOLO para fazer a deteccdo das patologias estudadas de forma

automatica, dentre outras.

Tabela 13 - Resultado das métricas dos oito treinamentos realizados

Iteracdes Em Precision Recall SEcla;e Average mAP@
Transversal Longitudinal Couro de jacaré (%) (%) loU (%) 0.50 (%)
bloco (%)
Treino 1
1000 7,68 9,79 8,79 20,29 36 5 9 23,06 11,64
2000 17,33 19,54 34,26 30,25 53 14 23 35,65 25,34
3000 16,42 19,58 25,89 34,08 55 15 23 38,39 23,99
4000 18,53 18,00 28,99 37,80 45 21 29 30,83 25,83
5000 18,21 19,67 30,04 34,99 48 21 29 33,10 25,73
6000 16,69 20,53 29,45 37,49 44 25 32 30,20 26,04
7000 14,86 20,47 21,23 35,66 48 23 31 33,01 23,05
8000 14,82 19,93 21,94 35,67 47 23 30 32,66 23,09
best 18,15 21,39 33,70 40,27 46 23 31 31,55 28,38
Treino 2
1000 13,03 21,93 16,76 44,34 50 17 25 33,14 24,01
2000 17,82 27,92 48,47 59,02 59 26 36 41,03 38,31
3000 18,03 25,77 35,17 57,56 56 27 37 39,26 34,13
4000 17,20 25,42 45,93 60,55 54 29 38 37,57 37,27
5000 11,68 23,67 33,08 52,94 57 25 35 40,97 30,34
6000 16,89 23,75 45,50 56,96 56 29 38 38,99 35,77
7000 18,94 28,07 53,70 60,93 60 32 42 42,85 40,41
8000 19,47 28,00 52,52 61,87 60 32 41 43,08 40,46
best 20,26 27,62 53,52 63,11 60 32 42 43,38 41,13
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lteracdes AP (%) Em Precision Recall SEcl);e Average mAP@
Transversal  Longitudinal Couro de jacaré (%) (%) loU (%) 0.50 (%)
bloco (%)
Treino 3
1000 10,53 16,51 13,67 35,48 49 11 18 31,57 19,05
2000 20,61 31,36 42,83 62,84 56 30 40 39,12 39,41
3000 19,80 28,35 34,80 58,18 49 34 40 33,99 35,28
4000 15,01 19,60 38,42 50,52 57 22 32 40,83 30,89
5000 16,51 25 41,08 58,40 52 30 38 37,10 35,25
6000 18,00 22,20 38,10 60,16 54 31 39 37,69 34,62
7000 18,82 27,38 50,26 60,80 54 33 41 39,01 39,32
8000 19,57 28,23 50,68 59,27 56 34 42 40,52 39,44
best 19,45 28,40 51,51 59,87 56 33 42 40,55 39,81
Treino 4
1000 5,34 14,48 17,43 43,57 55 5 10 35,92 20,21
2000 18,52 24,69 40,30 61,98 61 22 32 43,76 36,37
3000 17,45 24,53 40,42 60,11 50 29 36 35,25 35,63
4000 17,91 23,01 30,36 60,57 51 29 37 36,39 32,96
5000 17,92 24,59 40,16 60,89 58 28 38 40,58 35,89
6000 17,08 21,64 32,61 55,95 56 25 35 40,01 31,82
7000 22,05 25,46 55,83 60,18 59 31 41 42,15 40,88
8000 24,11 25,15 51,73 63,50 58 33 42 41,46 41,12
best 22,97 27,23 51,40 65,50 57 32 41 40,03 41,78
Treino 5
1000 14,33 22,41 36,19 41,01 55 15 23 37,59 28,49
2000 27,72 31,76 43,68 56,04 50 33 40 35,07 39,80
3000 27,50 32,98 52,81 61,83 61 30 40 43,08 43,78
4000 27,67 34,50 59,63 64,01 58 38 46 41,11 46,45
5000 30,72 28,78 41,02 55,53 52 34 42 36,22 39,01
6000 28,33 32 56,94 60,30 57 37 45 40,51 44,39
7000 27,19 31,19 55,54 63,86 61 36 45 43,99 44,45
8000 28,23 31,99 58,84 64,52 59 38 47 42,28 45,90
best 29,69 32,50 60,16 65,83 59 39 47 42,67 47,04
Treino 6
1000 22,08 19,40 47,80 36,93 53 15 24 35 31,55
2000 28,80 29,46 41,82 49,57 56 26 36 38,53 37,41
3000 28,11 31,06 52,27 51,56 58 30 40 40,44 40,75
4000 22,38 26,7 48,41 49,02 51 30 38 35,64 36,63
5000 22,39 28,43 50,85 49,13 56 29 39 39,24 37,7
6000 22,43 23,57 60,89 46,82 48 31 38 33,77 38,43
7000 25,81 28,14 63,39 53,48 58 33 42 41,98 42,71
8000 25,45 29,35 64,29 53,36 59 34 43 42,15 43,11
best 26,64 29,24 63,56 53,11 56 34 42 40,41 43,14
Treino 7
1000 16,03 20,64 21,94 32,64 45 9 15 29,43 22,81
2000 21,27 29,70 38,62 59,80 56 25 35 37,7 37,35
3000 29,38 38,99 58,62 59,70 47 44 46 33,41 46,67
4000 31,11 39,34 55,35 57,15 58 40 48 42,03 45,74
5000 29,91 33,15 54,32 61,54 52 41 46 37,43 44,73
6000 31,72 35,39 57,70 60,82 53 a4 48 38,18 46,41
7000 31,56 32,48 59,08 60,98 56 41 47 40,39 46,02
8000 32,21 33,99 60,61 64,03 57 43 49 41,08 47,71
best 33,35 39,33 66,39 65,55 60 40 48 43,17 51,15
Treino 8
1000 18,96 18,15 45,22 37,65 51 12 19 33,83 30
2000 33,50 35,67 57,74 53,48 56 33 41 39,19 45,10
3000 28,37 36,92 62,53 55,58 58 37 45 40,58 45,85
4000 32,63 34,79 62,82 54,97 55 40 46 39,06 46,30
5000 31,89 30,49 55,11 53,47 54 39 45 38,34 42,74
6000 28,52 28,90 62,58 50,32 54 36 43 38,32 42,58
7000 31,35 30,87 68,02 51,58 56 39 46 40,75 45,45
8000 30,88 30,38 68,79 51,96 56 39 46 40,83 45,50
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Fonte: autoria propria

Iniciando pelos primeiros dois treinos realizados, pode-se concluir que o treino 2
apresentou melhores métricas combinadas se comparado ao treino 1, indicando que a
limitagdo da utilizagdo apenas de imagens em que a camera estivesse voltada para o
pavimento surtiu um efeito positivo. Embora a precisao média das trincas isoladas ndo tenha
apresentado grande melhoria, as trincas interligadas apresentaram um aumento em torno de
20% nessa mesma métrica. Além disso, as demais métricas apresentaram um aumento de mais
de 10% de um treino para outro.

Contrariando a literatura, em que se afirma que o aumento das dimensdes da imagem
proporciona um aumento na acuracia, o treino 2 apresentou melhores métricas combinadas se
comparado ao treino 3, cuja dimensdo das imagens foi de 608 x 608. Embora os valores
individuais das métricas dos dois treinos ndo estejam muito distantes, € em algumas situagdes
o treino 3 supere o 2, no geral o 2 se saiu melhor, significando que, para este conjunto de
dados e de defeitos, o aumento da imagem nao impactou de forma significativa os resultados.

No que se refere a comparagao entre os treinos 2 e 4, em que a diferencga entre eles € o
parametro random, ndo se chegou a uma conclusdo exata quanto ao que apresenta melhor
desempenho. Embora o treino 4 apresente mais métricas com valores levemente superiores, o
treino 2 apresenta uma precisdo e um IoU 2% superiores ao treino 4. Um fato curioso ao
analisar estes dois treinos ¢ que a disposi¢ao dos melhores APs das quatro classes ¢ a mesma.
Para as trincas transversais e couro de jacaré, o melhor AP ¢ o da iteragdao 7.000, e para as
trincas longitudinais e bloco ¢ o da iteracdo 8.000. Diferentemente do que a literatura sugeriu,
a alteracdo do valor de random para 1 nao trouxe melhoras significativas nas métricas, fato
este que talvez indique que estre parametro nao foi tao relevante para este conjunto de dados.

O treino 5 apresentou o melhor resultado entre os treinamentos realizados no
YOLOV3. Ao compararmos ele ao treino 2, os melhores valores de AP do treino 2 ocorreram
por volta da iteracdo 7.000 em diante, enquanto esses valores foram superados ja por volta da
iteragcdo 3.000 do treino 5. O recall e o Fl-score aumentaram 6% e o mAP@0.50 aumentou
em 4%. As demais métricas tiveram uma leve redugdo, que talvez nao seja tdo relevante se
comparado aos demais resultados. No entanto, ndo ¢ possivel afirmar com certeza a causa da
melhoria dos resultados, tendo em vista que foram efetuadas varias modificagdes no conjunto
de imagens: as imagens utilizadas no treino 2 tiveram seus rotulos revisados e, além disso,
houve um incremento de mais imagens cuja camera estava voltada para o pavimento. Além

disso, o parametro random estava igual a 1. Uma das hipdteses possiveis de se levantar é que
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este parametro afete melhor, positivamente, em conjunto de dados maiores (desde que nao
haja problema de memoria na GPU alocada).

O treino 6, embora tenha incorporado as imagens que passaram por um certo nivel de
pré-processamento, como corte € operacao de contraste, ndo conseguiu apresentar um
resultado superior ao treino 5, indicando que ndo basta a imagem estar com um certo nivel de
zoom, a angula¢do da camera voltada mais para baixo ¢ de grande valia para a obten¢do de
resultados melhores. Com exce¢do do valor de AP para o tipo de trinca ‘bloco’, todos os
demais valores foram superiores para o treino 5.

Analisando agora o efeito da mudanga da versio do YOLO nos resultados,
comparando inicialmente o treino 5 com o treino 7, € possivel observar que o treino 7
apresenta melhores métricas, aumentando em quase 3% na maioria dos casos. Apenas o IoU
que deu uma leve reduzida, mas que pode ser considerada irrelevante se comparado a melhora
das demais métricas. Um fato curioso de se citar é que no treino 5, os melhores valores de AP
ocorreram por volta da iteracdo 4.000 e, a partir disso os valores foram diminuindo,
acontecendo o mesmo para o pardmetro mAP@0.50, enquanto o treino 7 apresenta um padrao
crescente da maioria das métricas em relagdo ao aumento das iteragdes. Este comportamento
do treino 5 indica que pode ter tido um overfitting, situacdo esta em que o treino fica muito
ajustado aos dados de treinamento, ndo apresentando grande capacidade de generalizagao.

Comparando agora os treinos 8 e 6, o treino 8 apresenta melhores métricas
combinadas se comparado ao treino 6. O AP das trincas isoladas apresentou um aumento
consideravel no treino 8, em torno de 4%, enquanto as demais métricas apresentaram uma
melhora de 3%, ficando apenas o IoU fora desse padrdo, apresentando uma leve piora. Pode-
se perceber que tanto o treino 7 como o treino 8 apresentaram melhora na acuracia, em
detrimento de uma leve piora no parametro IoU. Sendo assim, de modo geral, ¢ possivel
afirmar que, para a deteccdo de patologias no pavimento do tipo trinca, o YOLOv4 apresenta
melhores resultados.

Olhando para a Tabela 13, ¢ possivel perceber facilmente que as trincas interligadas
(trinca em bloco e trinca couro de jacaré) apresenta valores de AP maiores se comparado ao
valor das trincas isoladas (trinca transversal e trinca longitudinal), isso em todos os oito
treinos que foram executados para a realizacdo da pesquisa. Uma possivel explicagdo para
1ss0 € que as trincas isoladas ocupam um espago muito pequeno da imagem, pois sao muito
finas, fato este que dificulta sua visualizacdo, enquanto as trincas interligadas ocupam um

espaco considerdvel da imagem na maioria dos casos. Segundo a literatura, o YOLO
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apresenta dificuldade em detectar objetos pequenos, sendo essa, portanto, uma possivel
justificativa para os resultados obtidos junto as trincas isoladas.

Embora as trincas interligadas apresentem melhores resultados, eles ainda estdo
muito aquém do esperado, que seria acima de 90% de acuracia (desejado). Uma possivel
justificativa para os baixos valores de acuréacia pode recair sobre a necessidade de se ter um
banco de imagens maior, contendo mais imagens cuja camera esteja mais voltada para o
pavimento, e de preferéncia que haja representatividade de todos os tipos de trinca de forma
igualitaria. Foi possivel observar na Tabela 6 a discrepancia entre os quatro tipos de trincas.
Um fato curioso ¢ que, mesmo havendo uma quantidade superior de trincas isoladas, ainda
assim o resultado do AP foi bastante inferior ao das trincas interligadas, fato este que reforga a
suposicdo da dificuldade de se enxergar esse tipo de trinca, principalmente em imagens cujo
enfoque nao ¢ o pavimento.

No que se refere as iteragdes, no geral observa-se que as métricas apresentam
melhores resultados com o aumento das iteragdes, sendo poucos os casos em que esse padrao
ndo se repete. Isso s6 ndo acontece muito quando se observa a métrica AP, que em alguns
casos oscila um pouco. Além disso, ¢ possivel notar que, para grande parte dos treinos
executados, as melhores métricas combinadas ocorreram na iteragdo 8.000. Seguindo a
literatura, ¢ recomendado parar o treino quando o erro nao diminui @ medida que as iteracdes
vao ocorrendo, ou quando o valor de mAP@O0.50 ndao apresenta mais incrementos
significativos. Observando os graficos dos treinos 2 e 5 presentes na Figura 50 e na Figura 51,
e considerando que os melhores resultados em geral estdo na iteragdo 8.000, ¢ possivel
afirmar que, pela tendéncia dos graficos, espera-se que o mAP@0.50 aumente ainda mais
com o acréscimo de iteragdes superiores a 8.000 e que a perda diminua ainda mais. Esta
tendéncia também pode ser observada nos graficos dos demais treinos. Sendo assim, sugere-
se que, para os proximos treinos, seja colocado um valor de max_batches de 10.000 para
observar a tendéncia do grafico.

Na Tabela 13, as linhas em laranja representam os melhores pesos obtidos para cada
treino executado (excetuando-se os pesos nomeados com best), e as células em verde
representam os maiores valores de AP para cada treino considerando cada classe

isoladamente.
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Figura 50 - Grafico da perda e do mAP pelas iteragdes do treino 2
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Fonte: autoria propria

Figura 51 - Gréfico da perda e do mAP pelas iteragdes do treino 5
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As imagens presentes nas figuras 52 e 53 apresentam os casos de sucesso € insucesso
durante o processo de detec¢do utilizando-se pesos de diferentes treinos. Na Figura 52 ¢
possivel observar que o algoritmo conseguiu acertar a classe das trincas com precisoes
relativamente altas, apresentando o retdngulo relativamente ajustado ao tamanho das trincas,
fato este muito positivo, pois vai auxiliar futuramente em pesquisas cujo objetivo ¢ mensurar

o tamanho das trincas, a area trincada do pavimento, dentre outras coisas.

Figura 52 - Exemplos de casos com sucesso na detecgdo a) Treino 1 b) Treino 2 ¢) Treino 3 d) Treino 4

Fonte: autoria propria

A Figura 53 apresenta casos em que a detec¢do nao foi efetuado de forma assertiva.
Na Figura 53 a), ¢ possivel ver que o algoritmo detectou dois tipos diferentes de trinca para o
mesmo conjunto de trincas, € com uma precisdo de mais de 50%. Isso mostra que, em alguns
casos, ele ndo esta conseguindo diferenciar muito bem o que ¢ uma trinca em bloco e o que ¢
uma trinca couro de jacaré. Seguindo o critério de rotulagdo estabelecido, em que se considera
trinca em bloco se o espacamento entre as interligagdes for relativamente grande, em uma
rotulacdo manual a classe que seria estabelecida para esse conjunto de trincas seria em bloco.
No entanto, faz sentido a confusdo cometida, tendo em vista que em alguns casos também
houve duvidas durante a rotulagdo manual. Para estudos futuros, talvez fosse interessante unir
as duas classes em uma s6 para aumentar o nivel de acerto. Tal estratégia ndo apresentaria
grandes problemas tendo em vista que, em casos em que estuda-se a severidade da patologia

no pavimento, o peso dado aos indices € o mesmo valor tanto para trincas em bloco quanto
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para trincas interligadas, fato este que permite, portanto, a unificagdo dos roétulos, ja que ndo
traria grandes prejuizos.

Na Figura 53 b), embora o algoritmo tenha acertado a classe da trinca, errou
completamente a posi¢dao. O conjunto de trincas que era para ter sido identificado encontra-se
a direita, sem nenhum retangulo indicando sua classificagdo, enquanto ha um retangulo

delimitando uma area sem nenhuma patologia, e ainda com um nivel de precisdo elevado.

Figura 53 - Exemplos de casos com insucesso na detec¢@o a) Treino 3 b) Treino 6 ¢) Treino 6 d) Treino 4

d)
Fonte: autoria propria

Nas Figuras 53 c) e d), observa-se a dificuldade que o algoritmo apresenta em detectar
trincas transversais, mesmo elas apresentando certo nivel de nitidez na imagem. Além disso,
na Figura 53 c), o algoritmo também ndo foi capaz de identificar a trinca longitudinal

presente, fato este que reforca a dificuldade em encontrar as trincas isoladas.

5.2 Analise de trecho experimental

Como foi dito na se¢do 4.3.6, as imagens da CE060 ndo foram utilizadas no treino 6
pois ndo tinham passado pelo processo de revisdo dos rotulos depois da operagao de corte da
imagem. Sendo assim, optou-se por utiliza-las para fazer uma andlise do desempenho dos
pesos frente a rotulagdo manual. Para fazermos este teste, foi utilizado os pesos provenientes

do treino 8. Embora o treino 7 tenha sido declarado o melhor modelo testado na presente
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pesquisa, muito em fungdo da caracteristica das imagens que o compuseram, ele ndo foi
treinado para reconhecer trincas com imagens no padrao da CE060, j4 que nao tem nenhuma
nesse estilo no seu banco de imagens de treino, diferentemente do treino 8, que teve imagens
similares como as das demais CEs disponiveis.

Sendo assim, foi escolhido o peso da iteragcao 8.000 do treino 8 para fazer um detector
que passe pelas imagens da CE060 e gere txts com as coordenadas e classe dos réotulos para
que seja possivel visualiza-los no labellmg. As imagens originais da CE060 passaram por um
processamento, semelhante ao executado nas imagens utilizadas no treino 6, porém com leves
diferencgas: a aplicagdo de contraste se manteve, porém, as imagens foram recortadas em
posicao diferente e ndo passaram pelo processo de redimensionamento. A Figura 54 mostra o

antes e depois do processamento realizado.

Figura 54 — Antes e depois do irgcessamentp das imagens da CE060

N - -

Fonte: autoria propria

Com o auxilio de um codigo em python os rétulos gerados pelo labellmg foram
recortados juntamente com a imagem, possibilitando o reaproveitamento do trabalho original.
Este codigo encontra-se no Apéndice D e foi adaptado de Neskorozhenyi (2021). Devido ao
corte da regido de interesse, muito rétulos se perderam, assim como algumas imagens
também. Além disso, as imagens passaram por um processo de revisdo, para garantir que os
rotulos estivessem de acordo com a convengdo exposta na Secdo 4.2. Sendo assim, hd um
novo quantitativo de imagens e um novo quantitativo de rotulos, como ¢ possivel observar na
Tabela 14.

O objetivo é comparar a quantidade de cada tipo de trinca que fora obtida na rotulacao

manual e com o auxilio do detector e, além disso, discorrer sobre os erros mais comuns. A
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quantidade de trincas foi contada com o auxilio de um coédigo em python (encontra-se no

Apéndice E), estando ambos os conjuntos expostos na Tabela 14.

Tabela 14 - Quantitativo rotulo manual x detector
Quantidade de rétulos

Conjunto . Quantidade de o Em Couro de
imagens rotuladas ~ Transversal Longitudinal bloco Jacaré
CE060 manual 1.265 394 2277 9 718
CE060 detector 725 37 381 15 506

Fonte: autoria propria

O primeiro fato observado foi o quantitativo de imagens rotuladas. Das 1.265 imagens
o detector conseguiu identificar algum tipo de patologia em apenas 725 imagens, que
representa 57% do total. Além disso, se compararmos os quantitativos das trincas isoladas
com as trincas interligadas, a diferenca de rotulos nas trincas isoladas ¢ gritante, fato este que
era esperado com base na andlise da Secdo 5.1. Das trincas transversais, o detector foi capaz
de identificar apenas 9% dos rétulos, das trincas longitudinais, foram detectados 16% dos
rotulos, das trincas couro de jacaré foram detectados 90%, sobre as trincas em bloco, ele
detectou mais do que realmente tinha, indicando que possivelmente ele confundiu trinca em
bloco com trinca couro de jacaré. Tal andlise foi realizada olhando apenas para os nlimeros.

Observando as imagens rotuladas automaticamente, foi possivel notar que a maioria
das trincas que estavam no acostamento ndo foram detectadas (independente dos rotulos),
embora o conjunto de treino contivesse imagens desse tipo. Muito provavelmente a amostra
de trincas no acostamento ndo foi grande o suficiente para permitir que ele considerasse essa
regido. A Figura 55 mostra um exemplo de imagens com trincas no acostamento. Além disso,
as trincas que nao estavam na faixa que o carro estava trafegando nao foram identificadas
facilmente, como € possivel observar na Figura 56, fato este que nos permite tirar conclusdes

acerca da melhor defini¢do da area de interesse para realizacdo de pesquisas futuras.

Figura 55 - Exemplo de imagens com trinca no acostamento que nio foram detectadas

Fonte: autoria propria
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Fonte: autoria propria

Um equivoco que aconteceu em algumas imagens foi o detector identificar como
trinca couro de jacaré o pavimento do tipo intertravado, como ¢ possivel observar na Figura
58. Ainda na Figura 57, foi possivel notar que, em alguns casos, o algoritmo confunde trinca

couro de jacaré com trinca em bloco.

Figura 57 — Exemplo de equivoco na rotulacdo automatica

Fonte: autoria propria

Apresenta dificuldades em identificar trincas isoladas mesmo que elas sejam bastante
evidentes ¢ de grande comprimento, como € possivel observar na Figura 58. Ainda nessa
figura, ¢ possivel notar novamente o equivoco em classificar o pavimento intertravado como
sendo couro de jacaré, bem como a ndo detec¢do do couro de jacaré que se encontrava na

regido direita inferior da imagem.
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Figura 58 - Exemplo de equivocos ¢ falta de detec¢do

Fonte: autoria propria

Além disso, o detector apresenta dificuldades em diferenciar trincas longitudinais
muito proximas umas as outras com couro de jacaré, muito provavelmente porque a densidade
de trincas em uma Unica area pode ser parecida em algumas situagdes. A Figura 59 apresenta

um exemplo desse tipo de equivoco.

Figura 59 - Exemplo de equivocos

Fonte: autoria propria

Essas foram as falhas mais comuns cometidas pelo detector, indicando que ele ainda

ndo esta adequado para informar ndo s6 o tipo de trinca como também sua localizagao.
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6 CONCLUSAO

A automatizacdo vem sendo amplamente utilizada para auxiliar na avaliacdo dos
defeitos rodoviarios, principalmente ajudando na detec¢ao das patologias presentes nos
pavimentos, em substituicdo aos métodos manuais e de interpretacao visual usados no Brasil.
As caracteristicas analisadas do pavimento foram os defeitos superficiais do tipo trinca
considerando-se quatro classes: trinca transversal, trinca longitudinal, trinca em bloco e trinca
couro de jacaré.

Com a pesquisa realizada neste trabalho, foi possivel identificar que o YOLO
consegue identificar as trincas do pavimento, embora precise fazer algumas consideracdes
para a obtenc¢do das imagens que serdo utilizadas para realizagao do treino da rede neural para
obtencdo de melhores resultados. Chegou-se a conclusio que o ideal para este tipo de
pesquisa ¢ que a camera esteja voltada para o pavimento, pois permite uma melhor
visualizacdo das patologias a serem estudadas. Além disso, seria interessante definir melhor a
regido de interesse para deteccdo, denominada em inglés de ROI (Region Of Interest). Apesar
de ter sido definido que sé seriam rotuladas as trincas que estivessem da metade da foto para
baixo, observou-se uma dificuldade na detec¢do de trincas na faixa de rolamento que o carro
ndo esta trafegando.

No que diz respeito a versao do YOLO, observou-se que a versdo 4 apresentou
melhores resultados para a detec¢do desse tipo de patologia se comparado a versao 3, devendo
os testes futuros que viessem a melhorar os resultados apresentados nessa pesquisa serem
executados com o YOLOv4. Em relagdo as dimensdes da imagem, 416x416 pixels apresentou
resultados melhores do que 608x608 pixels, indicando que as proximas pesquisas podem ser
efetuadas com essa dimensao sem prejuizos nos resultados das métricas finais. O treino com a
dimensdo da imagem de 608x608 pixels ndo ficou com resultados tdo inferiores assim se
comparada a outra dimensdo testada, no entanto, a quantidade de horas a mais necessarias
para o treino com essas configuragdes nao justifica seu uso.

Referentes as iteragdes, recomenda-se testar valores maiores que 8.000, a fim de
verificar o comportamento da perda e do mAP. Sobre as trincas em si, observou-se que as
trincas interligadas (em bloco e couro de jacaré), sdo mais facilmente identificadas se
comparadas com as trincas isoladas (transversal e longitudinal), muito provavelmente por
ocuparem uma maior por¢ao da imagem.

Para recomendagdes de trabalhos futuros, indica-se tentar melhorar as métricas a partir

do aumento de conjunto de dados, que possibilite um treino com pelo menos 8.000 imagens,
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além de testar tentar fazer o treino com os rétulos balanceados para ver se realmente melhora
o resultado. As questdes de posicionamento de cAmera e definicdo de um ROI menor também
devem ser consideradas. A obtencao de maior acuracia e maior IoU ira permitir, futuramente,
trabalhar com as caracteristicas das trincas, para obten¢do, por exemplo, de area trincada no
pavimento, com o intuito de auxiliar futuramente na obten¢do automatica dos indices do

pavimento mais comumente utilizados no Brasil.
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APENDICE A — CODIGO PYTHON SELECAO ALEATORIA DE IMAGENS E
ROTULOS

import os

import random

from random import choice
import shutil

oldAdress = ‘C:/treino/’
newAdress = ‘C:/teste/’

files = os.listdir (r’C:/treino/’)

=]

for file in files:
nome = file.split(‘.”)[0]
l.append(nome)

1= set(l)
print (1)
print(len(1))

#faz a conta de quantos % quer ¢ insere o valor em tamanho
tamanho=1000

teste = random.sample(l, tamanho)

print(teste)

lista len=len(teste)

print(lista_len)

x=0

while x <lista_len:
caminhoCompleto _old1 = oldAdress + teste[x] + “.txt’
caminhoCompleto old2 = oldAdress + teste[x] + “.jpg’
caminhoCompleto_newl = newAdress + teste[x] + “.txt’
caminhoCompleto new2 = newAdress + teste[x] + “.jpg’
shutil.move(caminhoCompleto old1, caminhoCompleto newl)
shutil.move(caminhoCompleto_old2, caminhoCompleto new?2)
print(x, ‘-¢, teste[x])
x+=1
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APENDICE B — CODIGO PYTHON PARA CORTE E REDIMENSIONAMENTO
DAS IMAGENS

#Codigo adaptado de <https://www.youtube.com/watch?v=GiVVCu7134A>
import cv2

import os

from os import path

input_path = "D:\imagens_cortadas\CE025"
output_path = "D:\imagens_cortadas\CE025 cortadas"

files = [path.join(input_path, f) for fin os.listdir(input_path) if f.endswith('JPG")]

for file in files:
img = cv2.imread(file)
#primeiro pixel em y, depois pixel em x
imgCropped = img[1080:1953, 413:3577]
imgCropResize = cv2.resize(imgCropped,(img.shape[1],img.shape[0]))
file name = path.join(output_path, path.basename(file))
#cv2.imwrite(file_name,imgCropResize)
cv2.imwrite(file_name,imgCropped)

cv2.waitKey(0)
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APENDICE C - CODIGO PYTHON PARA ALTERACAO CONTRASTE DA
IMAGEM

#Codigo adaptado de <https://www.desenv-web-rp.com/pt/python/ajuste-automatico-de-
contraste-e-brilho-de-uma-foto-colorida-de-uma-folha-de-papel-com-opencv/811144052/>

import cv2
import os
from os import path

# Automatic brightness and contrast optimization with optional histogram clipping
def automatic_brightness_and contrast(image, clip_hist percent=1):
gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR BGR2GRAY)

# Calculate grayscale histogram
hist = cv2.calcHist([gray],[0],None,[256],[0,256])
hist_size = len(hist)

# Calculate cumulative distribution from the histogram

accumulator = []

accumulator.append(float(hist[0]))

for index in range(1, hist_size):
accumulator.append(accumulator[index -1] + float(hist[index]))

# Locate points to clip

maximum = accumulator[-1]

clip_hist percent *= (maximum/100.0)
clip_hist_percent /= 2.0

# Locate left cut

minimum_gray = 0

while accumulator[minimum_gray] < clip_hist_percent:
minimum_gray += 1

# Locate right cut

maximum_gray = hist_size -1

while accumulator[maximum_gray] >= (maximum — clip_hist_percent):
maximum_gray -= 1

# Calculate alpha and beta values
alpha =255 / (maximum_gray — minimum_gray)
beta = -minimum_gray * alpha

auto_result = cv2.convertScaleAbs(image, alpha=alpha, beta=beta)
return (auto_result, alpha, beta)

input_path = “D:\PG\TRINCAS\Detran 2021\imagens_cortadas\CE010_cortadas”
output_path = “D:\PG\TRINCAS\Detran 2021\imagens_cortadas\CE010 cortada contraste”


https://www.desenv-web-rp.com/pt/python/ajuste-automatico-de-contraste-e-brilho-de-uma-foto-colorida-de-uma-folha-de-papel-com-opencv/811144052/
https://www.desenv-web-rp.com/pt/python/ajuste-automatico-de-contraste-e-brilho-de-uma-foto-colorida-de-uma-folha-de-papel-com-opencv/811144052/

files = [path.join(input_path, f) for f in os.listdir(input_path)]

for file in files:
img = cv2.imread(file)
auto_result, alpha, beta = automatic_brightness_and_contrast(img)
#print(‘alpha’, alpha)
#print(‘beta’, beta)
#cv2.imshow(‘auto result’, auto result)
file_name = path.join(output path, path.basename(file))
cv2.imwrite(file name, auto_result)

cv2.waitKey()
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APENDICE D — CODIGO PYTHON PARA CORTE DE IMAGENS E SEUS
RESPECTIVOS ROTULOS

#Codigo adaptado de < https://towardsdatascience.com/tile-slice-yolo-dataset-for-small-
objects-detection-a75bf26f7fa2>
import pandas as pd

import numpy as np

from PIL import Image

from shapely.geometry import Polygon
import glob

import argparse

import os

import random

from shutil import copyfile

def tiler(imnames, newpath, falsepath, slice size x,slice size y, ext):
for imname in imnames:
im = Image.open(imname)
imr = np.array(im, dtype=np.uint8)
height = imr.shape[0]
width = imr.shape[1]
labname = imname.replace(ext, '.txt')
labels = pd.read_csv(labname, sep="", names=['class', 'x1', 'y1', 'w', 'h'])
# we need to rescale coordinates from 0-1 to real image height and width
labels[['x1', 'W']] = labels[['x1", 'W']] * width
labels[['y1", 'h']] = labels[['y1", 'h']] * height

boxes =[]

# convert bounding boxes to shapely polygons. We need to invert Y and find polygon
vertices from center points
for row in labels.iterrows():
x1 =row[1]['x1'] - row[1]['W']/2
y1 = (height - row[1]['y1"]) - row[1]['h']/2
x2 =row[1]['x1'] + row[1]['W']/2
y2 = (height - row[1]['y1"]) + row[1]['h']/2

boxes.append((int(row[1]['class']), Polygon([(x1, y1), (x2, y1), (x2, y2), (x1, y2)])))

counter =0
print('Image:', imname)
# create tiles and find intersection with bounding boxes for each tile
for 1 in range((height // slice _size y)):
for j in range((width // slice_size x)):

x1 =j*slice size x

y1 = height - (i*slice_size y)

x2 = ((+1)*slice size x)-1
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y2 = (height - (i+1)*slice size y) + 1

pol = Polygon([(x1, y1), (x2, y1), (x2, y2), (x1, y2)])
imsaved = False
slice labels =[]

for box in boxes:
if pol.intersects(box[1]):
inter = pol.intersection(box[1])

if not imsaved:
sliced = imr[i*slice size y:(i+1)*slice size y,
j¥slice size x:(j+1)*slice size X]
sliced_im = Image.fromarray(sliced)
#filename = imname.split('/')[-1]
filename = os.path.basename(imname)
#slice path = newpath + "/" + filename.replace(ext, f' {i} {j}{ext}")
slice_path = os.path.join(newpath, filename.replace(ext,
P_{i}_{j} {ext})
#slice labels path = newpath +"/" + filename.replace(ext, f' _{i} {j}.txt")
slice labels_path = os.path.join(newpath, filename.replace(ext,
£_{i}_{j}ext))
print(slice_path)
sliced _im.save(slice path)
imsaved = True

# get smallest rectangular polygon (with sides parallel to the coordinate axes)
that contains the intersection
new_box = inter.envelope

# get central point for the new bounding box
centre = new_box.centroid

# get coordinates of polygon vertices
X, y =new_box.exterior.coords.xy

# get bounding box width and height normalized to slice size
new_width = (max(x) - min(x)) / slice_size x

new_height = (max(y) - min(y)) / slice_size y

# we have to normalize central x and invert y for yolo format
new_x = (centre.coords.xy[0][0] - x1) / slice_size x
new_y = (yl - centre.coords.xy[1][0]) / slice_size y

counter += 1
slice labels.append([box[0], new_x, new_y, new_width, new_height])

if len(slice labels) > 0:
slice_df = pd.DataFrame(slice labels, columns=['class', 'x1', 'y1', 'w', 'h'])
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print(slice_df)
slice_df.to csv(slice labels path, sep="', index=False, header=False,
float format='%.6f")

if not imsaved and falsepath:
sliced = imr[i*slice size x:(i+1)*slice size x,j*slice size y:(j+1)*slice size y]
sliced_im = Image.fromarray(sliced)
#filename = imname.split('/")[-1]
filename = os.path.basename(imname)
#slice path = falsepath + "/" + filename.replace(ext, f' {i} {j}{ext}')
slice path = os.path.join(falsepath, filename.replace(ext,

{1 _{}text})

sliced_im.save(slice path)
print('Slice without boxes saved')
imsaved = True

def splitter(target, target upfolder, ext, ratio):
imnames = glob.glob(f {target}/* {ext}')
names = [name.split('/")[-1] for name in imnames]|

# split dataset for train and test

train = []
test =[]
for name in names:
if random.random() > ratio:
test.append(os.path.join(target, name))
else:
train.append(os.path.join(target, name))
print('train:', len(train))
print('test:', len(test))

# we will put test.txt, train.txt in a folder one level higher than images

# save train part
with open(f' {target upfolder}/train.txt', 'w') as f:
for item in train:
f.write("%s\n" % item)

# save test part
with open(f' {target upfolder}/test.txt', 'w') as f:
for item in test:
f.write("%s\n" % item)
if name ==" main ":
# Initialize parser
parser = argparse. ArgumentParser()
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parser.add argument("-source",
default="D:\PG\TRINCAS\Tentativa2 imagens cortadas\Detran
2021\CEO025\Rotuladas_cortadas", help = "Source folder with images and labels needed to be
tiled")

parser.add argument("-target",
default="D:\PG\TRINCAS\Tentativa2 imagens cortadas\Detran
2021\CE025\cortadas _subdivididas", help = "Target folder for a new sliced dataset")

parser.add argument("-ext", default="_JPG", help = "Image extension in a dataset. Default:
JPG")

parser.add argument("-falsefolder", default=None, help = "Folder for tiles without
bounding boxes")

parser.add argument("-size x", type=int, default=700, help = "Size of a tile. Dafault: 700")

parser.add_argument("-size y", type=int, default=700, help = "Size of a tile. Dafault: 700")

parser.add argument("-ratio", type=float, default=0.8, help = "Train/test split ratio. Dafault:
0.8")

args = parser.parse_args()

imnames = glob.glob(f {args.source}/* {args.ext}")
labnames = glob.glob(f'{args.source}/*.txt')

if len(imnames) == 0:
raise Exception("Source folder should contain some images")
elif len(imnames) != len(labnames):
raise Exception("Dataset should contain equal number of images and txt files with
labels")

if not os.path.exists(args.target):
os.makedirs(args.target)

elif len(os.listdir(args.target)) > 0:
raise Exception("Target folder should be empty")

# classes.names should be located one level higher than images
# this file is not changing, so we will just copy it to a target folder
upfolder = os.path.join(args.source, ".." )
target upfolder = os.path.join(args.target, '.." )
if not os.path.exists(os.path.join(upfolder, 'classes.names')):
print('classes.names not found. It should be located one level higher than images')
else:
copyfile(os.path.join(upfolder, 'classes.names'), os.path.join(target upfolder,
'classes.names'))

if args.falsefolder:
if not os.path.exists(args.falsefolder):
os.makedirs(args.falsefolder)
elif len(os.listdir(args.falsefolder)) > 0:
raise Exception("Folder for tiles without boxes should be empty")

tiler(imnames, args.target, args.falsefolder, args.size x, args.size y, args.ext)
splitter(args.target, target upfolder, args.ext, args.ratio)



APENDICE E — CODIGO PYTHON PARA CONTAGEM DE ROTULOS NO
CONJUNTO DE DADOS

# pega os arquivos da pasta teste e conta a quantidade de
# ocorrencias dos numeros 1, 2, 3, 4 ¢ 5 na primeira coluna

from os import listdir
from os.path import isfile, join

# pasta chamada teste no mesmo diretorio que este arquivo de codigo
path = "txt'

files = [f for f in listdir(path) if isfile(join(path, f))]

# a posicao 1 da lista rotulos guarda a quantidade de ocorrencias do numero 1
# 0123

rotulos = [0, 0, 0, 0]

for file in files:
ref arquivo = open(join(path, file), "r'")

for linha in ref arquivo:
valores = linha.split()
rotulos[int(valores[0])] += 1

ref arquivo.close()

print(rotulos)
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