UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA URBANA

Identificacao de Imperfeicbes em Pavimentos Flexiveis de
Rodovias por Meio de Imagens de Video e Aprendizado de

Maquina Profundo

Diego Eduardo de Vita

Sao Carlos — SP
2024



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA URBANA

Identificacao de Imperfeicoes em Pavimentos Flexiveis de
Rodovias por Meio de Imagens de Video e Aprendizado de

Maquina Profundo

Diego Eduardo de Vita

Dissertacao apresentada ao Programa de Poés-
Graduagao em Engenharia Urbana da Universi-
dade Federal de Sao Carlos, como parte dos re-
quisitos para a obtencao do titulo de Mestre em
Engenharia Urbana.

Orientacao Prof. Dr. Edson Augusto Melanda

Sao Carlos — SP
2024



"Dedico este trabalho a Deus, para que eu nunca me esqueca de Te agradecer por tudo,

Senhor."



Agradecimentos

Ao Prof. Dr. Edson Augusto Melanda pela aceitacao do desafio, confianca, orientagao

ao longo do caminho e pela amizade.

Aos meus pais, Marcos e Maria, e meus irmaos, Marcos e Maryana, por serem

essenciais em minha vida e entenderem minhas preocupacoes e aflicdes.

A Clarissa pelo companherismo de todos os dias e pelo incentivo e apoio em todos

0s momentos.

Ao CPGEU pela compreensao e a todos os professores e colaboradores do PPGEU

por todo conhecimento passado.

Aos membros da banca examinadora, Prof. Dr. Abimael Cereda Jr. e Prof. Dr.
Diego Oliveira Martins, que tao gentilmente aceitaram participar e colaborar com esta
dissertacao, bem como ao membro da banca de qualificagao Prof. Dr. Marcelo Monari

pelas sugestoes apresentadas na ocasiao.

As diversas amizades do meio técnico publico e privado que fiz ou cultivei durante

essa pesquisa e que de alguma maneira colaboraram com ela.



“Porque sou eu que conheco os planos que tenho para vocés, diz o Senhor, planos de
fazé-los prosperar e ndao de causar dano, planos de dar a vocés esperanca e um futuro.”
(Jeremias 29:11)



Resumo

Segundo dados da Confederacao Nacional dos Transportes de 2023, quase 57% das rodovias
brasileiras apresentam algum tipo de problema relacionado ao pavimento, isso apds analise
das condicoes de 43.843 km de rodovias estaduais e 67.659 km de rodovias federais. Em
2022, cerca de 60% de toda carga transportada em territério nacional usava o sistema
rodoviario, sendo que, somente entre 2019 e 2021, ocorreram 195.326 acidentes. Isso
mostra a importancia do sistema rodoviario, mas também, de certa forma, adverte para as
condigoes de conservacao que as rodovias devem possuir, necessitando também de celeridade
e assertividade na manutencao, que esta diretamente relacionada com a eficiéncia na
avaliacdo das condi¢oes do pavimento. Compreende-se, portanto, o impacto da morosidade
na avaliacao do pavimento das estradas brasileiras. Nesse sentido, grandes esforgos tém sido
realizados com o objetivo de realizar uma avaliagdo automatizada, conferindo a celeridade
que o processo necessita. Em virtude disso, técnicas computacionais de aprendizado de
maquina tém sido empregadas, com treinamento de algoritmos de inteligéncia artificial
capazes de identificar padroes através de imagens e, portanto, diagnosticar a situacao
encontrada nas estradas por meio das imagens analisadas. Assim, esse trabalho apresenta
os conceitos ligados a estrutura, a patologias e ao gerenciamento de pavimentos. Também
traz as principais literaturas a cerca das redes neurais profundas, redes convolucionais
e deteccao de objetos, para, entao, propor a inspecao automatizada em pavimentos
rodoviarios utilizando algoritmos de aprendizagem profunda, por meio de imagens de
video. Os resultados desse trabalho mostram a identificagdo de patologias em 98% das
imagens selecionadas para um teste de detecgao real. O método escolhido para composi¢ao
do dataset possibilitou ao modelo processar a etapa de treinamento e posteriormente ser
aplicado ao teste. Além disso, a formulacao do dataset ocorreu apds a secao de deteccao
inicial, a qual conduziu a melhor estratégia de rotulacao para o caso de deteccao das
panelas e fissuras. Por fim, o resultado médio de confian¢a baseado nas imagens detectadas
mostrou-se promitente, quando é feita uma analise da dimensao do banco de imagens

empregado no treinamento.

Palavras-chave: Andlise de Imagens Baseada em Objetos; Aprendizado Profundo; Detec-

¢ao Automatizada de Objetos; Pavimentos Flexiveis; Geréncia de Pavimentos.



Abstract

According to data from the National Transportation Confederation in 2023, almost 57% of
Brazilian highways Brazilian highways have some kind of pavement-related problem, after
analyzing the 43.843 km of state highways and 67.659 km of federal highways. By 2022,
around 60% of all cargo transported in the country used the road system. and between
2019 and 2021 alone, there were 195,326 accidents. This shows the importance of the road
system, but also, in a way, warns of the conservation conditions that roads must be in, and
they also need to be maintained quickly and assertively. and assertiveness in maintenance,
which is directly related to efficiency in assessment of sidewalk conditions. We can therefore
understand the impact of the slowness in assessing the sidewalk of Brazilian roads. In
this sense, great efforts have been efforts have been made to carry out an automated
assessment, providing the speed that the the process needs. As a result, computational
machine learning machine learning techniques have been used to train artificial intelligence
algorithms capable of algorithms capable of identifying patterns through images and,
therefore, diagnosing the situation the situation found on the roads using the images
analyzed. This paper therefore presents structure, pathologies and sidewalk management.
It also the main literature on deep neural networks, convolutional networks and object
detection. networks and object detection, and then proposes automated inspection of road
sidewalks using using deep learning algorithms, by means of video images. images. The
results of this work show the identification of pathologies in 98% of the images selected for
a real detection test. The method chosen for dataset enabled the model to process the
training stage and then be applied to the test. applied to the test. In addition, the dataset
was formulated after the initial detection section, which led to the best section, which led
to the best labeling strategy for the case of detecting the pans and cracks. Finally, the
average confidence result based on the detected images was promising when the size of the

image bank used for training is analyzed. used for training.

Keywords: Object-Based Image Analysis; Deep Learning; Automated Object Detection;

Flexible Pavements; Pavement Management.
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1 Introducao

As rodovias sdo componentes essenciais da infraestrutura de transportes no Brasil,
desempenhando um papel crucial na competitividade do pais. Em 2018, a Confederacao
Nacional da Industria (CNI) enfatizou, em seu relatério anual, Proposta da Industria
para as Elei¢oes: Grandes obras paradas: como enfrentar o problema 7, a necessidade de
investir em infraestrutura, por exemplo de rodovias, como um dos desafios para aumentar
a competitividade brasileira. Esse investimento, a ocasido, foi visto como parte primordial
de um conjunto de obras de infraestrutura que poderiam impulsionar o desenvolvimento
econdmico efetivo do Brasil (CNI, 2018).

Pouco antes, em 2017, com o mesmo propostito, foi langado pelo Governo Federal
Brasileiro, como parte da estratégia para melhoria da infraestrutura brasileira, o programa

"Agora, é Avancar'.

Nesse programa foram listadas 7.439 obras de infraestrutura, incluindo as obras
rodoviarias necessarias ao desenvolvimento brasileiro. Assim, também faziam parte do
escopo as obras atrasadas ou as paralisadas, as quais representavam 18,5% do total,

conforme dados do Ministério do Planejamento Desenvolvimento e Gestao (MPDG, 2017).

Diretamente relacionados a questao competitiva, estdo os custos de transporte, que
sao diretamente afetados pelo estado de conservacao das rodovias e impactam os gastos

com manutencao de veiculos, consumo de combustivel e tempo de deslocamento.

Muito antes, em 2001, uma avaliagdo, composta pelos pareceres do Departamento
Nacional de Estradas de Rodagem (DNER) e pela Empresa Brasileira de Planejamento de
Transportes (Gepoit), mostrou os impactos que uma estrada degradada poderia trazer. Por
exemplo, aumentar em até 58% o consumo de combustiveis, 38% os gastos de manutencao
dos veiculos, 50% o indice de acidentes e 100% o tempo gasto nas viagens (CNT, 2001
apud BARTHOLOMEU; CAIXETA, 2008).

Em 2021, uma pesquisa elaborada pela CNT analisou o aumento de custo opera-
cional para o transporte rodoviario de carga, para o caso do transporte em pavimento
rodovidrio classificado como péssimo, chegando ao acréscimo de até 91,5% no custo de
operagao (CNT, 2021).

As causas de deterioracao das rodovias sao multifacetadas, podendo incluir erros
no dimensionamento das camadas, falhas durante a construcgao, falta de manutencao

preventiva e fiscalizacao inadequada do tréfego de veiculos (CNT, 2021).

Tao importante quanto a questao econémica encontra-se a questao de seguranga das
estradas brasileiras. Segundo CNT (2021), somente entre 2019 e 2021, ocorreram 195.326
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acidentes nas rodovias federais, dos quais 160.383 resultaram em vitimas, envolvendo
222.120 feridos e 16.010 6bitos em geral. Os acidentes nas rodovias podem estar associados
a varios fatores, como aos comportamentais, as especificidades dos veiculos, as condigoes
climaticas, mas também a caracteristicas e condigdes das estradas, nos quesitos geometria

, pavimentagao e sinalizacao.

A vista disso, os Sistemas de Gerenciamento de Pavimentos (SGP’s) tem como
principal finalidade fornecer ao usuario, através das condigoes do pavimento, um transporte

seguro, compativel e econémico.

Logo os SGP’s, conceituados como um ferramenta de gestdao, ganham mais espaco,
disponibilizando conjunto de informacoes assertivas para tomada de decisao sobre as
condicoes das malhas viarias, as metodologias construtivas empregadas, os materiais e
projetos utilizados na construcao, as manutencoes e reabilitacoes dos pavimentos, as
informacoes sobre o trafego de veiculos, as projecoes referentes a durabilidade de todos os
trechos, as especifica¢oes quanto a um plano prioritario de manutencao, a lista de empresas

capacitadas para manutencoes, etc (SHAHIN, 2005).

1.1 Justificativa

Bertollo (1997) destaca que embora os SGP’s objetivem formar um sistema de
gerenciamento que proporcione um transporte seguro, confortavel e econémico ao usuéario,
almejam, adicionalmente, alcancar a melhoria das condi¢des do pavimento e a redugdo dos

custos de manutencao, de reabilitacao e de operagao dos veiculos.

As atividades relacionadas a um SGP’s estao comumente relacionadas a area
de planejamento, podendo ser divididas em: sistemas de referéncia, avaliacao do trecho
pavimentado, estabelecimento de prioridades e elaboragao de um plano plurianual de

investimento, sendo a atividade de avaliagao de alta complexidade (DNIT, 2011).

Ainda nesse mesmo sentido, Almeida (2018) destacou que a avalia¢ao de pavimentos
no Brasil ainda nao utiliza técnicas avancadas e nao possibilita um diagnético eficiente,

por consequécia, esse trabalho ainda possui alto nivel de empirismo no pais.

Para Branco (2016), a inspegao visual em rodovias, realizada por técnicos, gera
um trabalho acentuado e até mesmo tedioso, sujeito a alta variabilidade de diagnodsticos
e perda de informagoes importantes, além disso, a utilizagdo do método tradicional de

inspecao € perigoso e caro.

Da mesma maneira, diversas tarefas, que demandam esforgo interpretativo, alto
indices de assertividades e eficiéncia executiva, vém obtendo apoio computacional para

sua execucao.

Assim, o progresso tecnoldgico tem assistido a diversas tarefas, por meio do de-
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senvolvimento de poderosas ferramentas de automatizacao, através da introducao do
aprendizado de maquina as etapas dos processos escolhidos, acelerando e sistematizando
os resultados, por exemplo, nas tarefas de classificacdo do uso do solo e mapeamento de
locais de acidentes de transito (WANLI et al., 2018).

Nesse contexto, os métodos tradicionais de inspec¢ao em pavimento sao atividades
que podem ser aperfeicoadas, pois sdo demoradas, perigosas e dispendiosas, além de muitas
vezes resultarem em analises subjetivas e com grande variabilidade. Diante disso, a ado¢ao
de novas tecnologias, como a anélise de imagens por meio de aprendizado de maquina, é
apresentada como uma alternativa promissora para superar esses desafios e impulsionar os

SGP’s na etapa de avaliacao.

Para Hilt (2017), os progressos alcancados na criagao dos Big Datas em consonéancia
com as Inteligéncias Artificiais (IA’s) formaram uma conjectura que viabiliza o estudo de
novos cenarios, substancialmente em atividades de assiténcia. Nesse sentido o aprendizado
de méquina (AM) que é uma das dimensoes da TA, possibilita que os algortimos melhorarem

sem intervencao humana (HILT, 2017).

Portanto, o desenvolvimento de um método de identificacdo de imperfei¢cbes em
pavimentos por meio do apredinzagem de maquina, pode contribuir na avaliagdo de
pavimentos e ajudar no aperfeicoamento dos SGP’s, auxiliando para a redugao de acidentes,
dos custos com transportes e dos impactos ambitentais, pelo fato de poderem gerar
levantamentos das condigoes das estradas mais assertivas e eficientes, contribuindo para o

desenvolvimento efetivo brasileiro.

1.2 Objetivo

O objetivo geral desse trabalho é treinar um algortimo para identificacdo auto-
matizada de fissuras e panelas em pavimentos flexiveis, por meio de imagens de video,

utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:
o Montar um dataset para realizar o treinamento do algoritmo responsavel pela
identificacdo das imperfeicoes;

o Indicar por meio de uma etapa de detec¢ao inicial a forma de rotulagdo mais eficaz

para deteccao de fissuras e panelas;

o Quantificar a detecgdo alcangada do modelo para um banco de imagens previamente

escolhido;

o Apresentar a métrica de confianga alcancada pelo modelo treinado na deteccao final;
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» Disponibilizar a base de dados rotulados publicamente.
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2 Revisao da Literatura

2.1 Pavimentos

O pavimento é a conformacgao ordenada de camadas de materiais compactados,
com a finalidade de atender estruturalmente e operacionalmente ao esforcos provindos do
trafego, assistindo aos usudarios, através das melhorias das condig¢oes de rolamento, com
conforto, economia e seguranca, tendo também como critérios a durabilidade e o custo.
Seu dimensionamento busca projetar uma estrutura na qual as camadas repassem esforgos

dissipados ao terreno natural, impossibilitando problemas intrinsecos ou na base que a
apoia (BALBO, 2007).

2.1.1 Estrutura dos pavimentos

A estrutura do pavimento é apoiada sobre a superficie final de terraplenagem e visa
resistir, mecanicamente, aos esforgos provindos do trafego, do clima e fornecer conforto,
seguranga e economia aos usuarios (BRANCO; PEREIRA; SANTOS, 2006).

A tltima camada do pavimento indica o tipo de rigidez dessa, podendo ser conhecida
como asfaltica/flexivel (em que foram utilizados componentes derivados do petréleo) ou

cimenticia/rigida (indicando a utilizagao de concreto de cimento).

Na estruturagao das tipologias mencionadas, conforme pode ser visto na Figura 1,
para pavimentacao flexivel, objeto de estudo desse trabalho, observa-se tradicionalmente a
seguinte subdivisao: revestimento asfaltico, base, sub-base e refor¢co do sub-leito, enquanto
na tipologia rigida, placas de concreto, armadas ou nao, apoiadas sobre uma sub-base e
sobre o sub-leito, inexistindo, entretanto, para ambos os casos, a obrigatoriedade de todos
os niveis (BERNUCCI et al., 2006).

O revestimento ¢ a parte que possui contato direto com as rodas dos veiculos e
suporta os esforcos diretamente aplicados, transmitindo-os com perda gradual de intensi-
dade as camadas inferiores. Além disso, pode ser composto por camadas de rolamento e
pela camada de ligagdo, chamada binder (BERNUCCI et al., 2006).

A estruturacao subjacente, base, sub-base e reforco do sub-leito, por meio de seus
materiais componentes, das espessuras constituintes e da metodologia executiva fornecem
as tensoes e deformacoes maximas que podem ser suportadas pela estrutura (MEDINA,
1997).

A base podera ser composta por misturas de brita graduada tratada ou nao, por

misturas de solos com agregados e solos estabilizados quimicamente ou naturalmente,
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Placa de concreto
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Figura 1 — Estrutura dos pavimentos rigidos e flexiveis
Fonte: Extraido de Bernucci et al. (2006)

possuindo a finalidade de suportar as solicitagoes transmitidas pelo revestimento, bem
como atuar na drenagem do pavimento (BALBO, 2007; BRANCO; PEREIRA; SANTOS,
2006).

Ja a sub-base possui funcao de suportar os esforgos oriundos da base, atuando
diretamente na reducao da espessura dessa. Ha possibilidade de utilizagao dos mesmos

materiais provindos da base para sua execucao, com a vantagem de reducao no consumo

dos aglomerantes (BRANCO; PEREIRA; SANTOS, 2006; BALBO, 2007).

Nos casos em que o sub-leito possui baixa capacidade de suporte, existe a necessidade
de ser executado seu reforgo, aumentando sua capacidade de resisténcia e com isso a reducao

da espessura das camadas superiores, modificando os custos de execugao (BRANCO;

PEREIRA; SANTOS, 2006; BALBO, 2007).

2.1.2 Dimensionamento da estrutura dos pavimentos

A determinacgao dos materiais das camadas e das suas respectivas espessuras em
funcao do nimero de solicitagoes atribuiu-se o nome de dimensionamento do pavimento
asfaltico, pela qual se buscou produzir uma estrutura que suporte aos esforgos resultantes

do trafego e a mantenha com as exigéncias funcionais de vida util (FRANCO, 2007).

No Brasil, por muito anos, foi a metodologia empirica, atualmente em desuso, a
principal técnica para dimensionamento de pavimentos. Essa, apesar de muito utilizada, é
considerada insatisfatoria ao tentar-se provar o comportamento estrutural, principalmente
porque seus resultados ndo possibilitam, com fidedignidade, ser estendidos para diferentes
tipos de materias, locais e solicitagoes de trafego (FRANCO, 2014).

A metodologia empirica foi desenvolvida na decada de 60 e introduzida pelo
Departamento Nacional de Estradas de Rodagem (DNER) em 1966, passando pela alteragao
do nimero N (que representa o trafego) em 1981 (MOTTA; MEDINA, 2006).
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Como primeira etapa, sdo determinados os valores de capacidade de suporte, através
do ensaio Califérnia Bearing Ratio (CBR), ou em portugués, Indice de Suporte Califérnia
(ISC), e do nimero equivalente de operagoes de um eixo, nimero N, durante o periodo
de projeto admitido de operacao para via, sendo aplicado sobre esse, um fator climatico
regional, o qual considera a variacao da capacidade de suporte dos materiais devido a
inconstancia de umidade (DNER, 1981).

A determinagao da altura total do pavimento, de acordo com o método, é realizada
por meio da utilizacao de um abaco que correlaciona a capacidade de suporte com o
numero N, sendo que a determinacao da altura das outras camadas constituintes deve
obdecer um processo iterativo de resolucao de inequagoes, até que se obtenha a altura de
cada camada da estrutura do pavimento. Ressalta-se que existem diversas adverténcias
de acordo com essa técnica, como altura minima das camadas e a capacidade de suporte

minima para o sub leito.

Outra forma para realizacdo do dimensionamento da estrutura do pavimento é
a que ocorre por meio da analise mecanicista empirica, a qual pode utilizar diferentes
teorias estruturais, como a Teoria das Multicamadas Elasticas (TME), ou, algum outro
tipo, como o Método de Elementos Finitos (MEF) por exemplo, permitindo sua aplicacao
a diferentes tipos de carregamentos, materiais e condigbes ambientais (TORQUATO E
SILVA et al., 2021).

Esse método analisa questoes ligadas a mecanica comportamental das camadas que
integram o pavimento, correlacionando os esforgos provindos do trafego as espessuras das
camadas e as propriedades dos materias utilizados, verificando as tensoes e deformacoes,
as quais a estrutura ficard submetida (SANTOS et al., 2020). Em vista disso, essa andlise
tem por fim dimensionar a estrutura observando o equilibrio dos esforcos imputados pelo
trafego, considerando também o nimero de repeticoes e a capacidade de suporte dos

materiais.

Um dos principais parametros da analise mecanicista empirica é o modulo de
resiliéncia dos materiais, ou, modulo resiliente, que é a relacao entre a tensao aplicada e a
deformacao eldstica no material observada (VENESCAU, 2020).

Assim, com o auxilo computacional e o conhecimento matematico do estado de
tensao e de deformagcao de locais da estrutura, é possivel realizar simulac¢oes de desempenho
da estrutura que se pretende construtir (SANTOS et al., 2020).

No Brasil, durante os tltimos anos, foi implementado o novo Método de Dimensio-
namento de Pavimentos (MEDINA), que utiliza uma abordagem mecanicista empirica
para analise do comportamento estrutural (SANTIAGO et al., 2018), o MEDINA foi
desenvolvido como software computacional e realiza a verificacdo da estrutura se baseando
nos conceitos da TME (VENESCAU, 2020).
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Complementa esse software o programa AEMC, que faz a anélise das camadas
elasticas, utilizando para isso a estrutura de integragao de calculo de Gauss-Laguerre para
célculo das equagoes integrais (CALCAS et al., 2021).

Para utilizacdo do MEDINA ¢é necessario determinar a quantidade de camadas
que sera composta a estrutura e indicar seus respectivos materiais, sendo que o software
disponibiliza uma biblioteca de materiais que podem ser utilizados, além de indicar o
tipo de revestimento apropriado em fungdo do ntimero de solicitagdes (N) o qual serd
submetido. Outra possibilidade permitida é a escolha do tipo de via, alteragao do niimero

N e periodo de projeto (CALCAS et al., 2021), conforme apresentado na Figura 2.

A MeDiNa - w1150 - dezembre/2020
Projeto  Editar Andlise Ajuda
ESTRUTURA MODELAGEM

FESPORSAVEL: [ Tolips EMFRESA: | unhvarsidade presilariana mackanzi

PROJETO: Fmghummm.mmmm | MODO:  pervimpnts Moo (il A)

| nersr et > >

DESCRICAD DD MATERIML O

CONCRETO ASFALTICO R CAP 30/45 #12,5min Sepeiba
| MATERIAL GRANULAR | Brtn Gradeads - Gaaisse C5
50L0 FUID, SLTOSO OU ARGLOSD Solo Argilosa LGT1)

| | selo Simpss NS’

Figura 2 — Preenchimento de dados no MEDINA
Fonte: Extraido de Calgas et al. (2021)

Posto isso, no Brasil, o MEDINA é o atual método de dimensionamento, sendo

amplamente utilizado, tanto pelos projetista como por outras partes interessadas.

2.1.3 Patologias encontradas nos pavimentos flexiveis e semi-flexiveis

A norma ntmero 005 de 2003 do Departamento Nacional de Infraestrutura de
Transportes (DNIT, 2003) discorre detalhadamente a respeito da identificacao visual de

defeitos na superficie dos pavimentos, uma vez que cada tipo concorre para estabelecer
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sua parcela quanto ao indicador da qualidade da superficie avaliada, através do Indice de
Gravidade Global (IGG).

Dito isso, a Tabela 1 apresenta os tipos de fendas que sao encontrados nas superficies
dos pavimentos. Dessa forma, as fendas sao apresentadas como aberturas nos pavimentos
e subdivididas em: fissuras, quando se fazem perceptiveis a distancia menor que 1,5 m;
ou trincas que sao maiores que as fissuras. Quanto a gravidade, sao classificadas como do
tipo 1 (com abertura de até 1 mm); tipo 2 (superiores a 1 mm) e tipo 3 (superiores a 1
mm com desagregacao ou superiores a 1 mm com erosiao das bordas) (BERNUCCI et al.,
2006).

Incrementalmente, as trincas podem se apresentar isoladas como transversais
curtas (TTC), transversais longas (TTL), longitudinais curtas (TLC), longitudinais longas
(TLL) e de retracao (TRR), ou se apresentarem agrupadas, em blocos, quando possuem
uniformidade geométrica (TB), em blocos com erosdao das bordas (TBE), em couro de
jacaré, quando nao possuirem uniformidade geométrica (J), ou em couro de jacaré com

erosao das bordas (JE), conforme apresentado na Figura 3 .

Trinca longitudinal curta (TLC) cas longitudinais inngas
. = }

R

Trinca de bloco sem eroséo (TB} Trinca de bloco com erosio (TBE) Trinca couro de jacaré com erosio (JE) Trinca couro de jacaré (J)

Figura 3 — Terminologia e tipo de defeitos - Fendas: Fissuras ou trincas
Fonte: Adaptado de DNIT (2003a apud BERNUCCI et al., 2006)
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Tabela 1 — Anexo A do DNIT - resumo dos defeitos nos pavimentos

Fendas Codificagdo | Classe das Fendas
Fissuras FI - - -
Trincas no T . Curtas TTC FC-1 | FC-2 | FC-3
: . ransversais
revestimento Trincas
geradas por Isoladas Longas TTL FC-1 | FC-2 | FC-3
deformagao
permanente Lo | Curtas TLC FC-1 | FC-2 | FC-3
excessiva e/ou Longitudinais
decorrentes Longas TLL FC-1 | FC-2 | FC-3
d%ieg?i?e;o Trincas “Jacard” Sem erosao acentu- J - FC-2 -
& Interligadas ada nas bordas das
trincas
Com erosdo acentu- JE - - FC-3
ada nas bordas das
trincas
Trincas no Trincas Devido a retrac¢ao térmica ou dissecacao TRR FC-1 | FC-2 | FC-3
revestimento Isoladas da base (solo-cimento) ou do revestimento
nao atribuldas Trincas « » Sem erosdo acentu- TB FC-1 | FC-2 | FC-3
ao fenémeno . Bloco
. Interligadas ada nas bordas das
de fadiga .
trincas
Com erosdo acentu- TBE - - FC-3
ada nas bordas das
trincas
Outros Defeitos Codificacao
Local Devido & fluéncia plastica de uma ALP
ou mais camadas do pavimento ou
do subleito
Pléstico da Trilha Devido a fluéncia plastica de uma ATP
ou mais camadas do pavimento ou
Afundamento :
do subleito
Local Devido a consolidagdo diferencial ALC
ocorrente em camadas do pavimento
ou do subleito
De Consolidagao da Trilha Devido & consolidacdo diferencial ATC
ocorrente em camadas do pavimento
ou do subleito
Ondulagao/Corrugagao - Ondulagoes transversais causadas por instabilidade da (0]
mistura betuminosa constituinte do revestimento ou da base
Escorregamento (do revestimento betuminoso) E
Exsudacao do ligante betuminoso no revestimento EX
Desgaste acentuado na superficie do revestimento D
“Panelas” ou buracos decorrentes da desagregagdo do revestimento e as vezes de P
camadas inferiores
Remendo Superficial RS
Remendos P !
Remendo Profundo RP

Nota 1: Classe das trincas isoladas
As trincas interligadas sdo classificadas como FC-3 e FC-2 caso apresentem ou ndo erosao nas bordas.
As trincas interligadas sdo classificadas como FC-3 e FC-2 caso apresentem ou nao erosdo nas bordas.
As trincas interligadas sdo classificadas como FC-3 e FC-2 caso apresentem ou ndo erosao nas bordas.
Nota 2: Classe das trincas interligadas
As trincas interligadas sdo classificadas como FC-3 e FC-2 caso apresentem ou nio erosio nas bordas.

Fonte: Adaptado de DNIT (2003a)
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Ja na Figura 4, sao apresentados outros defeitos, que sdo: os afundamentos (A); as
corrugagoes e ondulagoes (O); as exsudagoes (EX); os desgastes ou desagregagoes (D); as

panelas ou buracos (P); e os remendos (R).

Os afundamentos subdividem-se em plasticos ou por consolidacao (vide Figura 4).
Plasticos sdo aqueles em que ocorreu a fluéncia plastica de uma ou mais camadas do
pavimento, sendo locais (ALP) ou da trilha de rodas (ATP). Os por consolida¢ao sao
defeitos causados pela consolidacao diferencial de uma ou mais camadas do pavimento
ou subleito sem erguimento, podendo ser locais (ALC), quando registrados em trechos
menores que 6 metros de comprimento; e afundamento de consolidacao de trilho de roda

(ATC), quando maiores em comprimento e na regiao longitudinal das rodas (DNIT, 2003a).

Figura 4 — Terminologia e tipo de defeitos
Fonte: Adaptado DNIT (2003a apud BERNUCCI et al., 2006)

Quanto as corrugagoes e ondulagoes, representadas pela letra O, ambas aparecem
no sentido transversal ao da pista (DNIT, 2003a), sendo as corrugagoes defeitos da ordem
de dezenas de centimetros entre cristas, enquanto as ondulagoes sao defeitos da ordem de
metros e se sucedem pela consolidagio diferencial do subleito (BERNUCCI et al., 2006).
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A exsudagao (EX) é a problematica relacionada a migracao do ligante betuminoso
pelo revestimento, com aparecimento do excesso migrante, através de manchas escuras,
a superficie do pavimento; enquanto o desgaste (D), por sua vez, é a retirada violenta
de agregados da superficie devido aos esforgos transmitidos pelo trafego, em que se pode
observar aspereza superficial; e o escorregamento (E) é o deslocamento do pavimento em
relacdo a camada inferior com surgimento de forma "meia-lua'(vide Figura 4) (DNIT,
2003a).

O desplacamento das camadas com surgimento de uma cavidade é a patologia
conhecida como panela (P) (vide Figura 4), a qual pode possuir iniimeras causas, inclusive

a falta de aderéncia entre camadas subjacentes.

Ja o remendo, que esta ligado a atividade de manutencao das vias para correcao
de panelas, orificios ou quaisquer outras depressoes, gera irregularidades longitudinais

com consequente desconforto ao usuario, sendo, portanto, considerado uma patologia
(ADLINGE; GUPTA, 2013).

2.2 Sistema de Gerenciamento de Pavimentos

Na opiniao de Vasquez (2011), os administradores de estradas podem economizar
uma grande quantidade de dinheiro ao implementarem os SGP’s, concluindo que as boas

estradas custam menos ao longo do tempo.

Jain et al. (2003) menciona que um SGP demanda um sistema que fornega apoio
a tomada de decisao, citando, por exemplo, softwares capazes de facilitar a preparacao,

analise, exibicao e gerenciamento de dados geograficos conforme a Figura 5.
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Figura 5 — Estrutura de um SGP para Jain et al. 2003
Fonte: Adaptado de Jain et al. (2003)
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Para Ragnoli, Blasiis e Benedetto (2018), os SGP’s podem informar sobre trabalhos
especificos, por exemplo, a respeito de manutengoes prioritarias, informando o local a

ser reparado, como devera ser realizada a manutencao e quando essa deverd ocorrer

(RAGNOLI; BLASIIS; BENEDETTO, 2018).

Para Ahmed (2013), a maximizacao do beneficio para a sociedade ou maximizacao
dos recursos disponiveis advém da utilizacao de um sistema de gerenciamento e manutencao

do pavimento.

Segundo o manual de geréncia de pavimento, os SGP’s sdo constituidos por elemen-
tos internos e externos. Os elementos internos se referem ao planejamento, ao projeto, a
construcao e a manutencao, enquanto os externos, as diretrizes politicas e administrativas,
aos recursos orcamentarios e a coleta e insercao de dados necessarios a alimentacao e

retroalimentagao do sistema de acordo com a Figura 6 (DNIT, 2011).

ORGAMENTO POLITICAS

! Jl

PESQUISA

PLANEJAMENTO BANCO DE DADOS PROJETO
MANUTENGAO CONSTRUCAOE
RESTAURAGAO RESCONSTRUGAO

Figura 6 — Estrutura do SGP para o DNIT
Fonte: Adaptado de DNIT (2011)

As atividades essenciais de um SGP sao: sistemas de referéncia, avaliagao do trecho
pavimentado, estabelecimento de prioridades e elaboracao de um plano plurianual de

investimento.

Pelo sistema de referéncia, entende-se estabelecer fisicamente a nomenclatura em
relagdo aos trechos da rede rodoviaria, podendo ainda ser subdivididos. Na atividade de
avaliagao, os dados devem ser coletados periodicamente, permitindo que as condigoes

estruturais e operacionais sejam sempre verificadas (DNIT, 2011).

A avaliacao, atividade de alta complexidade, deve ser subdividida no historico em:
implantacao, manutencao e melhoramentos, orografia da regido, caracteristicas regionais,

condigbes estruturais, condigoes funcionais e do trafego (DNIT, 2011).

Ainda nesse sentido, toda implementacao do SGP tem por finalidade direcionar os

gestores as prioridades que causem intervencoes na malha rodoviaria, ou seja, o estabeleci-
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mento racional de prioridades e, além disso, um plano de or¢camentario customizado de

longo prazo (plano plurianual de investimento).

Haas, Hudson e Zaniewski (1994 apud BERTOLLO, 1997) também informaram
que os componentes de um SGP sao formados pelos componentes externos e internos,

embora, aos internos, também exista o componente de pesquisa, Figura 7.

PLANEJAMENTO PROJETO

|

= CONSTRUGAO

|

MANUTENGAO

!

PESQUISA BANCO DE DADOS — AVALIAGAO

Figura 7 — Estrutura do SGP para Haas, Hudson e Zanieski
Fonte: Adaptado de Haas, Hudson e Zaniewski (1994 apud BERTOLLO, 1997)

Quanto ao processo de tomada de decisao, os SGPs podem ser subdivididos em
dois niveis: rede e projeto. Nos processos de rede estao as atividades de planejamento,

programacao e orcamento, enquanto nas atividades de projeto estao as de dimensionamento,
construcao e manutencao (BERTOLLO, 1997).

Oliveira (2013) descrevereu que via de regra, as informagoes em nivel de rede sao
superficiais e pobres em detalhes, sendo de toda a malha rodoviaria, contudo, é o nivel em

que as decisoes administrativas sao tomadas.

Na atividade de planejamento uma investigacao pormenorizada ¢ realizada e tudo
devera ser preparado, o que imprescindira de um banco de dados com as caracteristicas
basicas da estrutura do pavimento, do monitoramento continuo, do modelo de previsao de
durabilidade e da filosofia estratégica de investimento em fun¢ao do custo da manutencao
e reabilitagado (WILHEIM, 1978).

A atividade de programacao é tida como o conjunto de agoes preliminares que serao
executadas pela equipe gestora, através de uma analise preliminar dos dados encontrados
no banco de dados (OLIVEIRA, 2013), enquanto na de orgamento, segundo Gadelha
(2011), todas as obras devam ser estudadas como um todo, com levantamentos detalhados,
com estudos de solugoes, nas quais os problemas deverao ser criticados, solucionados
e equalizados sobre a Otica do custo, da quantidade e da qualidade, com projetos e

especificagoes, inclusive com o estudo de alternativas relacionadas aos processos construtivos
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e com uma programacao inicial de execugao.

A atividade de dimensionamento, referente a tomada de decisdo quanto nivel de
projeto, é a elaborag¢ao dos memoriais de calculo e todo o detalhamento necessario para
cada regiao a qual serd realizada a construgao, manutengao ou reabilitagao (OLIVEIRA,
2013). As atividades de manutengao sdo divididas em preventivas e corretivas, sendo essas
para corrigir um defeito que ja apareceu, enquanto as de manutencao para reduzir a
taxa de deterioracao que foi iniciada. Adicionalmente, o pavimento também necessita de
atividades que prolonguem sua vida til, atividade de reabilitacao, a qual tem a finalidade
de corregdo mais efetiva, afim de fornecer reforgo, adaptacao ou recuperagao (ALVES,
2016).

Na Figura 8, é apresentado o processo de tomada de decisao dos SGPs baseado no
nivel de rede e de projeto (BERTOLLO, 1997).

SGP

| NIVEL DE REDE | | NIVELDEPROJETO |
PROGRAMAGAO BASE mUIMENSIDNAMENTO
; mconsmucf\o
PLANEJAMENTO e N )
MMANUTENGAO
ORGAMENTO A
DADOS
REABILITAGAO

& N
\

PESQUISA

Figura 8 — Processo de tomada de decisao de um SGP segundo Haas, Hudson e Zanieski
Fonte: Adaptado de Haas, Hudson e Zaniewski (1994 apud OLIVEIRA, 2013)

Para Fernandes Junior, Oda e Zerbini (2006), a aptiddo de um determinado
segmento do pavimento de servir ao trafego, em seu arranjo de cargas, velocidades e
volumes, a época da observacao, recebe o nome de serventia. Enquanto o desempenho ¢é a

variacao da serventia ao longo do tempo.

Por fim, a norma DNIT (2003b), estabelce que “ a serventia atual ¢ a capacidade
de um trecho especifico de pavimento de proporcionar, na opinido do usuario, rolamento
suave e confortavel em determinado momento, para quaisquer condi¢oes de trafego 7. Ja
Bernucci et al. (2006), definem serventia como o aspecto para o qual foi produzido, levando
em consideracao o conforto ao rolamento que a via deve oferecer e a seguranca ao trafego,

para isso estipulam um periodo aconselhavel para manutencao corretiva.
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2.2.1 Avaliacao de pavimentos

Bertollo (1997) dispoe que o sucesso na implementagao do SGP depende nao sé do
arquivamento, mas também, da recuperacao das informagoes. Além disso, o autor esclarece
que inicialmente pressupoem-se maior tempo na busca dessas, devido a necessidade de
levantamentos precisos, os quais, geralmente, nao estao cadastrados nas prefeituras, como
por exemplo o histérico da estrutura, o de recuperagoes, o de materiais utilizados, surgindo,

portanto, ha necessidade de retirada de corpos de provas e consulta a funcionarios antigos.

Quanto a avaliagao das condigoes do pavimento, trés desempenhos devem ser
considerados: funcional, estrutural, operacional. O primeiro expressa, principalmente,
a caracteristica do pavimento quanto sua serventia adequada, ou seja, a qualidade de
rolamento e, portanto, estd atrelado a irregularidade longitudinal e aos defeitos de superficie.
Ja o estrutural reflete a capacidade da pista de se manter integra, protegida de grandes
patologias. Por fim, o desempenho operacional esta relacionado as questdes de geometria
da via, a possibilidade de hidroplanagem, as questoes de sinalizagao viaria, a derrapagem,
entre outras DNIT (2011).

2.2.1.1 Avaliacdo do desempenho funcional

Na visao dos usuarios, a caracteristica que mais afeta o desempenho funcional é
irregularidade longitudinal, a qual pode ser avaliada mediante o indice de irregularidade
internacional, qualificado como IRI - International Roughness Index - (AASHTO, 1993),
sendo apropriado incluir o levantamento das patologias de superficie para obtencao de um
diagnostico consistente da funcionalidade (DNIT, 2011).

2.2.1.2 Levantamento da irregularidade longitudinal

Domingues (2004 apud BARELLA, 2008) explanou que a irregularidade longitudinal
¢ o conjunto dos desvios indesejaveis, na trilha das rodas do caminho de rolamento, em
relagdo ao plano do projeto geométrico, plano ideal, os quais podem causar perturbacao

ao rolamento rapido e confortavel.

Ademais, além da qualidade horizontal, a irregularidade longitudinal afeta o efeito
dindmico das cargas, a drenagem da pista e a propria dinamica dos veiculos. O efeito
dinamico, por si, possibilita a intensificagao dos esforcos solicitantes sobre a estrutura,
causando a progressividade dos defeitos e ciclicamente o aumento da irregularidade
(BERNUCCI et al., 2006).

Em vista dos efeitos causados pela irregularidade horizontal, inimeros sistemas de
medicgao, classificados consoante a literatura como: diretos, que utilizam nivel e mira para
medigao; indiretos — os quais utilizam perfilometro de superficie para o mesmo fim (CHLOE,

GMR, Merlin TRR, etc.); do tipo resposta, que utiliza equagoes, as quais correlacionam a
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irregularidade com o perfil observado, fornecendo uma estimativa de variagao (rugosimetro,
Bump Integrator, Mayseter, Integrador IPR/USP, etc.); do tipo sonda sem contato — que

utiliza perfilometro a laser ou acustico, podem ser utilizados (DNIT, 2011).

Em 1982, um experimento internacional para determinagao de medidas de irregula-
ridade foi conduzido no Brasil, a fim de obter medidas de irregularidade comparaveis em
todo mundo, ja que os Sistemas de Medicao de Irregularidade de Rodovia Tipo Resposta,
conhecidos como RTRMMS (Response-Type Road Roughness Measurement Systems),
haviam se difundido, e, embora precisos, ainda nao forneciam valores adequados para a
maioria das aplicagoes de engenharia a ocasiao, o que impulsionou esse desenvolvimento
em escala estatistica, a qual , apds o experimento, foi notabilizada com o nome IRI
(GILLESPIE, 1982).

O IRI (fndice de Irregularidade Internacional) é uma métrica de rugosidade que
reflete a resposta de um veiculo genérico as irregularidades da superficie da estrada. Seu
valor é obtido por meio da medicao precisa do perfil da via, que é entdo processado por
um algoritmo capaz de simular a reacdo de um veiculo de referéncia as variagoes do
pavimento, acumulando o deslocamento da suspensao. Dessa forma, o IRI funciona como

uma replicagdo matematica de um roadmeter (GILLESPIE, 1982).
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Figura 9 — Faixas de variagdo do IRI em funcao do pavimento e da velocidade
Fonte: Sayers e Karamihas (1998 apud BERNUCCI et al., 2006)

Junior e Barbosa (2000) revelaram o quanto as irregularidades horizontais influen-
ciam na intensificacao dos esforcos sobre a estrutura do pavimento, para isso, apresentaram

o coeficiente de impacto para pavimentos e pontes devido as irregularidades.

Algebricamente, o coeficiente foi representado pela letra f, sendo estipulado como o
resultado da divisao da carga dindmica pela carga estatica, o qual exprimiu o niimero de
vezes que a carga dindmica foi multiplicada. Os autores fizeram o calculo para diferentes
niveis de IRI, diferentes perfis de pista, determinando que f =1 representava o IRI = 0,

situacao hipotética ideal, com pista de rolamento sem imperfei¢oes.



Capitulo 2. Revisao da Literatura 30

Os resultados mostraram para irregularidades horizontais isoladas, para o caso de
pistas com IRI = 4,4 (onduladas e de asfalto), quando submetidas as cargas de 60 kN, 170
kN e 230 kN, empreendidas por caminhéo trucado a velocidade de 90 km/h, os acréscimos
de 30%, 34% e 27% da carga inicial pré-estabelecida, representados pelos coeficientes de
1,3, 1,34 e 1,27, respectivamente, além de picos de sobrecarga e alivio constantes, como

pode ser visto na Figura 10.
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Figura 10 — A esquerda: coeficiente de impacto de veiculo trucado a 90 km/h, com limite
legal de cargas, sobre os perfis de pavimento; A direita: simulacio de vefculo
trucado a 90 km/h sobre o pavimento asfaltico ondulado

Fonte: Adaptado de Jinior e Barbosa (2000)

Para as depressoes com profundidade de 16 cm, tipo 3, considerando IRIs diferentes,
observou-se, para as cargas estipuladas de 60 kN, 100 kN e 160 kN, os acréscimos de 117%,
362% e 245%, apresentando coeficientes de 2,17, 4,62 e 3,45, respectivamente, quando
submetidas a utilizagdo de caminhao de eixo simples a uma velocidade de 90 Km/h, o que

pode ser visualizado na Figura 11.
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Figura 11 — A esquerda: saliéncia ou depressio pela extensdo, para panelas, pontes e
sonorizador; A direita: coeficientes de impacto (f) para saliéncias e depressoes
no pavimento, representados por panelas, pontes e sonorizador, utilizando
veiculo caminhao toco a 90 km/h com limite legal de carga

Fonte: Adaptado de Junior e Barbosa (2000)

Portanto, o IRI pode contrbuir para a majoracao do aumento das cargas dos

veiculos sobre a estrutura do pavimento, assim como, determinadas patologias, o que
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colabora para a celeridade do estado de deteriorizacao, a medida que ocorre o agravamento

das condicao de superficie.

2.2.1.3 Levantamento das patologias de superficie

O processo de avaliagao envolve o avaliador, o veiculo e o perfil longitudinal da
superficie, essa interacao dinamica ¢é responsavel pelo envio de estimulos e a geracao de
sensagoes. Contudo, as sensagoes podem ser interpretadas de maneira diferente, mesmo
quando estimulos iguais sao enviados, dando-lhe carater subjetivo (NAIR; HUDSON,
1986).

Nesse sentido, foi convencionada como subjetiva a avaliagao das condigoes de
superficie do pavimento segundo o ponto de vista dos usuarios, a qual foi normalizada no
Brasil pelo DNER (Departamento Nacional de Estrada de Rodagem) através da norma
PRO-007/94, Valor de Serventia Atual (FONTENELE; JUNIOR; CORREIO, 2007).

O primeiro método de avaliagdo sistematica da serventia foi desenvolvido em 1960
por Carey e Irick, nas pistas experimentais da AASHTO, antigamente AASHO (American
Association of State Highway Officials), em que o valor de serventia, o qual ficou foi
denominado de Present Serviceability Rating (PSR), era estipulado pela média aritmética

dos valores individuais atribuidos por cada avaliador ao trafegar em um mesmo subtrecho
(BERNUCCI et al., 2006).

Carey e Irick (1960 apud BARELLA, 2008) explanaram brevemente quanto ao
procedimento para avaliagdo de pavimento pela sistematica do PSR, informando da
quantidade de avaliadores necessaria, no caso 12, e da escala gradativa de notas em
funcao da situacao, de 0 a 5. Além disso, apontou para a necessidade dos avaliadores
de responderem a seguinte questao: O pavimento tem condicao aceitavel, caso fosse
necessario trafegar sobre ele por um longo periodo? No Brasil, a norma DNER PRO-007/94
representou a avaliacao subjetiva do pavimento em um primeiro momento, posteriormente
sendo substituida pela norma do DNIT 009/2003 PRO - Avaliacao subjetiva da superficie
de pavimentos (DNIT, 2003b).

Pela norma nacional, a avaliagdo subjetiva do pavimento deve fornecer o calculo do
Valor de Serventia Atual (VSA), correspondente ao método PSR da AASHTO (BERNUCCI
et al., 2006).

Salviatto (2021) dissertou sobre o procedimento estabelecido pela normativa bra-
sileira, esclarecendo aspectos importantes, como: a avaliagdo dos trechos de forma inde-
pendente, o nimero minimo de avaliadores, no caso 5, o intervalo de notas estabelecido,
de 0 a 5, a maxima extensao dos trechos avaliados, 2 km, a necessidade das condigoes
climaticas de estarem favoraveis na ocasiao da avaliacdo, a exclusao da avaliacao dos

aspectos geométricos, de resisténcia a derrapagem, do desconforto do veiculo ao passar
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sobre linhas férreas, bueiros e trechos de acesso a pontes e viadutos.

O procedimento de avaliacdo, ainda, impoe que os avaliadores ndo devem comentar
uns com outros sobre qualquer aspecto, nem para o caso de auxilio técnico. Também
precisam considerar qualquer trecho avaliado como uma rodovia de trafego intenso, por
onde passam veiculos comerciais e de passageiros, além de examinar principalmente as
panelas, as irregularidades e as saliéncias, ignorando grandes depressoes causadas por
recalques de aterro DNIT (2003b).

Substancialmente, as avalicdes sdo influenciadas pelas condi¢oes de rolamento, mas
também, por desniveis (por exemplos as panelas), remendos e trincas. Dessa forma, quem
avalia deve somente considerar de que forma o pavimento se comporta no momento da
avaliacaio DNIT (2003b).

Pelo procedimento de avaliagao, cada avalidor deve registrar sua nota numa ficha
de avaliacdo, que vai de 0 a 5, correspondendo respectivamente de péssima a étima. Assim,
notas, entre o intervalo de 0 e 1, avaliam a condigao superficial do pavimento como péssima,
entre 1 e 2, como ruim, entre 2 e 3, como regular, entre 3 e 4, como boa, entre 4 e 5,
como 6tima, como pode ser visto na Figura 12. Durante a avaliacao, cada responséavel
pela analise necessita se questionar como se comportaria o trecho em anélise durante um
periodo de percurso de 24 horas, para o caso de ser o principal trecho rodoviario, e como

seria a sensacao de dirigir por 800 quilémetros sobre essa superficie DNIT (2003b).

VSA Conceito
0-1 Péssimo
1-2 Ruim
2-3 Regular
3-4 Bom
4-5 Otimo

Figura 12 — Classificacdo da serventia

Fonte: Adaptado de DNIT (2003¢ apud SALVIATTO, 2021)

Logo apods a andlise, a nota estipulada deve ser marcada na escala vertical da ficha
de avaliagdo, que é apresentado na Figura 13, DNIT (2003b). Assim, os resultados parciais
de cada trecho do percurso sao relacionados individualmente, correspondento ao somatorio

da nota de cada avaliador dividido pelo nimero de avaliadores.

Em sintese, o levantamento das patologias de superficie, como parte da avaliagao

do desempenho funcional do pavimento, é considerado como um procedimento subjetivo,
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Figura 13 — Ficha de avaliacao de serventia
Fonte: Adaptado de DNIT (2003b)

que submete-se ao parecer de um grupo de avaliadores, que normativamente devem

desconsiderar aspectos relevantes observados.

2.3 Identificacdo automatica de objetos

Esta secao explicara os principais conceitos utilizados na elaboragao da técnica
de deteccao de panelas e fissuras, se fazendo imprescindivel ao pleno entendimento e

desenvolvimento do estudo proposto.

Sendo assim, serao esclarecidos os seguintes itens : Redes Neurais Artificiais, Tipos

de Apredizado, Aprendizado de Maquina, Apredizagem Profundo, Redes Neurais Profundas,
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Redes Convolucionais, Técnica de Entrada de Dados, Visao Computacional, Detecgao de
Objetos e YOLO V8.

2.3.1 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo compostas por modelos matematicos
influenciados pela estrutura neural dos organismos inteligentes, capazes, por meio da
tentativa, de atingir conhecimento. Essas redes sao formadas por unidades de processa-
mento chamadas de neurdnios artificiais, possuindo duas caracteristicas fundamentais
para seu desempenho; a arquitetura e o algoritmo de treinamento (HAYKIN, 1994 apud
FERNANDES, 1999).

Para McCulloch e Pitts (1990), o neurdnio k, pertencente a uma determinada rede,
recebe os sinais de entrada x1; x2;... xp, que, ao serem ponderados pelos pesos wl; w2;...
wp e somados ao limiar de ativac¢ao inerente (conhecido como bias) e com a fungao de
ajuste da saida do neuranio, que introduz mais um grau de liberdade, fornecerao a saida
vk. O sinal egresso, conforme Figura 14, é gerado apods a saida vk passar pela fungao de

ativagao ().

Fungdo de
ativacio

Sinais de

Saida
entrada '

ll {P() S Vv,

Combinagdo
linear

Pesos
simapticos

Figura 14 — Modelo do neurdnio artificial
Fonte: Extraido de McCulloch e Pitts (1990 apud FERNANDES, 1999)

Fernandes (1999) explicou que a inteligéncia integral da rede é estabelecida através
do potencial de processamento paralelo, que ocorre quando os neurdnios sao interligados.
Assim um neurénio recebe um estimulo, o processa e emite um sinal atual, o qual é recebido
por outros da rede. As redes, que o fluxo de propagacao do sinal opera unidirecionalmente,
recebem o nome de redes de propagacao diretas (ou do inglés feedforwards); Ja para

aquelas em que nao existe limitacao quanto a interligacao entre os neurdnios e, assim, nao
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hé um sentido tnico de propagagao, recebem o nome de redes neurais recorrentes (RNNs)

(ou do inglés recurrent).

Inicialmente, nas RNAs, os pesos eram valores fixos e, portanto, nao podiam se
auto-ajustarem. Com a evolucao, surgiram as redes com miultiplas camadas, originando
as camadas intermediarias, também chamadas de escondidas, as quais oportunizaram o

ajuste dos pesos, atribuindo flexibilidade em aplicagoes que requeriam maior adaptacao
(FRANCO, 2014 apud OLIVATTO, 2021).

Na década de 1950, Frank Rosenblatt desenvolveu a rede Perceptron, composta por
neurénios de multicamadas, conhecidos como MPL ( Percéptrons de Miltiplas Camadas), o
que desenvolveu os trabalhos com redes neurais por determinado tempo (ROSENBLATT,
1958 apud FLECK et al., 2016).

Rauber (2014) explicou que a modelagem Perceptron foi capaz de classificar dados
que sao linearmente separaveis. A maior importancia disso estd na apresentacao de uma
rede com habilidade de moldar os pesos internos do neurénio, dando a capacidade de

resolver problemas de classificagdo linear.

Apesar do desenvolvimento, a rede Perceptron possuia limitagoes, como é o caso
do problema XOR (f(0,0) = f(1,1) = 0, £(1,0) = £(0,1) = 1), que a rede nao conseguiu
resolver, mesmo sendo uma fungao simples, o que levou parte da comunidade cientifica
a deixar o estudo das RNAs por determinado tempo (MINSKY; PAPERT, 1969 apud
RAUBER, 2014).

O acréscimo de camadas intermediarias poderia possibilitar o ajuste dos pesos
através de treinamento e classificar corretamente problemas mais complexos, solucao
que ja era conhecida naquela ocasido, inclusive para o problema XOR, mas que somente
foi divulgada no surgimento da rede de retropropagagao de erro (ou do inglés error
backpropagation), a qual trouxe uma solugao geral para esse desafio. Apés isso, varios
modelos de redes foram desenvolvidos (RAUBER, 2014).

Haykin (2001) explicou que para utilizacdo de uma RNA, a partir de seu novo
desenvolvimento, ou seja da introdugao de camadas intermediarias, era necessario uma
pressuposigao inicial dos parametos de entrada (para os pesos e a bias), sendo essa entrada
conhecida como treinamento, que é um processo iterativo em que os padroes iniciais sao

utilizados até a convergéncia.

Assim, as RNAs tornam-se cada vez mais atraentes, a medida que ocorre o cresci-
mento da capacidade computacional (FLECK et al., 2016). Fora isso, os recentes avangos
das técnicas de inteligéncia artifical permitiram o desenvolvimento de redes para problemas
especificos, representanto uma alternativa aos algoritmos tradicionais (OLESKOVICZ;
COURY; AGGARWAL, 2003 apud FLECK et al., 2016).

O processo de ajuste sobreposto aos pesos sinapticos conduz ao aprendizado da
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rede, o qual somente ocorre quando um problema é resolvido através de uma solugao
universalizada. Em resumo, o treinamento da rede coordena o aprendizado, de modo a

ajustar a matriz de pesos sinapticos ao vetor de saida que corresponda ao estimado para
cada de entrada (MIRANDA; FREITAS; FAGGION, 2009 apud FLECK et al., 2016).

Eyng (2008) explicou que as RNAs extraem informacoes que elas consideram
importantes durante o treinamento, traduzindo-as em uma representacao personalissima.
Dessa forma os parametros sao ajustados pelos pesos das conexoes entre os neurdnios e,

ao fim, esses parametros sao armazenados.

Para Mienye, Swart e Obaido (2024), as redes neurais tém sido aplicaveis a diferentes
ambientes, alcancando performances de ultima geracao, principalmente em séries que sao
obtidas ao longo do tempo. Apesar do feito, persevera um constante aperfeicoamento

dessas redes.

Logo, a crescente complexidade dos dados advindos de novas tarefas conduziu para
melhoria continua das arquiteturas e das redes variantes, ocorrendo uma expansao da
aplicacao para tarefas cada vez mais complexas, por exemplo, para sistemas de tomada de
decisdao em tempo real (MIENYE; SWART; OBAIDO, 2024)

2.3.2 Tipos de aprendizado

Fernandes (1999) explicou que, para as redes neurais, a propriedade mais relevante
¢é a habilidade de aprender e melhorar seu desempenho, sendo o aprendizado, conforme

mencionado anteriormente, um processo iterativo de ajustes dos parametros livres.

Precedentemente, é necessario entender que o ser humano adquire conhecimento por
meio da inducao logica. Essa o permite adquirir conclusoes genéricas sobre amostragens,

amparando-se em conceitos peculiares e, posteriormente, generalizando-os (MONARD;

BARANAUSKAS, 2003)

Para Monard e Baranauskas (2003), um dos principais conceitos ligados a indugao é
a inferéncia indutiva sobre exemplares. Logo, as hipéteses criadas podem ou nao preservar
a verdade a depender da inferéncia estabelecida. Nesse sentido, a inferéncia indutiva pode
derivar conhecimento e até predizer eventos futuros, no entanto, deve existir cautela em sua
utilizacao, pois um ntmero insuficiente de exemplos, ou mesmo exemplos mal escolhidos,

podem levar a hipdteses de pouco valor.

A literatura divide o aprendizado indutivo em aprendizado supervisionado e nao
supervisionado. Braga, Ludermir e Carvalho (2000) explicaram que o aprendizado supervi-
sionado se faz quando as entradas e saidas sdo providas as redes, essas adquirem know-how
para provisionarem saidas nao existentes, ou seja, que estao fora do conjunto de treino,

tendo como finalidade encontrar a correlagao dos parametros providos.
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As nao supervisionadas, sao fornecidos apenas os dados de entrada. Assim a rede
resposabiliza-se por reconhecer os padroes possiveis, sejam ocultos ou com ruidos, para
disponibilizar as saidas (FRANCO, 2014). Para esse tipo, o know-how acontece através da
redundéncia e da correlagao das entradas (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000).

Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2018) explicaram que as tarefas de classificagao,
que conferem ordem para determinados itens, e as de regressao, que realizam prognostico de
resultados, pertencem ao aprendizado supervisionado. Ja as de agrupamento, que dividem
um conjunto em sunconjuntos, e tarefas de redugao dimensional, que mantendo as caracte-
risticas fundamentais, convertem a representacao inicial em representacao simplificada,

pertencem ao aprendizado nao supervisionado.

Existem ainda outras classificagbes. Nilsson (1998), por exemplo, discorreu sobre o

aprendizado por reforgo e o semisupervisionado.

O aprendizado por reforco simula de certa forma o comportamento do ser humano,
buscando estimular o comportamento esperado para correta convergéncia dos resultados.
Nesse sentido, existe um realimentagao (feedback loop) dos resultados, em que ocorre uma
constante reavaliacao do aprendizado no ambiente, sendo necessaria a avaliacao dos dados
de entrada e saida ciclicamente (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

A combinagao dos aprendizados se nomeou de semisupervisionado. Nele os dados
de entrada podem estar parcialmente rotulados (que é identificagdo do dado bruto e
sua marcacao com um ou mais rétulos, especificando o contexto ao modelo, permitindo
as previsoes futuras) ou com rétulos faltando. Esse conjunto sera utilizado para gerar
mais rétulos pela parte nao supervisionada. Apds isso, o produto serd gerado pela parte
supervisionada (BOCHIE et al., 2020).

2.3.3 Aprendizado de maquina

Mueller e Massaron (2018 apud NEVES, 2020) relataram que apenas parte das
inteligéncias artificiais (IAs) sao modeladas para simular a inteligéncia humana, enfatizando
que, ao se pensar em [A, deve-se atentar ao estudo entre a interacao da busca do objetivo,
do processamento de dados e do método de entrada, destacando que parte dos algoritmos

que fundamentam as IAs nao tém por finalidade simular a inteligéncia humana.

Inicialmente a pesquisa sobre IA tinha como prioridade a resolu¢ao de argumentos
complexos através de regras de inferéncia logica, o que era conhecido como abordagem
através da base de conhecimento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016 apud
JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021), entretanto, esse tipo de abordagem se deparou
frente com um grande desafio, o de resolver questoes que exigissem conhecimento tacito,

uma vez que era indecifravel como repassa-lo, sendo fudamental na resolugao de diversas
questdes (BRYNJOLFSSON; MCAFEE, 2017 apud JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH,
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2021).

Elbeck (2018) dispos que o AM simula o cérebro humano objetivando a melhoria da
decisdo, enquanto Wang, Zhang e Kinsner (2010) esclareceu que o aprendizado de maquina,
também conhecido como computagao cognitiva ou processamento de linguagem natural,
é um campo que abrange a ciéncia da computacao e informacao, a drea de cognicao e
inteligéncia, procurando entender os arranjos e os processos relacionados ao encadeamento

e funcionamento da inteligéncia originaria.

Ainda nesse sentido, Jordan e Mitchell (2015 apud JANIESCH; ZSCHECH; HEIN-
RICH, 2021) discorreram que a melhoria da eficiéncia de um programa através da expe-
riéncia, quando relacionada a tarefa, no que tange a um determinado desempenho, é o
conceito de AM. Sholevar, Golroo e Esfahani (2022) explicaram que além de uma melhoria
incremental através do aprendizado, os modelos AM fornecem uma melhor abstracao e,
portanto, resultados mais assertivos, quando dados ocultos, ou mesmo com ruidos, sao

analisados.

Em vista disso, o conjunto de modelos matematicos, algoritmos, ou outras téc-
nicas, que visam advinhar a saida de informacoes somente com utilizacao dos dados de

entrada para treinamento, recebeu o nome de Apredizado de Maquina (GRUS, 2015 apud
MAGALHAES; OLIVEIRA, 2020).

Para Bochie et al. (2020), a mais importante premissa no AM é a competéncia
para generalizacao adequada dos resultados, nos casos que os modelos nao passaram pelo
aprendizado. A avaliagdo dessa capacidade é realizada através do treinamento (em que os
dados brutos sao utilizados para ajustar os parametros internos a cada camada percorrida),
da validagao (na qual o erro é medido para avaliacao do aprendizado, sendo verificada a
possibilidade de melhora ou encerramento do ciclo) e do teste (que corresponde a fase
final, em que se verificard o desempenho do modelo como um todo, sendo necessaria a

utilizagdo de amostras inéditas).

Na verificacao do desempenho, algumas situagoes podem ser constatadas, dentre as
quais estao o subajuste (ou underfitting) e o sobreajuste (ou overfitting). No subajuste a
inexatidao do modelo ocorre por falha no ajuste dos parametros. Um exemplo seria quando
o modelo tenta representar uma curva de segundo grau através de uma reta, nesse caso a

exposicao do modelo a mais dados de entrada melhoraria o resultado da representagao.

Ja no sobreajuste o treinamento ¢ tido como demasiado e prejudica o resultado.
Um exemplo seria a representagao de um polindmio de grau 2 por meio de um de grau 8,

mostrando uma grande discrepancia quando as amostras diferem infinitesimalmente.

Nessa logica, o AM é uma das dimensoes da IA, que tem por finalidade buscar
modelos que representem solugoes, para os casos que somente se disponha dos elementos

de entrada, gerando resultados aperfeicoados.
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2.3.4 Aprendizado profundo

LeCun e Bengio (1995) explicaram que o aprendizado de maquina convencional,
por vezes, necessita de um pré-tratamento dos dados de entrada, exigindo conhecimento
antecipado do programador. Isso é percebido na representacao linear de uma funcao
nao linear, por exemplo, em que a solugdo ocorre através do treinamento da rede pela
representacao grafica projetada, ao invés, apenas, do treinamento com os dados de entrada
previamente tratados (BOCHIE et al., 2020).

No entanto, quando a representacao grafica é tao dificil quanto a determinagao da
fungao, tal como para conceitos abstratos, é necessaria a utilizacao do aprendizado profundo,
o qual fara a abstracao das representacoes complexas em representagoes mais simples,
que serao organizadas hierarquicamente, se complementando ao final (GOODFELLOW;

BENGIO; COURVILLE, 2016).

Bochie et al. (2020) descreveram que as segbes dos algoritmos, para o caso de
reconhecimento de imagens, podem especializar-se, de modo que as bordas, por exemplo,
sejam identificadas a parte e outras progressivamente, até que os arranjos das secoes
estejam todos especializados, a ponto de identificarem a imagem como um todo. Nesse
sentido as camadas sao estruturadas paralelamente aquelas de reconhecimento menos

complexo, num sentido progressivo de dificuldade de extracao.

O aprendizado profundo descreve de forma ampla qualquer modelo de aprendizado
que o implemente de forma hierdrquica. No entanto, o termo via de regra é associado

as Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks - DNNs), que sdo revestidas dessa
finalidade.

Por ultimo, as DNNs sao compostas por diversas camadas ocultas, as quais sao
responsaveis pela abstracao das informagoes de forma progressiva de complexidade. A
especializagao ocorre a medida em que o nimero de camadas ¢ introduzido na estrutura
das redes, sendo que as iniciais, que estao proximas ao comego do extracao, responsaveis
pela abstracao de atributos simples, enquanto aquelas préximas ao fim pelos complexos

(BOCHIE et al., 2020).

2.3.5 Redes convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs) sao
estruturas que solucionam o problema das RNAs, nas quais o processamento pode ser
inviabilizado devido a necessidade de grande quantidade de camadas ou mesmo da grande
quantidade amostral (LECUN; BENGIO, 1995).

Essa necesssidade ocorre porqué nas RNAs acontece uma grande interagao para os
ajustes de pesos, logo, durante o processamento, é realizada uma multiplicagdo geral das
matrizes de dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; FARIA, 2018).
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No decorrer do processamento de uma RNA, todos os neur6nios se conectam, ocor-
rendo um aumento demasiado do tempo para o completo treinamento da rede (SHARMA
et al., 2019).

Em uma CNN, existem as camadas de operagdes especializadas (camadas convo-
lucionais), as de ativacao nao lineares (Rectified Linear Unit - ReLu) e as camadas de
subamostragens (Poolings) tornando-as mais otimizadas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016; FARIA, 2018), como sera explicado a frente.

A maior otimizacao das CNNs advém de possuirem maior resisténcia a variacao dos
dados. Essa resisténcia decorre da camada de Pooling. A fun¢do Pooling é a responsavel
por realizar o calculo de submatrizes por meio da média de entrada e do valor maximo

das camadas anteriores, como ser visto na Figura 15.
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Figura 15 — Operagoes de Max Pooling e Average Pooling
Fonte: Extraido de Bochie et al. (2020)

Ademais, a resisténcia também pode ser realizada pela funcao zero padding, a
qual pode incluir zeros aos dados de entrada de uma determinada camada, evitando
que a rede, ou o seu nucleo, tenha de ser reduzido, fornecendo adaptabilidade as CNNs
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Outra caracteristica dessa fun¢ao é de realizar a reducao da influéncia dos dados
tratados através da analise das dimensoes envolvidas e necessarias, ja que a pooling atua
nas saidas dos neurdnios em regioes especificas (BOCHIE et al., 2020), como pode ser

visto na Figura 16.

As CNNs possuem outra grande vantagem quando comparadas as RNAs: a de
trabalhar com uma quantidade reduzida de parametros. Assim, para essa tipologia, existe
a esparsialidade entre os neuronios de camadas adjacentes e o compartilhamento de
parametros (BOCHIE et al., 2020).
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Figura 16 — Arquitetura de uma rede neural convolucional
Fonte: Extraido de Bochie et al. (2020)

A esparsialidade ocorre pela limitagao de conexdes entre os neuronios de uma mesma,
regiao, evitando que algumas regioes nao sejam utilizadas plenamente (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Quanto ao compartilhamentento, somente a um conjunto especifico de pesos é
permitida a replicagao. Logo, toda a estrutura é submetida aos niicleos de valores conforme é
apresentado na Figura 17, também conhecido como filtro de Kernel, que é estabelecido pela
operacao do produto da camada anterior com a sua matriz de valores. Desse modo, cada
célula da matriz produto fica representada por um valor que a rede deverd apreender(KHAN
et al., 2018).

Valores resultantes da
convolugdo + RelLU

5 1a]a]o Saida a_pés operacao
de pooling (max)

1

8 |
ﬂ-;

Novo valor de pixel ==
(mapa de caracteristica) .. (b) Pooling

(a) Convolucéo

Figura 17 — Filtro Kernel (a) e Operagao de Max Pooling (b)
Fonte: Adaptado de (a) APPLE (2016) e (b) Faria (2018)

De um modo geral, as CNNs também sao conhecidas por conseguirem processar
dados padronizados disponiveis em matrizes miltiplas, por exemplo matrizes 2D (arrays),
que contenham pixel nos trés canais de cores das camadas RGB. Logo, essa estrutura
possibilita, por exemplo, o processamento de imagens e videos (espectogramas), mas

também o processamento das matrizes 3D, com imagens volumétricas e videos (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Em sintese, as camadas convolucionais sao formadas por 3 estagios: o primeiro
estagio, formado pelas camadas especializadas, as quais produzem saidas lineares através
de diversas convolugoes, no segundo, formado pela funcdo ReLu, também conhecido como
estdgio de deteccao, em que ocorre a ativagdo e no terceiro, estagio de Pooling, em que é

feita a computagao dos valores de cada regiao (BOCHIE et al., 2020).

Na Figura 18 (a), sdo apresentadas as operagoes que repetidamente sao aplicadas
por uma rede CNN. Assim, a camada convolucional é concebida com seus filtros lineares.
A camada ReLu e a Pooling também sao representadas. Os mapas de recursos M sao
submetidos aos filtros N. Os N mapas resultantes desse processo sdo submetidos a funcao
Relu e agrupados pela func¢ao pooling, fornecendo um mapa de recursos com funcao

reduzida.

Na Figura 18 (b), é ilustrada uma CNN com 11 camadas e uma imagem com trés
canais de cores. A CNN possui 8 camadas convolucionais conjuntamente a ReLu, sendo 3

totalmente conectadas (as trés ltimas), e as 5 camadas de Pooling.

Mapas de caracteristicas @Mam ey

das convolugBes + ReLu Max Pooling

Mapas de caracteristicas s
totalmente conectados + Relu

(b)

Figura 18 — Ilustragao das operagoes de uma rede CNN
Fonte: Adaptado de Liu et al. (2020)

Nesse sentido, as CNNs sao redes que obtém melhor resultados quando existe uma
grande quantidade de dados a serem abstraidos, obtendo, assim, um ajuste mais refinado
do modelos treinados, uma vez que possui fungoes especialistas, as quais sdo capazes de

conter as variagoes de dados nao significativas as partes especificas do processo.

2.3.6 Visao Computacional

A Visao Computacional (Computer Vision - CV) é uma area do processamento
de imagens que compreende diversas métodos e técnicas para interpretacao de imagens

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Dentre os principais métodos de interpretacao de imagens estao a classificacao, a
classificagao e localizacdo conjuntamente, a segmentacao e a deteccao (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Para Li, Johnson e Yeung (2017), a classificagao é a concessao de um rétulo a um
determinado objeto, ja a classificagao conjuntamente a localizacao estao relacionados a
atribuicao de um roétulo, mas também a determinacao da localizacdo. A segmentacao estd
associada ao correlacionamento dos pixels das classes dos objetos. Por fim, a deteccao

implementa a rotulagdo na colecao de objetos que foi classificada e localizada.

Na Figura 19, é possivel visualizar caixas circunscrevendo os objetos. Essas caixas
sao comumente nomeadas de bounding bozes, e definem a localizacao espacial dos objetos
nas imagens (LIU et al., 2020).

T e e

Figura 19 — Métodos de interpretacao de imagens utilizados pela CV
Fonte: Adaptado de Liu et al. (2020)

H4 também, segundo Li, Johnson e Yeung (2017), dois tipos de segmentacao, a
semantica e a de instancias. A diferenca entre ambas é que na segmentacao de instancias,
os pixels da mesma instancia de objetos sao indenficados individualmente, como pode ser

visto na Figura 20.

Figura 20 — (a) Segmentacao seméantica e (b) Segmentagio de instancias
Fonte: Adaptado de Liu et al. (2020)

Por fim, parte dos modelos de deteccao, utiliza os bounding boxres para, entao,
efetuarem a classificagdo conjuntamente a localizacao, ou, a deteccao de objetos de
interesse. Ja, a segmentacao, também muito utilizada, atua na identificacdo de classes

individuais ou de forma coletiva.
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2.3.7 Deteccdo de Objetos

Para Szeliski (2022), examinar detalhadamente uma imagem com o objetivo de

identificar uma equivaléncia ¢ o fundamento da detecgao.

Em suma, detectar objetos é identificar a que classe pertence e exibir sua posi¢ao
através de um bounding box (LIU et al., 2020; RUSSAKOVSKY et al., 2015).

Nesse sentido, a classificacdo pode ser interpretada como a categorizagdo, enquanto
a localizagdo ¢ a regressao (OLIVATTO, 2021).

Além disso, na deteccao de objetos, existe o objetivo de identificar todas as instancias
de objetos que estejam em uma determina imagem, tornando o desafio ainda maior. A
fim de conseguir alcancar esse objetivo, foram desenvolvidas 2 estruturas de CNNs, a
Region Proposal Based Framework e a Regression/Classification Based Framework Based
(WANGENHEIM, 2018).

Region Proposal Based Framework

Essa estrutura foi concebida no formato multi-etapas. Logo, a deteccao é realizada
através de segmentacao das regides. Dessa maneira, existe uma similiaridade com o
funcionamento do cérebro humano, em que é realizada uma varredura integral do espago

e, a partir disso, as regides de interesse sao evidenciadas (ZHAO et al., 2019).

Para Girshick et al. (2013), Region Proposal Based Framework gera, em um primeiro
momento, as regides candidatas a classificacdo, as quais vieram de uma busca seletiva
inicial. Na sequéncia, essas regioes sao agrupadas em regioes maiores, devido a estrutura

ter detectado similaridade de carateristicas. No fim, as regides maiores sao classificadas.

Um dos modelos que representa a aplicacao dessa estrutura ¢ o Region-Based
Convolutional Neural Networks (R-CNN). Apesar do modelo possuir essa estrutura, ele
requisita um tamanho definido para imagem de entrada, com isso a imagem fica submetida
ao redimensionamento, o que resulta em perda de conteido ou comprometimento da
exatidao de deteccao. O redimensionamento da imagem de entrada pode ocorrer por corte

ou distor¢do, o que explica respectivamente os efeitos mencionados. (ZHAO et al., 2019).

O aprimoramento da R-CNN se desenvolveu através da adicao da camada Spatial
Pyramid Pooling (SPP), a qual possibilitou que as imagens fossem carregadas integralmente,
antes de ser subdividas. O primeiro algoritmo a receber-14 foi o SPP-NET, desenvolvido
por Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoking Ren e Jian Sun (OLIVATTO, 2021).

Embora a SPP-NET permitisse que as imagens fossem carregadas integralmente,

sua estrutura realizava a extracdo das caracteristicas preliminarmente, para posteriormente
classifica-las e, por fim, definir as suas localizagoes (GIRSHICK, 2015).

A revolugao adveio da criacdo de uma camada de pooling, em que todas as etapas

foram substituidas em um tnico algoritmo, que foi chamado de Faust R-CNN. Nesse modelo,
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os produtos de cada camada sao classificados por outra, prognosticando a categoria e seu
bounding boxr (GIRSHICK, 2015).

Para Zhao et al. (2019), o progresso das novas estruturas de detec¢do tiveram
o objetivo de melhorar o desempenho do processamento das camadas de pooling das
regioes de interesse, da producao de mapas de caracteristicas, além do desenvolvimento da

possibilidade de segmentacao de instancias (ZHAO et al., 2019).
Regression/Classification Based Framework Based

Para essa estrutura, a imagem é considerada como um todo, logo os pixels da
imagem e os bounding boxes sao de uma em vez s6 detectados, o que reduz o tempo gasto,
ja& que nao ha producao de sub-regioes de interesse. Além disso, a probabilidade da classe
do objeto, que foi identificado, ja é realizada na mesma etapa. Os modelos pioneiros dessa
estrutura sdo o You Look Once (YOLO) e o Single Shot MultiBoz Detector (SSD) (ZHAO
et al., 2019).

Szegedy, Toshev e Erhan (2013) desenvolveram outro modelo utilizando a estrutura
Regression/Classification Based Framework Based, o qual foi chamado de DNN Based. O
modelo em questao produz um maéscara binaria para etapa de teste e para extracao das

caracteristicas.

Embora apresentasse essa inovacao, havia dificuldade do modelo no manuseio de
objetos jutapostos e bouding bozes advindos de sobreamostragem (SZEGEDY; TOSHEV;
ERHAN, 2013).

Yoo et al. (2015) apresentaram o modelo de CNN chamado de AttentionNet, que
alcancou a marca de 65% de reconhecimento, utilizando uma tnica rede convolucional
de 8 camadas de arquitetura. Nele, a deteccao ocorre por meio da classificacao iterativa.
O AttentionNet produz direcoes fracas de limite do objeto (bounding bozes em azul) em
direcdo ao objeto que se pretende identificar, convergindo para um bounding box preciso

(bounding boxes em vermelho) do que se deseja detectar, de acordo com a Figura 21.

Figura 21 — Imagens (a), (b) e (c) Exemplos reais de detec¢ao do modelo AttentionNet
Fonte: Adaptado de Yoo et al. (2015)
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O AttentionNet foi capaz de produzir os resultados dos modelos mais sofisticados
naquela ocasidao, sem incluir quaisquer modelos separados, por meio da soma da previsao
de identificagdo dos bounding bozes (YOO et al., 2015).

Apesar dos resultados promissores, o modelo se torna bastante ineficiente ao
proceder com a deteccao de véarias categorias ao mesmo tempo, utilizando duas instancias
do modelo consecutivas (ZHAO et al., 2019).

Najibi, Rastegari e Davis (2016) desenvolveram uma nova técnica de detecgao
que foi chamada de G-CNN. A G-CNN ¢é capaz de treinar uma rede convolucional para
direcionar e estimar uma grade apoiada no tamanho dos objetos. Apds o mapeamento, a
camada de pooling do modelo realiza o célculo das regides de interesse (region of interest -

ROI) e um regressor linear realiza a defini¢do da localizacao, além de estimar o tamanho
necessario do bounding bozx, vide Figura 22 (NAJIBI; RASTEGARI; DAVIS, 2016).

Figura 22 — Modelo G-CNN: (a) Grade retangular multiescala, (b) bounding bozes deslo-
cados para os objetos e (¢) bounding boxes de delimitacao dos objetos
Fonte: Adaptado de Najibi, Rastegari e Davis (2016)

O modelo G-CNN possui semelhancas a arquitetura do modelo Fast R-CNN, no
entanto, o G-CNN atua na deteccao dos objetos nos limites da caixas, iniciando pela grade
multiescalar gerada, o que se traduz no principal objetivo dessa estrutura. O aprendizado

é feito a fim que a estrutura consiga mover os bounding boxes em direcao aos objetos em
apenas algumas iteragoes (NAJIBI; RASTEGARI; DAVIS, 2016).

Apersar do G-CNN possuir o desempenho de identificagdo dos modelos em vigor
naquela ocasiao, o mesmo apresenta dificuldade na deteccao de pequenos objetos e na

deteccao de objetos com alta sobreposigao (ZHAO et al., 2019).

Redmon et al. (2016) propuseram o YOLO (You Look Once). Essa estrutura, assim
como a G-CNN; divide a imagem em uma grade de tamanho variavel. Com isso, cada célula
fica encarregada de identificar o objeto que esta centralizado nela, conforme apresentado

na Figura 23.

Para Jiang et al. (2022), o algoritmo YOLO é de estrutura simples, possuindo
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Figura 23 — Funcionamento do modelo YOLO
Fonte: Adaptado de Redmon et al. (2016)

como principal caracteristica seu tamanho pequeno e a alta velocidade na identificacao de
imagens, sendo que essa tltima caracteristica esta alicercada, principalmente, na colocacao
da imagem global em rede, a qual pode ser codificada com informacoes gerais, diminuindo

o erro de identificar o plano de fundo como sendo o objeto a ser detectado.

Outrossim, se refere a grande capacidade de generalizacao, podendo aprender
recursos generalizados. Para tanto, o algoritmo transforma deteccao de imagens em

questoes de regressao linear.

23.7.1 YOLO

Muito rapido na deteccao de objetos, o modelo YOLO nao necessita de uma
estrutura complexa para essa finalidade. Em vista disso, j4 na sua primeira versao,
produziu detecgoes a um taxa de 150 quadros por segundo, ou 150 FPS (do inglés Frames
per Second), quando executado na versao fast, denotanto a forte capacidade de detecgoes
em tempo real. Além disso, o modelo alcangou mais que o dobro de precisdo média (mAP)
de detec¢ao em tempo real do que qualquer outro modelo aquela ocasiago (REDMON et
al., 2016).

Redmon et al. (2016) explicaram que diferentemente do modelo Fast R-CNN;, o
YOLO observa a imagem integralmente, codificando informagoes implicitas do ambiente
das classes e da sua aparéncia. Isso, de modo geral, leva o modelo a um desempenho

superior na identificagdo, sendo também, amplamente aplicavél a iniimeras classes.

As grades das células preveem um ntmero N de bounding boxes e apresentam a
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confianca do modelo quanto a esses possuirem um objeto e a sua precisao na deteccao. Para
isso, os bounding boxres produzem as previsoes X, y, w, h e a confianca. X e y representam
as coordenadas de largura e altura do centro do bounding box, enquanto w e h, as medidas

de largura e altura da imagem integralmente (REDMON et al., 2016).

Para entender o indicador de confianga é necessario compreender o conceito de

Intersection-over-Union - IoU (Intersecgao sobre Unido).

A ToU representa a média da divisao entre a area do bounding box correspondente
a intersecgao pela drea de unido, como pode ser vito na Figura 24 (WU; SAHOO; HOI,
2020).
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Figura 24 — Calculo de IoU
Fonte: Extraido de (SAVINAINEN, 2024)

Nesse sentido, a IoU informa quanto o bounding box previsto corresponde ao
bounding box de verdadeiro. Assim, quando resultar em 1, a sobreposi¢ao prevista fica
perfeitamente coincidente. Quando igual a zero, nao existe sobreposicao e, quando entre 0

e 1, existe uma sobreposicao parcial, ver Figura 25.
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Figura 25 — Valores de IoU
Fonte: Extraido de (SAVINAINEN, 2024)

A confianca é a multiplicacao entre o resultado da probabilidade de que o objeto

esteja alocado dentro do limite do bounding box pelo IoU do boundig boz.
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Além de desempenhar papel fundamental no calculo da confianga, a IoU fornece
outras informagoes importantes, que sao as classificagoes em Verdadeiros Positivos (VP),
Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN).

 Verdadeiro Positivo (VP): siginifica uma detecgao assertiva do objeto (quando

existe a detec¢do e a mesma ocorreu corretamente);

 Falso Positivo (FP): significa uma detecgdo nao assertiva do objeto (quando

existe a detec¢do, mas nao deveria ter ocorrido);

» Falso Negativo (FN): representa uma detecgdo nao assertiva para o que é o

objeto (quando nao existe a detecgdo, onde deveria ter ocorrido).

A partir do enquadramento nessas classes é possivel calcular a Precision e o Recall,

conforme mostrado nas Equacoes 2.1 e 2.2 respectivamente:

. VP
Precision = m (21)
VP
Recall = m (22)

VP = Verdadeiro Positivo
FP = Falso Positivo

FP = Falso Negativo
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3 Materiais e Métodos

Esta pesquisa assume uma abordagem quantitativa, uma vez que as amostras
sao grandes e representam a populacao, sendo assim, constituem um retrato real dessa
(FONSECA, 2002 apud GERHARDT; SILVEIRA, 2009); e, quanto ao procedimento,
experimental, em que as etapas iniciam pela formulagao exata do problema e das hipéteses,

as quais circunscrevem as variaveis necessarias e controladas que estao envolvidas no evento

estudado (TRIVINOS, 1987 apud GERHARDT; SILVEIRA, 2009).

No quesito objetivo, trata-se de estudo exploratério, a fim de construtir novas
hipéteses e tornar o problema mais explicito (GIL, 2002). Por fim, quanto a sua natureza,
classifica-se como aplicada, ja que se dirige a objetivos especificos, tedendo a gerar aplicacao
pratica (GERHARDT; SILVEIRA, 2009).

Preliminarmente foi realizada uma pesquisa com a finalidade de entender a re-
presentatividade das estradas brasileiras no escoamento de cargas, através de pesquisas
realizadas nos repositorios de diversas universidades nacionais e nos sites especializados
em artigos académicos. Com isso, foi possivel entender a importancia da manutencao
dessa infraestrutura para o desenvolvimento brasileiro em nivel nacional. Contudo, através
de pesquisas sobre indicadores qualitativos das rodovias brasileiras, desenvolvidos princi-
palmente por entidades de classe, foi possivel aferir a nota fornececida pelos usuarios ao

sistema viario atual.

A revisao bibliogréfica, j4 numa nova fase, abarcando principalmente sites interna-
cionais especializados na producao académica voltada a transportes, a infraestrutura e a
inteligéncia artificial, permitiu identificar novas tecnologias para deteccao de imperfeigoes
em pavimentos, com potencial de empregabilidade nos sistemas atuais de gerenciamento

de pavimentos.

Para o desenvolvimento desse trabalho, como forma de melhoria continua, foi
proposta uma etapa preliminar, intitulada de deteccao inicial, que visou planejar, corrigir
e melhorar todo processo final de detec¢ao, por meio da analise e implementacao de

melhorias, a qual se materializou como uma etapa independente da detecc¢ao final.

Referente ao nome utilizado durante o procedimento experimental, para o caso
das patologias que serdo objeto de identificacdo automatizada, foi feita a opgao pela
terminologia de panelas e fissuras, uma vez que esse trabalho tem aspecto quantitativo
em sua esséncia, nao cabendo para esse estagio de desenvolvimento a diferenciacao entre

trincas e fissuras.

Diante desse contexto, a implementacao ocorreu nas seguintes subetapas: Para
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etapa de detecgao inicial em: configuracao e instalagdo dos equipamentos, coleta de dados
para o treinamento, preparacao do banco de imagens de treinamento, rotulacao, preparacgao

do minidataset, treinamento e avaliagao do treinamento.

Para etapa deteccao final em: configuracao, instalacdo e coleta de dados para
treinamento, preparagao do banco de imagens e rotulagao, pré-processamento, preparacao
do dataset, treinamento, coleta de dados para deteccao, deteccao, conforme apresentado

na Figura 26.

3.1 Detecgao inicial Fquograma 3.2 Detecgdo final
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; Coleta de dados para o treinamento | Preparag&o do banco de imagens e rotulagao 0
0 3 l‘[lmagem de percurso urbano com camera acoplada em veiculo com a finalidade de || - Converso do video em imagens, selegio de imagens [|
| s 0 - Criagdo das tasks, rotulagdo diversificada Implementagdo de melhorias 0
i Preparacéo do banco de imagens de treinamento ul]u Pré-processamento | 0
0 - Converséo do video em imagens, retirada de imagens com falta de nitidez, ] h Aplicagio de técnicas de Data ” 0
) selegdo de imagens com patologia e sem patologias I 0 Utilizag3o da versio completa do YOLOV11 0 ﬂ
! i g o e o £ ) £ (S
I Selegdo de parte das imagens do banco de imagens ﬂu Preparacgo do dataset 0
1 - Criagdo de um minibanco de imagens a partir do banco de imagens inicial 0 - 30 das 5 30 das pastas e subpastas, criagio do arquivo u
0 ] u Yaml, alocagéo em nuvem, criagdo do editor e implementagao de cédigo Python [l
Rotulagao o

[ e B e e " Treinamento 0
] el nastotos do Al ! [I - Treinamento através do dataset - Criagdo de teste
i [} |] - Criagdo dos arquivos de treinamento [I
0 Preparaqao do m|~n|dajaset ] N . : 0 de ey %o 0
] y Impomgao_das anmgoes,.est'ZUNraqa? das. pastase sub_pastas,’cpagao do arquivo - Filmagem do percurso estabelecido no projeto e criagdo de banco de imagens para []
0 Yaml, alocagdo em nuvem, criagao do editor e implementagéo do codigo Python ] [I detecgio

. I - g
[ Treinamento 0 0 Deteccdo 0
] - Treinamento através do minidataset, criagao dos arquivos de resultados do 0 u -Realizagéo da detecgao ao banco de imagens gerado no percurso integral definido no
] il e izagdo de teste de detecgdo com imagens do minidataset estudo, com o algoritmo treinado através do dataset ﬂ
] Avaliagdo do treinamento ! ! 0

|

I Validagio da rotulagdo, do tempo de p edo i de detecgd ﬂ[l 0
L B . S ————

Figura 26 — Fluxograma descrevendo as etapas dos materias e métodos
Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, para o desenvolvimento também foram utilizados os seguintes recursos:
o Google: para pesquisa de material académico de fundamentacao;

o CVAT: para rotulagdo das patologias nas imagens;

*

o Conversor Python de "*.xml"para "*.txt": para a conversao dos arquivos de

rotulos para o formato compativel com YOLO;

» Roboflow: para implementacao de técnicas de pré-processamento (redimensiona-

mento e Data Augmentation);
o Ferramenta Python de Tiling: para implementacao da técnica de Tiling;

e Google Drive: para armazenamento de arquivos dos treinamentos de CNNs

(entrada, backup e saida), inclusive arquivos utilizados nos testes;

+ Google Colab (Python Notebook com GPU NVIDEA SMI 535.104.05 A 100
SX-M4-40 GB, CUDA VERSION 12.2, cuDNN 7.6.5 e OpenCV 3.2.0): para execugao dos
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treinamentos e testes das CNNs;

e YOLOv8s e YOLOv11x (com Darknet AlexeyAB): para estruturacao e execugao

dos treinamentos e testes das CNNGs.

3.1 Deteccao inicial

A indispensabilidade de entender e confirmar o processo como um todo, com o
objetivo de orientar, planejar, corrigir e melhorar a detecgao final, tornando-a mais eficaz,
oportunizou a criagdo da etapa de deteccao inicial (uma forma de prototipagem). Em
vista disso, as subetapas de selecao de imagens para treinamento, para rotulacao, para
preparagao dos minidatasets e para treinamento foram elaboradas de modo que 4 treinos
fossem realizados. Ja, na subetapa de avaliagdo do treinamento foram considerados apenas

3 treinos, conforme sera explicado detalhadamente mais a frente.

3.1.1 Configuracdo e instalacdo dos equipamentos

A coleta de dados foi realizada através da utilizacdo de uma camera de acao GoPro

Hero 12 Black, Figura 27 (vistas de A a E), a qual foi configurada para um padrao

especifico de gravacao, que foi chamado de Customizado 2, Figura 28.

‘

E

Figura 27 — Camera de acao GoPro Hero 12 Black
Fonte: Elaborado pelo autor
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Para essa configuracao, a resolugao escolhida foi de 3840 pixels na horizontal por
2160 pixels na vertical (4K), e o perfil de iluminagao, que faz o ajuste da iluminagao,
foi o de modo natural. Além do mais, a propor¢ao de aspecto foi ajustada para 16 por
9, permitindo, posteriormente, que as imagens do banco de dados ficassem no formato

retangular, conforme Figura 28 vistas A e B respectivamente.

A taxa de quadros por segundo (do inglés Frames per Second- FPS) foi ajustada
para 60 quadros e o campo de visao selecionado foi o com lente de ajuste para o horizonte,
o qual mantém a linha de horizonte estabilizada e evita distor¢oes da borda, vide Figura 28,

vista B.

Quanto a estabilizacao digital do video, foi utilizada a funcao AutoBoost, que
permite um refor¢o da estabilizacdo do video de forma automatica, e que tem por objetivo
preservar o campo de visao assentado com o mais alto nivel de estabilizagao suportado,

apresentada na Figura 28, vista D.

O tempo de abertura e fechamento do obturador do equipamento, designado na
configuragao como shutter, foi configurado no modo automatico, o qual esta em consonancia
com a taxa de frames, ou seja, ocorrendo de acordo com o tempo de luz necessario para
formacao da foto, com a quantidade e qualidade previamente estabelecidas, havendo, dessa
maneira, um equilibrio de entrada de luz. A selecdo da opcao auto na funcao shutter,

apresentada na Figura 28, vista C, demonstra a escolha dessa configuragao.

Figura 28 — Configuracao adotada para coleta de dados
Fonte: Elaborado pelo autor
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Apbs a configuracao, uma caixa estanque, referéncia Telesin modelo gp-wtp-901
(ver Figura 29, vistas D e E ), que tem a finalidade de proteger a cAmera contra agua,
sujeira, arranhoes e pequenas quedas, foi acoplada num suporte tipo tripé com ventosa,

consoante a Figura 29, vistas A, B e C.

Figura 29 — Caixa estanque gp-wtp-901 e suporte tipo tripé utilizados
Fonte: Elaborado pelo autor

O tripé também possibilitou a fixagao da camera a carroceria do veiculo Citroen,

modelo C3, consoante ao que pode ser verificado nas Figuras 30.

Figura 30 — Instalagcao do tripé na estrutura veicular
Fonte: Elaborado pelo autor
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Por seguranca, foi colocado uma cabo de fitilho de polipropileno na cor cinza, que
amarrou o tripé ao limpador de para-brisa do veiculo, proporcionando um travamento

anti-quedas, apresentado na Figura 31.

Figura 31 — Instalacao do cabo de fitilho de polipropileno
Fonte: Elaborado pelo autor

Realizados os procedimentos descritos e antes da incorporacao da camera ao sistema,
com o objetivo de verificar a estabilidade, o percurso foi realizado conforme apresentado
nas Figuras 32 e 33, o que permitiu observar a eficicia da fixacdo e assim submeter a

camera também ao trajeto proposto.

Figura 32 — Trajeto sendo realizado apenas com a caixa estanque, sem a camera
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 33 — Trajeto realizado e pontos em que foi avaliada a estabilidade
Fonte: Adaptado de GOOGLE MAPS (2024)

3.1.2 Coleta de dados para o treinamento

O trajeto realizado foi de 2,8 Km e ocorreu entre os bairros Vila Anglo e Pompéia,
situados na cidade de Sao Paulo, SP, em conformidade com o que estd apresentado na

Figura 34. Esse percurso foi escolhido por possuir um grande ntimero de patologias.

Rua DoutorlMi 0
N deAzevedo, 1,155:. O) !

/o, & Camadas

ay

Figura 34 — Trajeto realizado e pontos de referéncia do trajeto
Fonte: Adaptado de GOOGLE MAPS (2024)

A camera GoPro foi paramentada com a caixa estanque e acoplada ao tripé, que ja
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se encontrava instalado no veiculo, vide Figura 35. A coleta de dados para o treinamento
ocorreu no dia 10/05/2024, entre as 8h00 e 9h00.

Figura 35 — Coleta de imagens do dataset de treinamento
Fonte: Elaborado pelo autor

Nesse periodo, as condigoes climaticas estavam estaveis e a temperatura oscilou
entre 20° e 22°C para o horério estabelecido. A Figura 36 apresenta a localizacgao relativa da
estagdo de controle mais préxima, A701, do Instituto Nacional de Metereologia (INMET),

em relacao ao local de coleta dos dados e o grafico de temperatura em fungdo do horario.

SAQ PAULO - MIRANTE SP Operante  -23,496389 -46,620000 785,64 24/07/2006 A701

Instituto Nacional de Meteorologia - INMET
10052024

® o e o o o 0 o & 0o 0 n v B ow s ® w7 w1 x 2 2 o2

o Temp.Méxima - Temp.Inst. 8- Temp. Minima

Figura 36 — Estagao de controle automéatico A701
Fonte: Adaptado de INMET (2024)

A umidade do ar oscilou entre 70% e 80 %, nao sendo observada a ocorréncia de
chuva. Desse modo, o pavimento se encontrava livre de empocamentos. A Figura 37 mostra

a umidade relativa do ar em func¢ao do horario e a chuva acumulada em mm.
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Instituto Nacional de Meteorologia - INMET
Unidade por Hora | Estag3o: SAO PAULO - MIRANTE (A701) - 1010512024

< Umidade Méxima -+~ Umidade Inst. - Umidade Minima

Instituto Nacional de Meteorologia - INMET
100:
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Figura 37 — Gréfico de umidade e chuva acumulada no dia 10/05/2024 entre 8h00 e 9h00

na cidade de Sao Paulo
Fonte: Adaptado de INMET (2024)

A velocidade do veiculo oscilou entre 0 e 40 km /h, permitindo a captura de imagens

por cerca de 11 minutos e 41 segundos ininterruptos.

3.1.3 Preparacao do banco de imagens do treinamento

A preparacao do banco de imagens adveio em parte da conversao do video, a qual
foi realizada com o software Free Video to JPG Converter, versao 5.1.1. Para tal propdsito,
optou-se pela configuracao de conversao por FPS, o que gerou um total de 42.035 imagens.
Essas foram analisadas visualmente e foi constatada a necessidade de exclusao de 2446
imagens, as quais apresentavam problemas de foco e nitidez, restando um total de 39.589

imagens, correspondente ao armazenamento de de 78,2 GB, Figura 38.

Ademais, foram separadas 2121 fotos com a patologia de fissuras, 2339 com as

panelas e 1093 sem patologias, Figura 38.

O principal objetivo dessa etapa é prover ao software de imagens (CVAT) as imagens
com as patologias escolhidas para anotacao. Para isso, foram selecionadas fotos, em que
a mesma patologia pudesse ser observada varias vezes e, preferencialmente, permitissem
a circunscri¢ao integral da patologia, de acordo com a evolugao do video. A Figura 39

exemplifica as fotos selecionadas.

A selecao, o armazenamento e a separacao foram realizados no ambiente Windows,

para, posteriormente, serem transferidos para o armazenamento em nuvem do Google.
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Figura 38 — Banco de imagens
Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 39 — Exemplificacdo do agrupamento de imagens selecionadas para rotulagao
Fonte: Elaborado pelo autor
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3.1.4 Selecdo de parte das imagens do banco de imagens

Consoante com Yao et al. (2019) e Russakovsky et al. (2015), a construcao do
banco de imagens deve envolver a diversibilidade, que é a variedade de visdes do objeto e
dos planos de fundo, assim como a escalabilidade, significando o equilibrio de classes ao

qual se almeja identificar.

Referente ao primeiro requisito, as imagens coletadas apresentaram as patologias
de diferentes angulos de visdo, mas também, continham diferentes fundos de coleta, nesse

sentido, essa propriedade foi obdecida.

Quanto ao segundo, os minibancos receberam uma quantidade equilibrada de

imagens de cada patologia.

A vista disso, foram criados minibancos de imagens com diferentes quantidades.
Logo, os minibancos de imagens 1, 2, 3 e 4 receberam respectivamente 22, 66, 240 e 306

imagens.

Por tultimo, destaca-se que o treino 1, em todas suas subetapas, teve carater
exploratério, a fim de entender todo processo e assegurar o processamento do treino e da
deteccao, por meio da leitura correta do minidataset, da formulacdo da rotulacao e da

implementacao do cédigo de programacao.

3.1.5 Rotulacao

A rotulacao é a etapa em que o objeto de interesse recebe sua demarcaciao ou
delimitacao. Para isso, existem algumas ferramentas que permitem realizar esse tipo de

anotacao.

Na internet é possivel encontrar uma variedade de datasets preparados para detecgao
de objetos, representando um banco de imagens que ja foi rotulado, como por exemplo o
dataset COCO, que possui 91 categorias de objetos rotulados (LIN et al., 2014).

Apesar dessa facilidade, fissuras e panelas nao pertecem a classe de objetos rotulados
do COCO, ou mesmo, do Google Imagens, outro dataset pronto. Portanto, essas classes

precisam ser delimitadas manualmente.

Russakovsky et al. (2015) discorreu sobre acuricia do rétulo, que é a habilidade
humana de constatar e circunscrever o objeto de interesse. Logo, a rotulacao foi realizada
para os treinos 1,2,3 e 4, mas de 3 maneiras distintas, ja que o objetivo era analisar a
detecgao obtida pelo modelo treinado em funcao do tipo de rotulacao elaborada e, com

isso, decidir quanto a forma mais eficaz.

Enfatiza-se que na rotulagdo do treino 1, o objetivo foi compreender como a
ferramenta CVAT operava. Assim, foram verificados e constatados os aspectos relacionados

as aberturas de projetos, as criagoes de tarefas (do ingles tasks), as adigoes de categorias de



Capitulo 3. Materiais e Métodos 61

rotulos, aos procedimentos de exportagoes das imagens e aos de importagoes das anotagoes
geradas. Em vista disso, essa rotulagdo nao teve a finalidade de analisar a detecgao, mas

sim compreender o processo.

Quanto ao treino 2, a rotulacdo buscou anotar as fissuras em pequenas areas, em
muitos casos até de forma individualizada, embora se apresentassem agrupadas. Em vista
disso, foi evitada a sobreposicao de categorias. Dessa forma, as patologias (panelas e
fissuras) foram marcadas separadamente, havendo sobreposigdo em poucos casos, vide

Figura 40 (a esquerda).

Para o 3, fez-se opc¢do de agrupar as fissuras em blocos maiores e permitir a
sobreposicao de marcagao. Assim, as panelas poderiam representar uma area dentro de

uma regiao maior que estivesse com delimitagao de fissuras, vide Figura 40 (& direita).

Rotulagiio do treino 2 Rotulacio do treino 3
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Figura 40 — Exemplo de rotulagdo para os treinos 2 e 3
Fonte: Adaptado de CVAT (2024)

Para o treino 4, as rotula¢des nao foram propriamente realizadas: os arquivos
gerados para a rotulagao 2 e 3 foram unidos, como sera apresentado na subetapa de

preparacao do minidataset.

Ap6s término de um projeto, aqui entendido como a rotulagdo para um dos
treinos, enviava-se as informagoes de marcacao (categoria e as coordenadas do boxes, ou,

coordenadas dos bounding boxes em formato txt) para armazenamento no servidor local.

Para cada imagem, foi gerado um arquivo do tipo txt, contendo a lista de todas as

rotulagoes realizadas, Figura 41
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Rotulaciio do treino 3 — arquivo txt gerado por imagem
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0.568376 0.478583 0.143378 0.399481
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Figura 41 — Arquivo do tipo txt gerado para cada imagem
Fonte: Adaptado de CVAT (2024)

3.1.6 Preparacao do minidataset

A preparacao do minidataset sobreveio pela criacdo de uma estrutura de pastas,
as quais dispuseram de todos os arquivos necessarios a atividade de detec¢ao. Portanto,
incialmente, ainda no ambiente Windows, foi criada uma pasta com o nome Dataset.

Dentro dessa, foram geradas outras duas pastas com as nomenclaturas Main e Teste.

Além disso, a pasta Main recebeu outras duas pastas, com os respectivos nomes:

Images e Labels, ambas também receberam outras duas, com os nomes de: Train e Val.

Apos montada essa estrutura, partiu-se para distribuicao das imagens do minibanco

e dos arquivos txt baixados na etapa anterior, conforme apresentado na Tabela 2.

Para o treino 1, a Train, pertecente a Images, recebeu 9 imagens com patologias
do tipo panelas e 9 imagens com patologias do tipo fissuras; ja a Val recebeu 4 imagens,

sendo 2 de fissuras e 2 de panelas.

A Train, pertencente a Label, recebeu os arquivos do tipo txt referentes as imagens
que foram colocadas na Train de Images; da mesma forma, a Val recebeu os arquivos do

tipo txt das imagens que foram colocadas na Val de Images.

A pasta Teste recebeu 15 imagens, sendo : 5 de fissuras, 5 de panelas e 5 sem

patologias.

Apo6s realizada essa etapa, a estrutura foi transferida para o ambiente de armaze-

namento em nuvem do Google (Google Drive).

Para cada treino essa montagem foi realizada da mesma forma, apenas mudando a

quantidade de imagens que cada subpasta recebeu, conforme apresentado na Tabela 2:
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Tabela 2 — Formatagao e composicao dos minidatasets

Train | Pasta | Subpasta | Subpasta | Qtde. | Subpasta | Qtde.
1 Dataset Images Train 18 Val 4
1 Dataset Labels Train 18 Labels 4
1 Teste 15
2 Dataset Images Train ) Val 11
2 Dataset Labels Train 55 Labels 11
2 Testes 15
2 Dataset Images Train 200 Val 40
2 Dataset Labels Train 200 Labels 40
2 Testes 15
2 Dataset Images Train 255 Val 51
2 Dataset Labels Train 255 Labels o1
2 Teste 15

Fonte: Elaborado pelo autor

Dentro da pasta dataset também foi criado um arquivo do tipo txt, com o nome
"Config.yaml", o qual recebeu o caminho de origem da pasta dataset, da pasta de images

train, da pasta de images val e as classes de patologias existentes.

No arquivo config. yaml, a classe de patologia de panelas recebeu o codigo 0,

enquanto o de fissuras o 1.

3.1.7 Treinamento

O processamento ocorreu no ambiente virtual do Google (Colab) com utilizacao da

linguagem de programacao Phyton.

Devido ao nivel de processamento, optou-se pela utilizacao da unidade de processa-
mento grafico (do inglés Graphics Processing Units- GPU) da NVIDEA na configuracéo
A100, vide Figura 42, com utilizacao da arquitetura de dispositivos unificados de compu-
tagao (do inglés Compute Unified Device Architecture- CUDA) na versao 12.2.

£ UntitledO.ipynb
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NVIDIA-SHI 535.104.05 Driver Version: 535.104.05 | CUDA Version: 12.2 '
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0 oFf | 0|
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|
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|

|
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Figura 42 — Configuracao de processamento escolhida
Fonte: Adaptado de GOOGLE COLAB (2024)
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Apoés elaborada a programacgao de acesso ao dataset, foi realizada a instalacao da
biblioteca da Ultralitics para utilizagao da rede AP YOLO V8 na versao short, conforme
Figura 43, a qual operou com utilizagao de 22 camadas de processamento e 50 épocas de

treinamento, conforme Figura 44.

CQ ¢ UntitledO.ipynb ¢ B comentdrio &, Compartihar ¢ 3
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[ X
) e Downloading https://github.con/ultralyti ts/rel 2.0/y0lovis.pt to 'yolovs.pt ... -
100%| | 21.5M/21.5M [00:00<00: 00, 439HB/s]
s Ultralytics YOLOVS.2.38 £ Python-2.10.12 torch-2.3.84cul2l CUDA:@ (NVIDIA A160-SXH4-4BGE, 4B514MiB)
engine/trainer: task-detect, mode-train, model-yolov8s.pt, data-/content/drive/MyDrive/dataset 1/config.yaml, epochs=58, time-None, patience-180, batch-16, imgsz-648, save=True, sa
O https: dal.ttf to '/root/.config/Ultralytics/Arial.ttf'...
100%| [NININNMN| 755k/755k [@0:00<00:00, 99.6MB/s]
Overriding model.yaml ne-88 with nc=2
from n  params module arguments
o a1 928 ultralytics.nn.modules. conv. Conv [2, 32, 3, 2]
1 11 18560 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [32, 64, 3, 2]
2 -1 1 29856 ultralytics.nn.modules.block.C2f [64, 64, 1, True]
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5 -1 1 295424 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 256, 3, 2]
6 -1 2 788489 ultralytics.nn.modules.block.C2f [256, 256, 2, True]
7 -1 1 1180672 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 512, 3, 2]
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16 -1 1 147712 ultralytics.nn.modules.cony.Conv [128, 128, 3, 2]
£2 17 [-1, 12] 1 ® ultralytics.nn.modules. conv. Concat [11
18 -1 1 493856 ultralytics.nn.modules.block.C2f [384, 256, 1]
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22 [15, 18, 21] 1 2116822 ultralytics.nn.modules.head.Detect [2, [128, 256, 512]]

Figura 43 — Rede YOLO V8 e suas camadas
Fonte: Adaptado de GOOGLE COLAB (2024)
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Figura 44 — Treino 3 - processamento
Fonte: Adaptado de GOOGLE COLAB (2024)

Ainda no Colab, foi executada a plotagem da detec¢do inicial alcancada pelo
modelo treinado, quando aplicado as imagens da pasta teste, como pode ser visualizado

na Figura 45. Posteriormente, as principais métricas de desempenho do modelo treinado
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foram avaliadas para as fases train e val. Apds isso, todos os arquivos do Google Colab

foram transferidos para o armazenamento virtual do Google.

Treino 4
C@ & Untitled w B Comentéario &\ Compartilhar  £# 3

PRO  Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda Todas as alteragBes foram salvas
R
«— + Codigo + Texto V-t = v + Gemini

Disco
=

ZJ,‘ ° # Filtrar apenas os arquivos de imagem (opcional)
Q image_files = [f for f in files if f.endswith((*.png', ".jpg’, '-jpeg’, ".gif’, '.bmp"))]

{x} # Loop para carregar e exibir cada imagem

for image_file in image_files:

o img_path = os.path.join(folder_path, image_file)
image = mpimg.imread(ing_path)
plt.imshow(image)

] plt.axis('off')
plt.show()

Figura 45 — Exemplo de detecgao inicial alcancada
Fonte: Adaptado de GOOGLE COLAB (2024)

3.1.8 Avaliacdo do treinamento

Nessa etapa foi analisada a performance das fases train e val, que conjuntamento
fazem parte dos treinos. A fase train é utilizada para treinar o modelo através do conjunto
de dados disponibilizado, ou seja, o modelo aprende utilizando o conjunto de dados

fornecidos.

A fase val é utilizada para validar o modelo ap6s o treino. Logo, o modelo é medido
em relacao a sua precisao e desempenho geral, podendo ser ajustado para melhorar o seu

desempenho.

Em vista disso, foram analisadas as seguintes métricas: perda das caixas delimita-

doras e probabilidade predita de classe, para as fases de train e val.

Singularmente para fase val, foram analisadas as seguintes métricas: precisao geral,
recall, precisao com confianca de 50%, precisao com confianca de 95%, teste de deteccao e

matriz de confusao.

O grafico da Figura 46, indica a métrica de perda das caixas delimitadoras, re-
presentando o somatoério do desvio da confianca da classe, com a soma do desvio das

coordenadas das caixas delimitadoras com maior indice IOU para os treinos 2, 3 e 4.

Assim, para a fase train, foi possivel verificar uma tendéncia de redugao em funcgao
das épocas para todos os treinos, sendo também possivel observar a menor perda para o

treino 3. J& na fase val, os treinos 3 e 4 forneceram as menores perdas.
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train/box_loss train/box_loss train/box_loss

20 0 0 20 40 20 40
val/box_loss val/box_loss val/box_loss

Figura 46 — Perda das caixas delimitadoras para os treinos 2, 3 e 4
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V8

A Figura 47 apresentou o grafico de probabilidade predita de classe para os treinos
2, 3 e 4, nas fases de train e val, também para esse caso, quanto mais préximo de zero,

menor o desvio do indicador.

A anélise desse pardmetro, para a fase train, permitiu constatar que os treinos 3 e
4 obtiveram os melhores desempenhos, abaixo de 1. No que se refere a fase val, o treino 2

obteve o melhor indice, ficando préximo a 2.
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Figura 47 — Probabilidade predita de classe para os treinos 2, 3 e 4
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V8

Com relagao a precisao geral (Precision) e a precisao com confianga de 50%
(mAP50), Figura 48, foi possivel notar que os treinos 3 e 4 obtiveram os melhores valores

finais para ambos indicadores, permanecendo entre 0,6 e 0,8 para precisao geral e entre
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0,4 e 0,5 para precisao com confianca de 50%.

Figura 48 — Precisao geral e com 50% de confiancga para os treinos 2, 3 e 4
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Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V8

No grafico da Figura 49, que apresenta a capacidade de identificagdo da rede

quando submetida a deteccdo de varios objetos diferentes (recall), o treino 4 obteve o

melhor resultado, finalizando entre 0,5 e 0,45. Em relagao a precisao com confianca de

95% (mAP50-95), foi possivel observar que o treino 4 também alcangou o melhor indice,

que terminou entre 0,25 e 0,2.

Figura 49 — Recall e precisao com confianca de 95% para os treinos 2, 3 e 4
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Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V8

A detecgao inicial, que mostra a eficicia dos modelos treinados quando aplicados

as imagens de testes, Figura 50, mostrou que o treino 3 identificou o maior nimero de

patologias.
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Figura 50 — Detecgao para os treinos 2, 3 e 4 em imagens especificas
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V8

Referente a matriz de confusao do treino 2, Figura 51, foi possivel verificar que
2 panelas e 25 fissuras foram identificadas corretamente, enquanto 34 objetos foram

identificados erroneamente como fissuras . Além disso, 1 panela e 194 fissuras nao foram

identificadas por esse modelo.
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Figura 51 — Matriz de confusao para o treino 2
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V8

Para a matriz de confusao do treino 3, Figura 52, notou-se que 31 panelas e
53 fissuras foram identificadas corretamente, enquanto 7 panelas e 35 fissuras foram

identificadas incorretamente. Ademais, 8 panelas e 189 fissuras nao foram indentificadas.
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Predicted
Fissura

background

Figura 52 — Matriz de confusdao para o treino 3
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V8

Referente ao treino 4, Figura 53, foi constatado que 34 panelas e 64 fissuras foram

identificadas corretamente, enquanto 30 fissuras foram identificadas incorretamente, além

de que 8 panelas e 397 fissuras nao foram identificadas.
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Figura 53 — Matriz de confusdao para o treino 4
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V8

Nesse sentido, notou-se que quando comparados os treinos 2 e 3, a identificacao
incorreta de panelas é 0 para o treino 2 e 7 para o treino 3, enquanto a de fissuras é 34
para o treino 2 e 35 para o treino 3. Além disso, a nao identificacdo de panelas é de 1 para
o treino 2 e de 8 para o treino 3, ao mesmo tempo que o de fissuras é de 194 para o treino

2 e de 189 para o treino 3.

Ainda no tocante das matrizes de confusao, foi possivel verificar que a identificagao

incorreta de panelas do modelo 4 superou ao somatério dos treinos 2 e 3, assim como, a



Capitulo 3. Materiais e Métodos 70

nao identificagao de fissuras. Além disso, para o treino 4, a indentificacdo adequada de

fissuras ficou abaixo do somatoério alcancado pelos treinos 2 e 3.

Por tltimo, a matriz de confusdao do treino 3, apresenta o maior nimero de

identificacoes corretas em termos proporcionais.

A avaliagao do treinamento inicial permitiu constatar que o indicador relacionado
a perda das caixas delimitadoras foi melhor sucessido para o treino 3, quando observada a

fase train. Atinente a fase val, houve o mesmo desempenho para os treinos 3 e 4.

No que se refere ao indicator de probabilidade predita de classe, observou-se que os
treinos 3 e 4 produziram os melhores resultados para fase train. Para a fase val, o treino 2

teve o melhor resultado.

No quesito precisao geral e precisao com confianca de 50%, os treinos 3 e 4
produziram os melhores resultados. Ja, quanto ao recall e a precisdo com confianca de

95%, o treino 4 apresentou o melhor desempenho.

Quando analisados o teste de deteccao inicial e a matriz de confusao, o modelo

estruturado no treino 3 atingiu o melhor desempenho.

Por conseguinte, o padrao de rotulacao para a deteccao final utilizara a forma de
rotulagdo produzida no treino 3, o qual obteve a melhor performance, quando analisados
todos os parametros conjuntamente. Na Tabela 3, as células das fases train e val, foram

preenchidas com um "X"quando o treino avaliado obteve o melhor desempenho.

Tabela 3 — Avaliagao do treinamento

Treino 2 3 4
Fase train | val | train | val | train | val
Perda das caixas delimitadoras X X X
Probabilidade predita de classe X X X
Precisao geral X
Precisao com confianca de 50% X

Recall

Precisao com confianca de 95%

I IR Il e

Teste de detecgao X

Matriz de confusao
Total 1 7 6

Fonte: Elaborado pelo autor

Logo, cumpri-se nessa se¢ao o objetivo especifico de indicar por meio de uma etapa
de deteccao inicial a forma de rotulagao mais eficaz para a deteccao de panelas e fissuras,

a qual sera utilizada para rotulacao da deteccao final.
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3.2 Deteccao final

Essa etapa tem por finalidade apresentar todos materiais e métodos utilizados na

etapa de deteccao final, considerando a avaliacao realizada na etapa inicial.

3.2.1 Configuracdo, instalacao e coleta de dados para treinamento

A coleta de dados para o treinamento foi realizada com o mesmo modelo de cAmera
utilizada na segao 3.1.1 e 3.1.2 . Desse jeito, foi utilizada uma cdmera de acdo GoPro Hero
12 Black.

Também foi mantida a configuracao utilizada na segao 3.1.1, conforme Figura 54.
Logo, a resolucao selecionada foi de 3840 pixels na horizontal por 2160 pixels na vertical
(4K), sendo o perfil de iluminagdo em modo natural. Ademais, a proporcao de aspecto foi
de 16 por 9.

A taxa de quadros por segundo foi de 60 fps e campo de visao foi ajustado para

horizonte. A estabilizagao foi a de formato digital, na funcao AutoBoost.

Foi selecionado o modo Shutter para o tempo de abertura e fechamento do obturador
do equipamento, permanecendo em consonancia com a taxa de frames e o tempo de luz

necessario para formacao da foto.

Diferente do teste inicial, foi selecionada a opc¢ao de alta nitidez, para configuracao
de filmagem, sendo mais uma melhoria implementada apds a fase de deteccao inicial, como

pode ser visto na Figura 54, na parte inferior a direita.

Captura
progremeda || Duragdo. Hindsight

Deslig. Sem limite Deslig.

Figura 54 — Configuracao adotada para deteccao
Fonte: Elaborado pelo autor

Apébs a configuracao, o suporte tipo tripé com ventosa, foi fixado na parte da

carroceria do veiculo Citroen C3. Por seguranca, um cabo de fitilho de polipropileno na cor
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cinza, foi amarrado do tripé a antena do veiculo, proporcionando um mecanismo contra

quedas.

Realizados os procedimentos descritos, antes da montagem da caixa estanque e da
camera a carroceria, com o objetivo de verificar a estabilidade, o percurso foi realizado até a
chegada da Estrada Vicinal da Represa de [tupararanga, situada na cidade de Votorantim
no estado de Sao Paulo. Durante o trajeto até a estrada, foi possivel observar a seguranca
e a estabilidade do suporte para as velocidades que, posteriormente, seriam utilizadas para

a coleta de dados. conforme apresentado na Figura 55 (a).

A caixa estanque e a cAmera foram fixadas ao tripé no inicio do percurso, conforme

registro apresentado na Figura 55 (b).

Figura 55 — Verificacao de estabilidade e instalacdo da caixa estanque e da camera de agao
Fonte: Elaborado pelo autor

O percurso, conforme apresentado na Figura 56, ocorreu entre as cidades de
Votorantim (SP), indicada com a letra (a), e Piedade (SP), indicada com a letra (d), no
dia 12 de novembro de 2024, entre as 8h22 e as 9h32, em que foram percorridos de 28,3
Km.

O trajeto iniciou pela Estrada Vicinal da Represa de Itupararanga e passou pela

Estrada Vicinal Carolina Paes Granjero.

Durante o percurso foi necessaria a realizacao de duas entrepausas, correspondentes
aos locais (b) e (¢) também indicados na Figura 56, para resfriamento da cdmera de
agao. Esses momentos, assim como os de inicio (a) e fim (d), foram registrados e estao

apresentados na Figura 57.
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Figura 56 — Trajeto entre as cidades de Votorantim e Piedade em Sao Paulo
Fonte: Adaptado de GOOGLE MAPS (2024)

Figura 57 — Locais de inicio (a), término (b) e parada para resfriamento (b) e (c)
Fonte: Elaborado pelo autor
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Na ocasiao da coleta dos dados, as condig¢oes climaticas estavam estaveis, nao
sendo observada a ocorréncia de chuva. Desse modo, o pavimento se encontrava livre de
empocamentos. O dia permaneceu ensolarado com temperatura média proxima de 22°C
para o dia, ver Figura 58 (d); ja a umidade média do ar foi 75 %, ver Figura 58 (c); a
quantidade de chuva acumulada didria foi igual a zero, conforme Figura 58 (b). Todos os
dados se referem a estacao de controle climatico ETEC V0455 pertencente ao CITAGRO,

cuja localizagao segue indicada pela letra (a), na Figura 58.
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Figura 58 — Condigoes climaticas em Votorantim, SP
Fonte: Adaptado de CITAGRO (2024)

O video foi gravado a uma velocidade variavel devido as condigoes de trafego. A
velocidade do véiculo oscilou entre 0 e 80 km/h, permitindo a captura de imagens por
cerca de 50 minutos e 18 segundos. O primeiro trecho a ser filmado, entre os locais a e b,
conforme Figura 56, teve duragao de 16 minutos e 17 segundos. O subsequente, entre b e

¢, teve duragao de 17 minutos, enquanto o trecho de ¢ e d durou 17 minutos e 1 segundo.

3.2.2 Preparacao do banco de imagens e rotulacao

Para a preparacao do banco de imagem, os videos foram covertidos em fotos
através do software Free Video to JPG Converter, versao 5.1.1, conforme pode ser visto
na Figura 59 (a). A conversdo de todos os videos gerou um total de 119.759 imagens,
proporcionando 21,5 GB de armazenamento para o trecho AB, 10,6 GB para o trecho BC
e 10 GB para o trecho CD, Figura 59 (b).

Todas as imagens foram analisadas visualmente. Assim, foram selecionadas 300
imagens contendo fissuras e panelas ao mesmo tempo, sendo essas imagens copiadas
numa pasta com o mesmo nome. O mesmo foi feito com a patologia fissura e com a

patologia panela, que receberam individualmente 100 imagens, cada qual com sua patologia.
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4 Free Video to JPG Converter v. 5.1.1 - VERSAO NAO ATIVADA

Fichieiro ~ Editar  Ferramentas  Ajuda wowew.dvdvideosoft, com

- Adicionar ficheiros... Cada quadro ~

D:/VIDEQS - ESTRADA VICINAL DE ITUPORARANGA/GX019134.MP4
D:/VIDEOS - ESTRADA VICINAL DE ITUPORARANGA

. D:/VIDEOS - ESTRADA VICINAL DE ITUPORARAMNGA/GX019135.MP4
D:/VIDEOS - ESTRADA VICINAL DE ITUPORARANGA

R FPropriedades de

Compartihamerto

GHD1HI3 I | GN019132 (GXD19133

Passta de anguives. 3 Fasta de arquivos : Pasta de amuives
DAWIDEDS - ESTRADA DE ITUPARARANGA : DAWIDEOS - ESTRADA DE ITUPARARANGA 3 DAVIDEDS - ESTRADA DE ITUPARARANGA

21,5G8 (23.059 510 760 bytes) o T0SGE (11.370:631,130 bytes) ¢ 995 GB (10,689 526 297 bytes)
21,6 GB (23.213.934 524 bytes) disen 10,6 GE (11.433.405.464 bytes) Jrivi 0.0 GB (10.751.545 440 bytes)
58,576 Aquivos, ) Pastas émi: 30577 Amuives, O Pastas Em: 30EDE Arquivas, [ Pastas

quartafera, 13 de novembro de 2024, 09:2530 cuatadera, 13 de navembro de 2024, 10:50:21 : quartafira, 13 de noverbeo de 2024, 121031

] Somente: lotua farquivas da pasta) . [l Soments lebura farives da pasial

Cl0euts [ Dlgats

Figura 59 — Banco de imagens da 2°etapa
Fonte: Elaborado pelo autor

Além disso, como forma de melhoria do processo de treinamento, foram separadas 100
imagens sem patologias, as quais funcionaram como background do treinamento. Todo

esse procedimento de armazenamento estd registrado na Figura 60.

R Propriedades de FISSURAS E PANELAS X I Propnedades de FISSURAS X W Propriedades de PANELAS X | R Propriedades de SEM PATOLOGIAS
Versdes Anerores Persoralzado Versdes Arteriores Personalitado Versses Anteriores Personaizads Verses Anterores Personalzado
Geral Comparihamento Seguranga Geral Compartihamento Seguranga Geral Compartihaments Seguranca Geral Compailhamerto Seguranga
I FISSURAS E PANELAS I I FISSURAS I I PANELAS I ] I SEM PATOLOGIAS I
T Pasla de arquivos Tipo: Pasta de arquivos Teo Pesia de arquivos o Pasta de arquivos
Local C:\Jsers\ Marcos\Deskiop Local: CAUsers\Marcos\Desklop Local: €:\Users\Marcos\Desklop. Local C:\WUsers\Marcos\ Deskiop
Tamarho: 124 ME (130376 574 bytes) Tamanho: 408 MB (42785500 bytes) Tamarho: 393 M (41.267 U7 bytes) Tamanho: 33,3 MB (41250.807 bytes)
Tamarho em Temanhoem 4n g 1n Tamarho em Tamanho e
- 124 M8 (130.558 272 bytes) ot 431 (42 983 424 bytes) s 39,5 MB (41.500.672 bytes) — 39,5 M8 (41.467.504 bytes)
Cortém: - prastas Contém Pastas Cortém: Pastas Conté: Pastas
Ciadoem.  quintadeira, 21 de novembro de 2024, 161333 Cradoem:  quintafeia, 21 de novembro de 2024, 160308 Crisdoem:  quitadeira, 21 de novembro de 2024, 16:08:32 Cisdoen:  quintsdera, 21 de novembro de 2024, 16:16:06
Prbutos: Aibutos: (B Somente lefua (srauivos d pasta) Arbutos: [ Somente lefure faraivos da pesta} Arbutos: (W] Somente letura forquives da pasial
Doee Dlosso Ooato
Carcoa | [ i [0k ] o ] [islexr ke Cancer_| [ iicar

Figura 60 — Banco de imagens selecionadas
Fonte: Elaborado pelo autor

A analise das imagens teve por finalidade selecionar aquelas que possuissem panelas
e fissuras com boa nitidez, preferencialmente sem ocorréncia de sombras, sujeiras, marcas
ou sinalizagoes no asfalto. Também teve por objetivo escolher imagens, em que as patologias

pudessem ser rotuladas mais eficazmente. Além disso, evitou-se a selecdo de imagens com
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excesso de patologias, uma vez que essas nao podem ser anotadas com precisao devido sua

dispersao, vide exemplo 61.

A sele¢ao, o armazenamento e a separacao foram realizados no ambiente Windows.

Figura 61 — Exemplo de imagens selecionadas
Fonte: Elaborado pelo autor

Apo6s montagem do banco de imagens, foi criado na ferramenta CVAT o projeto
mestrado. Nele, foram abertas 3 tasks (tarefas em portugués). Essas tarefas foram nomedas
de acordo com as pastas, ou seja, fissuras e panelas, fissuras e panelas. Dentro de cada
tarefa foram adicionados 2 layers, os quais foram nomeados de panelas (em amarelo) e

fissuras (em rosa), ver Figura 62.

PANELAS E FISSURAS £

MESTRADO 2
B P [ vy
Project #202¢60 created by ciege991 on November 14th 2024 Assigned to | Seects user

[ —
Project description -

| eat |
ssue Tradker 2 Jobs [(sottv = |[ cumcnun v |[ e w | cowres

2 Raw & Constructr Iayers fanotmiIL ) Asrgres stge: s

v on everce 50 2024 1550 (soname ) {[aoamn ) oo
wtvpemeanomne 2oz g | Seetain | [wnonton v | mgrores v
Adgiabel @ Setupskeleton @ Frommodel © | Fissuras 2.0

FISSURAS 2

e 1023583 Crestd by g an Neveroer T 2324 . T |
tasks - i

e Trckee £

searen... Sortby = || Quikfites ¥ || fiter @ | Cosries

B9 #1023351: PANELAS E FISSURAS
B Created by diego?91 on Novemeer 15th 2024
Lest updaied 2days age

+tamotating 1ot

#1023580: FISSURAS
Crested by dego331 on November 15th 2024
Lst updated 3ays g0

B <0237 PANELAS
Created by degods1 onNaverter 15th 2024
1 Last upceied 3capsago

Figura 62 — Configuracao da ferramenta CVAT
Fonte: Adaptado de CVAT (2024)

Apés realizadas essas atividades, foi feito o upload de todas as pastas para sua

correspondente task e iniciada a rotulagao das 500 imagens.

Como forma de melhoria desse trabalho, a rotulacao obdeceu as orientacoes alcan-
cadas na secao 3.1.8, pertencente a etapa de deteccao inicial. A figura 63 apresenta alguns

exemplos de rotulagoes realizadas.
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Figura 63 — Rotulacao para o treino
Fonte: Elaborado pelo autor

Apés término das tasks, foi efetuado o download das informagoes de marcagao,

para armazenamento no servidor local.

Em consequéncia, para cada imagem, foi criado um arquivo do tipo txt, contendo

a lista de todas as rotulagoes realizadas por tipo de task, Figura 64.

‘ B Propriedades de TXT FISSURAS E PANELAS X | R Propriedades de TXT PANELA X B Propriedades de TXT FISSURAS

Versdes Anteriores: Versdes Antenores
Geral Compartihamento Geral

Versbes Arteriores
Compartihamento Geral Companihamento

TXT FISSURAS E PANELAS

TxT PAMELA

[TxT FIsSURAS

Pasta de amquivos.
C:\Users\Marcos\Desktop
925 KB (34 734 bytes)
384 KB (393 216 bytes)
300 Arquivos, 0 Pastas

quintafeira, 21 de novembro de 2024, 16:29:46

Pasta de amuives.
C:\Users'Marcos\Desktop
4,82 KB (4.940 bytes)

0 bytes

100 Arguivos, 0 Pastas

quintafeira, 21 de novembro de 2024, 16:26:33

[ Ocute Avangadas...

[m] Somente letura (arquives da pasta)

[0cuto Ayangados...

Pasta de arquivos
C:\Users\Marcos'\Desktop
14,5 KB (14.356 bytes)
Obytes

100 Arquivos, 0 Pastas

quintafeira, 21 de novembro de 2024, 16:24:21

[W] Somente leturs (arquivos da pasta)

Figura 64 — Arquivos do tipo txt para cada patologia

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.3 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento foi julgada como necessaria apds a analise reali-

zada na secdo de deteccdo inicial. A vista disso, essa etapa objetiva tornar o modelo
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mais generalizével através da aplicacao de técnicas de Data Augmentation (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019).

Dentre as técnicas implementadas, esta a técnica brightness, que adiciona variagao
do brilho nas imagens. Assim, o modelo tende a ser mais eficaz para detectar objetos
com luminosidades diferentes. Observando os testes realizados por (ZAWORSKI, 2018),
adotou-se um intervalo de aplicacao, que considerou a aplicagao da variacao de 0,8 a 1,2

na escala de brilho em todas as imagens.

Outra técnica aplicada nessa secao foi a do efeito blur. Ela é util quando se
deseja identificar objetos que estao sujeitos a movimento (NELSON, 2020). No caso dessa

ferramenta, optou-se por aplicar um desfoque leve em todas as imagens.

Para aplicagao dessas ferramentas, foram feitas 2 copias das pastas de fissuras e
panelas, fissuras, panelas e sem patologias. A primeira cépia de cada pasta foi renomeada
mantendo o descritivo do tipo da patologia mais o nome blur. A segunda também manteve
seu nome, com o acréscimo da palavra brightness. No total, cada pasta foi duplicada. Na

Figura 65 (a), pode ser vista a nomeacao aplicada a pasta de fissuras e panelas.

Esse mesmo procedimento foi realizado para as pastas do tipo txt, nesse sentido,

cada uma também foi duplicada, vide Figura 65 (b).

W Propricdadcs de FISSURAS E PANELAS BLUR 3

Persenalizade

W | Propredades de FISSURAS E PANELAS BRIGHTNESS. X

VersSes Artencres Personsizado Versd P "

| Comoathamete |  Sequuee |

IVISSURASEFMEUS

FISSURAS E PANELAS BLUR I

Pasta de argqurves
C\Users\Marcos\Deskiop
124 MB (130 376 974 bytes)
124 MB (130 958 272 bytes)
300 Arguivos. O Pastes:

Pasta de arauvce
C\Users\Marcoa\Desktop
124 MB {130 376 574 bytes)
124 MB (130 958 272 bytes)
300 Arquivos, O Pastas

;. quirtafers. 21 de navembeo de 2024, 161338

[ Compmthumerte | Seguranca

FISSURAS E PANELAS BRIGHTNESS

z

Tamarho:

Contém:

Pons de sreuives
C:\Lisern'\Marcos\Deskciop
124 M8 (130376 974 bytes)
124 MB (130 998 272 bytes)
300 Arquivos. O Pastas

Qurtatena, 21 de novembeo de 2024, 16:1346

) Somerie lehurs fruiven da pedy

Crsdo em:

Quintaleia, 21 de novembro de 2024, 16:13:-57

Avintos.

() Somerte letura tarouvos da pasta)

Qoase

Versles Artencres:

| Pemondzade |
| Compandhamento | Sepuanga |

IW FISSURAS E PANELAS

W Propoedades de TXT FISSURAS E PANELAS BLUR X

Vrsles Artenores
Geral Comparihamento

TXT FISSURAS E PANELAS BLUR

R Propriedades de TXT FISSURAS E PANELAS ERIGHTNESS

" Geal

Versbes.

Artesiores | Pemorslusds |
[ Comoshonerte | Semrnan |

[ TXT FISSURAS E PANELAS BRIGHTNESS

Pasta de arquivos
C\Use\Marcos\Deskiop
S2.5 KB (4. TH btes)
384 XB (353 216 byres)
300 Arcuivos, O Pastaa

Pasta de srguavon
C:\Ures’\Marcos\Deskiop
92:5 KB (34 T bytes)
334 KB Q9216 byten)
300 Arqutven. 0 Pastas

Tes:

Pasta de arquves
C:\Users\Marcos\Deskiop
925 KB (M T tytes)
€96 KB (712 WM bytes)
300 Arcutvos. O Pastas

: quntafera, 21 de novembeo de 2024, 162946

[®) Somerte leburn farguivos da panta)

Dowse

qurtalers, 21 de novembre de 2004, 16.30 30

qurtaiers, 21 da novembee de 2024, 16.31.00

(8] Somente ietura farcuivos da paetay

Oloate

[S] Somerts intura (arcasvon da pata)

Dloess

Figura 65 — Nomeacao das pastas

Fonte: Elaborado pelo autor
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Utilizando a liguagem de programacao python, versao 3.10.4, todas as extensoes
dos arquivos txt, para as nomenclaturas blur e brightness, foram alteradas para blur e

brightness, de acordo com sua patologia, conforme Figura 66.

fissuras e panelas

GX019131_004975_BLUR
GX019131_004976_BLUR
[E] 6x019131_004977_BLUR
X19131_004973_BLUR
¥i19131_004979_BLUR
GX019131_004980_BLUR
X019131_004981_BLUR
%019131_004982_BLUR
¥19131_004983_BLUR
%i¥19131_005370_BLUR
GX019131_005371_BLUR

=] GX019131_005372_BLUR

[E] Gr019131_004975 BRIGHTNESS,

[E] 6019131 _004977_BRIGHTNESS,
GXO19131_004978 BRIGHTINESS)
[El 6019131004979 BRIGHTINESS|
[} Gx019131 004950 BRIGHTHESS
[l 6019131 004381 BRIGHTNESS,
[B] Gxn9131 004982 BRIGHTNESS
[l Gxo19131 004283 BRIGHTHESS,
B x019131_005370_BRIGHTIESS|
[l Gx019131_005371_BRIGHTHESS,
[E] 6x019131_005372_BRIGHTNESS|

HESIEH

[E) Gx19131_005102_BLUR
GX19131_005103_BLUR
GX19131_006305_BLUR
Bl x019131_006907_BLUR
Bl x019131_006908_BLUR
B} ex019131_006909_BLUR
B 6x019131_006910_BLUR
] GX019131_007295_BLUR
GX019131_007207_BLUR

=) GXi119131_007298_BLUR
[E 6x19131_008104_BLUR

B 6xm9131_005502_RIGHTHESS
GX019131_005103_BRIGHTNESS
GX019131_006805_BRIGHTNESS
B 6xm9131_006307 BRIGHTNESS
GX019131_D06008_BRIGHTNESS
B 6xm9131_006509_SRIGHTHESS
GXD19131 006010 BRIGHTNESS
GMI19131 00729 BRIGHTNESS
GXD19131 007297 BRIGHTNESS
GX019131.007298 BRIGHTNESS
2019121 008104 _BRIGHTNESS
GX019131_008105_BRIGHTNESS

panelas

[E] 6X019131_052501_BLUR
[E] 6x019121_052502_BLUR
[E] 6X019131_052503_BLUR
[E] 6X019131_052505_BLUR
GX019131_052506_BLUR
GX019131_052507_BLUR
[E] 6GX019131_052508_BLUR
GX019131_052509_BLUR
GX0197121_052510_BLUR
[E] 6X019131_052511_BLUR
(Bl 6x019131_052512_BLUR
[E] 6x019131_052513_BLUR

[ 61019131 052501 BRIGHTNESS
[E) 019131 052502 BRIGHTNESS,
GHO19131_052503_BRIGHTNESS,
GX010131_053505 BRIGHTNESS
[E) 1019131 052506 BRIGHTNESS
[ 6019131 050507 BRIGHTNESS
[ 61019131 052508 BRIGHTNESS
[B) x019131 052509 BRIGHTNESS
[E] 6019131 052510 BRIGHTNESS
B 6019131 053571_BRIGHTNESS
) 61019131 052512 BRIGHTNESS,
B 6019131 052513 BRIGHTNESS

[E] Gx19131_008105_BLUR

Figura 66 — Nomeacao dos arquivos
Fonte: Elaborado pelo autor

Esses arquivos foram transferidos do servidor local para armazenamento em nuvem

do Google Drive.

O pré-processamento ocorreu no ambiente virtual do Google (Colab) com utilizagao
da linguagem de programacao Phyton. Além disso, foram instaladas os codigos Augmenters
e Imagveio V2 da biblioteca Imgaug, que é uma biblioteca para acréscimo de imagens
quando se trabalha com AM. Ademais, para verificagdo dos resultados no ambiente Colab,

optou-se por utilizar as bibliotecas Numpy e Matplotlib.

Na aplicacao dessas técnicas, a fim de ndo haver desordem de identificacao, antes
do inicio do pré-processamento, foram criadas as pastas que receberam o out put do
pré-processamento, dessa forma foram adicionadas as letras AP as pastas de imagens que

contiveram os arquivos, conforme apresentado na Figura 67.

Q. pesquisarnoDrive = [ I 7]

MeuDrive > DEFESA > DETECGAQ - =[®m)o B

o

Nome 4 Propristrio Urmamodiicaciow  Tomanods f ]
B AP FISSURAS BLUR ©w e - YT E

D) ® o 00 = f é

T AeaeLsaLr ® o 133000 - B

"~ apseuaroLoas LR ® e 1530 e = B "
B AP SEM PATOLOGIAS BRIGHTNESS, © Toenwcematm - :

- oo Toenw emd e - f

B AP FISSURAS E PANELAS BRIGHTESS o Toenovsemnm - f

= oo T semae - :

“m rssoms ® o Mdanov de 202 eu = G

"M rssumasE panELAS ® e Tdenor de 2026 e - B

" ranees ® Zicenor.de2024 20 = B
W senrmoLoGAs o= Toenw demdier - f

" m noAssias ) e nov. ce 2024 00 - f

" rxressiRaseLR oo Toenov ezt - f

"B TXTFSSURAS BRIGHTNESS ® o Fdenor de 2024 s = T

"M DXTRSSURASEPANELAS ® e Mcenov da 202t - B

BB TXTFISSURAS E PANELASBLUR ) 21ce nov ce 2024 e -

™ [ Toenov demotim -

T m noenes ) 21 de nov. ce 2024 &0 =

"M naeneaBUR ) 21 nov. ce 2024 00 - f

BB TXT PANELA BRIGHTNESS ® Fdanov da 2024 o - A

Figura 67 — Nomeagao das pastas no pré-processamento
Fonte: Adaptado de GOOGLE DRIVE (2024)
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A aplicacao dos efeitos Blur e Brightness triplicou o nimero de imagens de entrada
para o treinamento e validagao. Os efeitos aplicados as imagens podem ser visualizados na

Figura 68.

Foto original — arquivo da pasta Fissuras e Panelas Efeito Blur — arquivo da pasta Fissuras e Panelas  Efeito Brightness — arquivo da pasta Fissuras e Panelas
TR 7 TR ¥ PRI eyl

e

2o

Foto original — pasta Fissuras Efeito Blur — arquivo da pasta Fissuras Efeito Brightness— pasta Fissuras
T R R P A
N < e / v« g

Figura 68 — Exemplos dos efeitos Blur e Brightness
Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.4 Preparacao do dataset

O dataset foi criado diretamente no ambiente do Google Drive, diferente da etapa
de prototipagem, uma vez que todos os arquivos do pré-processamento ja haviam sido
manuseados no ambiente de armazenamento em nuvem do Google. Posto isso, foi criada a

pasta Main.

A pasta Main recebeu outras duas pastas, com os respectivos nomes: Images e

Labels, ambas também receberam outras duas de nomes: Train e Val.

Com a estrutura montada, partiu-se para distribuicao das imagens e dos arquivos

txt baixados, conforme apresentado na Tabela 4.

A pasta Train, pertecente a Images, recebeu 720 imagens com patologias do tipo
fissuras e panelas, 240 imagens com patologias do tipo fissuras, 240 imagens do tipo
panelas e 240 imagens sem patologias, totalizando 1440 imagens ja com as técnicas de
pré- processamento aplicadas ; ja a Val recebeu 180 de fissuras e panelas, 60 de fissuras,
60 de panelas e 60 sem patologias, totalizando 360 imagens, ja com as técnicas de pré-

processamento aplicadas.

A Train, pertencente a Label, recebeu os arquivos do tipo txt referentes as imagens
que foram colocadas na Train de Images; da mesma forma, a Val recebeu os arquivos do

tipo txt das imagens que foram colocadas na Val de Images.

Dentro da pasta dataset foi criado um arquivo do tipo txt, com o nome "Config.yaml",
o qual recebeu o caminho de origem da pasta dataset, da pasta de imagens do train, da

pasta de imagens da pasta val e das classes de patologias existentes.
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Tabela 4 — Composicao do dataset

Pasta | Subpasta | Subpasta | Qtde. | Subpasta | Qtde.
Dataset Images Train 1440 Val 360
Dataset Labels Train 1440 Labels 360

Fonte: Elaborado pelo autor

No arquivo config. yaml, a classe de patologia de panelas recebeu o codigo 0,

enquanto o de fissuras o 1.

3.2.5 Treinamento

O processamento foi realizado no ambiente virtual do Google com utilizacao da
linguagem de programagao Phyton na versao 3.10.12. Além disso, foi utilizado a unidade
de processamento grafico da NVIDEA na configuracdo A100. As configuracoes seguem

apresentadas na Figura 69.

Apos elaborada a programacao de acesso ao dataset, foi realizada a instalagao da
biblioteca da Ultralitics para utilizagao da rede AP YOLO V11 na versao X, a qual foi

configurada para 200 épocas de treinamento.

Antes do inicio do treinamento do modelo, também como forma de melhoria do
método, foram configuradas as fungoes fliplr, que realiza o espelhamento das imagens na
horizontal, e flipud, que faz essa mesma argumentacao, contudo, na direcao vertical. Assim,
para ambas as técnicas, foram atribuidos os valores integrais 1.0, os quais possibilitaram

um acréscimo de imagens utilizando um espelhamento de até 180 ©.

Para mais, foi modelada a técnica de processamento shear, que acrescenta ao banco

de imagens um corte em grau, para o valor de até 30 graus, sendo mais uma melhoria do

procedimento.
Processamento
Ultralytics 8.3.40 V Python-3.18.12|torch-2.5.1+cu121 CUDA:@ (NVIDIA A180-5XM4-40GB, 40514MiB)
engine/trainer: task-detect, mode=train, model=yololix.pt, data=/content/drive/MyDrive/DEFESA/dataset/config.yaml,|epochs=200)
overriding model.yaml nc=80 with nc=2
from n params module arguments
) 101 2784 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [3, 96, 3, 2]
1 -1 1 166272 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [96, 192, 3, 2]
2 -1 2 389760 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [192, 384, 2, True, 0.25]
3 -1 1 1327872 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [384, 384, 3, 2]
4 -1 2 1553664 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [284, 768, 2, True, @.25]
5 -1 1 5309952 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [768, 768, 3, 2
6 -1 2 5822720 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [768, 768, 2, True]
- 4 -1 1 5309952 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [768, 768, 3, 2]
8 -1 2 5822720 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [768, 768, 2, True]
9 -1 1 1476864 ultralytics.nn.modules.block.SPPF [768, 768, 5]
10 -1 2 3264768 ultralytics.nn.modules.block.C2PSA [768, 768, 2]
1 401 8 torch.nn.modules.upsanpling.Upsample [Mone, 2, 'nearest’]
12 [-1, 6] 1 @ ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
13 -1 2 5612544 ultralytics.nn.medules.block.C3k2 [1536, 768, 2, True]
14 4 1 0 torch.nn.modules.upsampling.Upsample [Mone, 2, 'nearest’]
15 [-1, 4] 1 @ ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
16 -1 2 1768352 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [1536, 384, 2, True]
17 -1 1 1327872 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [384, 384, 3, 2]
18 [-1, 13] 1 @ ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
19 -1 2 5317632 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [1152, 768, 2, True]
20 -1 1 5309952 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [768, 768, 3, 2]
21 [-1, 18] 1 8 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
22 -1 2 5612544 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [1536, 768, 2, True]
23 [16, 19, 22] 1 3147862 ultralytics.nn.modules.head.Detect [2, [384, 768, 768]]
YOLO11x |summary: 631 layers, 56,876,086 parameters, 56,876,870 gradients, 195.5 GFLOPs

Figura 69 — Processamento do treino

Fonte: Adaptado de GOOGLE COLAB (2024)
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3.2.6 Coleta de dados para deteccao

A coleta de dados obedeceu aos mesmos procedimentos executados na instalagao,
montagem e configuracio dos equipamentos apresentados nas secoes 3.2.1. A vista disso,

foi utilizado o mesmo modelo de camera apresentado nessas secoes.

O percurso foi realizado na cidade de Campinas (SP), no dia 12 de novembro de

2024, entre as 12h52 e as 12h57, em que foram percorridos cerca de 5 Km.

O trajeto envolveu a Rodovia Adalberto Panzam, iniciando préximo a intersecgao
com a Rodovia Anhaguera (a) e terminando na jungao com a Rodovia dos Bandeirantes

(b), que segue apresentado na Figura 70.

Figura 70 — Trajeto para coleta de dados da detecgao
Fonte: Adaptado de GOOGLE MAPS (2024)

Durante a coleta dos dados, foram observadas condicoes climaticas estaveis. Assim,
nao foi observada precipitacao pluviométrica. A temperatuva estava proxima aos 32°C e
a umidade do ar média foi de 63,59 mm (CITAGRO, 2024). Os dados do clima seguem

apresentados na Figura 71.

Detalhamento dos periodo - Periodo da consulta: 12-11-2024 a 12-11-2024
Local Data Minima Média Maxima Minima Media Maxima
Campinas 12-11-2024 17.97 25.09 32.21 39.28 63.59 ara 0

Figura 71 — Condigoes climaticas em Campinas, SP
Fonte: Adaptado de CITAGRO (2024)

A Coleta de dados foi realizada a uma velocidade que variou entre 0 e 70 km /h,

permitindo a captura de imagens por cerca de 5 minutos. Durante todo o trajeto, o veiculo
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permaneceu na faixa da direita. Na Figura 72 (a), s@o apresentados alguns momentos
do percurso pela camera interna do veiculo, apenas utilizada para registro do horario e
velocidade do veiculo, enquanto na 72 (b), sdo apresentados os registros da cAmera de

acao GoPro.

Figura 72 — Registro do percurso de detec¢ao na Rodovia Adalberto Pazam
Fonte: Elaborado pelo autor

Apods a coleta de dados, o video foi convertido em fotos através do software Free
Video to JPG Converter, versao 5.1.1. A conversao gerou um total de 18.460 imagens,

proporcionando 4,47 GB de armazenamento .

Todas as imagens foram analisadas visualmente. Por conseguinte, foram selecionadas

50 imagens contendo as patologias fissuras e panelas, fissuras e panelas.

Todas as imagens selecionadas para o teste receberam suas classificagdes de acordo

com a patologia encontrada. Na Tabela 5 é apresentada a classificagdo para cada imagem.

Assim, as iniciais F' e P foram atribuidas as imagens que continham a patologia

conjunta de fissuras e panelas. Para patologia fissura, foi atribuida com a letra F.
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Tabela 5 — Identificacao das patologias encontradas nas imagens do teste

Imagem | Tipo | Imagem | Tipo
2133 F 8574 FEP
2269 F 9888 F
2365 F 9940 F
2366 F 9947 F
2556 F 10141 F
2759 F 11976 F
2760 F 12396 F
2820 F 12404 F
2821 F 12464 F
3060 F 12544 F
3061 F 12568 F
3108 F 14018 FEP
3121 F 15293 F
3122 F 15759 F
3135 F 15768 F
3342 F 16121 F
3516 F 16182 F
4029 F 16246 F
4030 F 16273 FEP
4410 FEP 16362 FEP
ATTT F 16410 FEP
4962 F 17210 FEP
5447 F 18048 F
7776 FEP 19600 F
77T FEP 19639 F

Fonte: Elaborado pelo autor

Terminada a classificagdo, as imagens escolhidas foram separadas em uma pasta do
servidor local, a qual foi nomeada de Teste. Na sequéncia, foi realizado o upload dessa

pasta para o Google Drive.

3.2.7 Deteccao

Assim como no treinamento, o processamento da detecgao foi realizado no Google
Colab em linguagem de programacaoPhyton na versao 3.10.12. Para isso, foi utilizado a

unidade de processamento grafico da NVIDEA na configuracao L4.
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Apoés elaborada a programacgao de acesso ao dataset, foi realizada a instalacao da
biblioteca da Ultralitics para utilizacao da rede AP YOLO V11 na versao X.

Feito isso, foi passado o codigo de acesso do modelo treinado, com utilizagao dos

pesos das camadas adquiridos na fase treinamento.

Subsequentemente, foi realizado o processamento e foi realizada a importagao dos

resultados.

Na Figura 73 estao apresentadas as configuracoes utilizadas e o momento que o

modelo estava realizando a deteccdo nas imagens de teste.

Configuragdo do processamento

+

| MVIDIA-SMI 535.184.85 Driver Version: 535.184.85 CUDA Version: 12.2

[ m e e m e e e T T +

| GPU  Name Persistence-M | Bus-Id | volatile Uncorr. ECC |

| Fan Temp Pur:Usage/Cap | Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
MIG M. |

0000EER0: 08:03.0 OFf

1MiB / 23@34MiB

‘content/drive MyOrive/DEFESAdatacet /Teste para o modelo treinado/GN8191 N 1 BBAyBaB 2 Fiscuras, 18 Smc
‘content,/drive MyOrive/DEFESA dataset /Teste para o modelo treinodo/GNS191 o 1 3B4w648 1 Fissura, 159.7ms
Jcontent/drive MyDrive/DEFESA datacet /Teste para o modelo treinsdo/@0@d91 N : 3Bdwidd 1 Fizsurs, 18.7ms
‘content/drive /MyDrive/DEFESA datacet /Teste para o modelo treinsdo/G08191 N 1 BB4widd 1 Panela, 18.Ems
feontent/driveMyDrive/DEFESA/dataset /Teste para o modelo treinade/Ge191 Jpg: 3BAwtdd 1 Fissura, 21.1ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA/dataset/Teste para o modele trednadoe/Gneisl -ipg: 3B4w648 2 Flssuras, 19.9ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA/dataset/Teste para o modele trelnadoe/GNS101 -fipg: 3B4x646 1 Flssura, 15.1ms
feontent/drive/MyOrive/DEFESA/dataset/Teste para o models trelnado/Gre19l -dpg: 3B4we4e 1 Fissura, 19.1ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA/dataset/Teste para o modele trednado/Geasl -dpg: 3B4w648 1 Flssura, 1 Fancla, 18.6ms
‘content/drive/MyDrive /DEFESA/dataset/Teste para o modeln treinndo/GHe1S1 -JPE! 3B4x648 1 Pancla, 168.5ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA/dataset /Teste para o models treinado/GHeA91 | i 3BAwbdd 1 Fissura, 19.8ms
‘content/driveMyDrive/DEFESA/dataset /Teste para o modelo treinado/GE191 uf 1 3B4whdd 1 Fissura, 1 Panela, 18.5ms
content/drive/MyDrive/DEFESA/datacet /Teste para o models treinsdo/GNe11 JpE: 3BAwGAE 2 Fissuras, 1 Panela, 18.0ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA dataset /Teste para o modele treinadoe/GHE191 JdpE: 3B4wied 1 Flssura, 15.8ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA dataset /Teste para o models trelnadoe/GH8191 JpE: 3B4wied 1 Flssura, 15.8ms
‘content/drive/MyDrive /DEFESA dataset /Teste para o modelo treinado/GNe191 _dpg: 2B4x648 1 Fissura, 19.8ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA/dataset /Teste para o modele treinado/GNB191 -dpg: 3B4wsdd 1 Fissura, 12.6ms
fcontent/drive/MyDrive/DEFESA/dataset/Teste para o modelo treinade/GXedsl o IB4whae 1 Fissura, 18.8ms
Jeontent/driveMyDrive/DEFESA datacet /Teste para o modelo treinade/@oe19l . i 3B4wh4d 1 Fissura, 22.6ms
Seontent/drive/MyDrive/DEFESA/dataset /Teste para o modelo treinade/GHed91 «gpg: Fdwidd 2 Fizsuras, 10.0ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA/dataset/Teste para o models treinado/Geidl «Jipg: 3B4x64 1 Fissura, 19.6ms
content/drive/MyDrive /DEFESA/dataset /Teste para o madels treinade/GRe19l jpg: 3B4x648 2 Fissuras, 1B.0ms
Jeontent/drive/MyDrive/DEFESA/dataset/Teste para o madels trelnado/GHe19l -ipR: 3B4w648 2 Flssuras, 19.1ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA dataset/Teste para o modele treinndo/GNE1S1 o 1 384648 3 Fissuras, 1B.8ms
‘content/drive/MyOrive/DEFESA dataset /Teste para o modelo treinado/GHe191 -JpE: 384648 1 Fissura, 1 Pancla, 18.6ms
‘content/drive MyDrive/DEFESA dataset /Teste para o modelo treinado/GX8191 o 1 BB4wiad 1 Fissura, 1B8.9ms
‘content,/drive MyDrive/DEFESA dataset /Teste para o modelo treinado/GX8151 o 1 MB4whad 1 Fissura, 19.1ms
content/drive/MyDrive/DEFESA datacet /Teste para o models treinede/ G819 o ¢ 3BAwhald (ro detections), 18.7ms
‘contentSdrive/MyDrive/DEFESA dataset /Teste para o models trelnado/GH8191 JdpE: 3B4w64s 1 Panela, 18.5ms
Jeontent/driveMyDrive/DEFESA/dataset/Teste para o modele treinado/GRe191 Jpg: 3BAwtdd 1 Panela, 18.7ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA/dataset/Teste para o modele trednado/GHeasl -§pR: 3B4x648 1 Fissura, 15.1ms
Joontent/drive/MyOrive/DEFESA dataset/Teste para o modelo treinade/GNe191 -JPE: H4wb4d 1 Fissura, 18.7ms
‘content/drive/MyDrive/DEFESA dataset/Teste para o modele treinade/GXea9l .JPE: 3B4wG4@ 1 Fissura, 19.2ms
‘content/driveMyDrive /DEFESA/dataset /Teste para o modelo treinado/GHed: -Jpg: 384wi4d 3 Fissuras, 1B.5ms

ess, 28, 6ms inference, 17.2ms postprocess per af t 4

Figura 73 — Processamento da deteccao
Fonte: Adaptado de GOOGLE COLAB (2024)

Em suma, finalizando toda a etapa de detecgao final, com o correto processamento
da subetapa de detecgao, em que o modelo treinado foi aplicado a um banco de imagens

de teste sem ocorréncia de erro durante o processamento, cumpri-se com o objetivo
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especifico de montar um dataset para realizar o treinamento do algoritmo responsével pela

identificacao das imperfeigoes.
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4 Resultados

4.1 Avaliacao do treinamento

Nessa se¢ao estao apresentados os resultados alcangados na etapa de treinamento da
secao 3.2.5. Logo, foram analisadas as seguintes métricas: perda das caixas delimitadoras,
probabilidade predita de classe, precisao geral, precisao com confianca de 50%, recall,

matrizes de confusdo e perda de distribuicao focalizada.

A Figura 74 indica a métrica de perda das caixas delimitadoras para as fases train
e val. A vista disso, é possivel verificar uma tendéncia de reducao, em funcao das épocas,
mais acentuadada na fase val. Contudo, apos esse acentuado declinio inicial, inicia-se uma

tendéncia de aumento da perda das caixas.

Os parametros finais para a perda das caixas delimitadoras na fase train, que
prosseguiram reduzindo, obtém o resultado entre o intervalo de 1 e 0,5, enquanto na fase

val, é observado o resultado entre o intervalo de 3 e 2,75.

Perda das caixas delimitadoras
train/box_loss val/box_loss

Figura 74 — Perda das caixas delimitadoras para o treinamento da se¢ao 3.2.5
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V11

Com relacao a probabilidade predita de classe, que segue apresentada na Figura 75,
verifica-se, assim como para o indicador de perda das caixas delimitadoras, uma evidente
diminuicao inicial da perda de classe na fase val, enquanto para fase train, esse declinio

possui menor intensidade.

Assim, para fase train, essa métrica fica entre os valores 0,5 e 0. Ja para val, entre

os valores 4 e 2.
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Perda de classe
train/cls_loss val/cls_loss

—e— results
smooth

Figura 75 — Probabilidade predita de classe para o treinamento da secao 3.2.5
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V11

No quesito precisao geral, Figura 76, é possivel verificar que o modelo atinge um
valor entre o intervalo de 0.4 e 0,2. J4 em relacdo a precisao com confianca de 50%, o

resultado se aproxima de 0,2, ambas relacionadas a fase val.

Precisdo

metrics/precision(B) metrics/mAP50(B)

Figura 76 — Precisao geral e com confianca de 50% para o treinamento da se¢ao 3.2.5
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V11

Na Figura 77, que apresenta o parametro de recall, foi possivel observar uma tendén-
cia de crescimento mais acentuada nas primeiras épocas de treinamento. Posteriormente,

nota-se uma estabilizacao entre o intervalo de 0,25 e 0,20.

Na Figura 78, perda de distribuicao focalizada, é possivel verificar um acentuado
decaimento inicial na fase de val, enquanto na fase train, esse declinio ocorre durante as

200 épocas.
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metrics/recall(B)

100 200

Figura 77 — Recall para o treinamento da secao 3.2.5
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V11

Logo, para fase val, esse indice varia entre o intervalo de 4 e 2. Porém, para a fase

train, varia entre 1,25 e 1,00.

Perca da distribuigio focalizada
traln!dﬂ_loss VEI|,’df|_|ClSS

Figura 78 — Perda de distribuicao focalizada para o treinamento da se¢ao 3.2.5
Fonte: Extraido do YOLO v11 pelo autor

Referente a matriz de confusao, Figura 79, é possivel constatar que 223 fissuras
e 109 fissuras foram identificadas corretamente, enquanto 237 fissuras e 80 panelas fo-
ram identificados equivocadamente. Além disso, 1630 fissuras e 179 panelas nao foram

identificadas pelo modelo.
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1600

1200

Figura 79 — Matriz de confusao do treinamento para o treinamento da secao 3.2.5
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V11

4.2 Avaliacao da deteccao

Nessa secao sao descritos e quantificados os resultados do modelo apds submetido

a deteccao, referindo-se as informacoes da secao 3.2.7.

Dessa forma, é possivel constatar que o modelo treinado encontrou algum tipo de

patologia em 49 das 50 imagens processadas.

Para todos os casos de imagens previamente classificadas com a patologia de fissura,
as quais correspondem a um total de 41 imagens, mesmo que parcialmente, é possivel ver

que o modelo encontrou parte das patologias que haviam sido observadas.

Para o caso de fissuras e panelas concomitantemente, correspondente aos 9 casos
restantes, verifica-se que o modelo identificou em uma 1 imagem a presenca de ambas
patologias. Entretanto, foram identificadas panelas em 4 imagens e fissuras em 3 imagens.

Em apenas 1 imagem, nao foi identificada nenhuma patologia.

Na Tabela 6, esta descrito para cada imagem a saida observada pds processamento
da Secao 3.2.7. Logo, estao apresentadas as confiangas para cada bounding box elaborado

pelo modelo no processo de deteccao.

Além disso, em verde é apresenatada a patologia que foi plenamente detectada, em

amarelo que foi parcialmente detectada e as que nao foram em vermelho.

Também é possivel observar que a média de confianca do modelo para deteccao de

fissuras é de 0,39 e 0,57 para panelas.
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Tabela 6 — Resumo dos resultados da fase de pés processamento da Secao 3.2.7

Confianga
_ Bounding boxes
Imagem | Tipo | Identificacao .
Fissura Panela
2133 F id parcial 0,43
2269 F id parcial 0,27 | 0,36
2365 F id parcial 0,37 | 0,59 | 0,34
2366 F id parcial 0,27 | 0,38
2556 F id parcial 0,29
2759 F id parcial 0,48
2760 F id parcial 0,37
2820 F id parcial 0,31 | 0,39
2821 F id parcial 0,36 | 0,26
3060 F id parcial 0,33
3061 F id parcial 0,26
3108 F id parcial 0,34
3121 F id parcial 0,45 | 0,38 | 0,38
3122 F id parcial 0,64
3135 F id parcial 0,56
3342 F id parcial 0,37
3516 F id parcial 0,30 | 0,42
4029 F id parcial 0,72
4030 F id parcial 0,52
4410 F | P id parcial 0,52
4777 F id parcial 0,47
4962 F id parcial 0,52 | 0,32
5447 F id parcial 0,52
7776 F|P id parcial 0,62
77T F|P id parcial 0,4 0,52
8574 F|P id parcial 0,67
9888 F id parcial 0,38
9940 F id parcial 0,45
9947 F id parcial 0,36 id falsa
10141 F id parcial 0,28
11976 F id parcial 0,28
12396 F id parcial 0,68
12404 F id parcial 0,38
12464 F id parcial 0,27
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Tabela 6 - continuacao da pagina anterior

Confianga

12544 F id parcial 0,66
12568 F id parcial 0,29 | 0,28
14018 | F | P id parcial 0,29
15293 F id parcial 0,34 | 0,38
15759 F id parcial 0,29 | 0,36
15768 F id parcial 0,59 | 0,30
16121 F id parcial 0,47 id falsa
16182 F id parcial 0,41
16246 F id parcial 0,26
16273 F|P id parcial
16362 F P id parcial 0,76
16410 F | P id parcial 0,38
17210 F P id parcial 0,26
18048 F id parcial 0,30
19600 F id parcial 0,29
19639 F id parcial 0,52 | 0,27

Confianca média 0,39 0,57

id parcial = identificagdo de parte das patologias da imagem

id falsa = identificagdo que ndo corresponde a uma forma de patologia

Identificacdo parcial da patologia discutida na imagem

Identificagdo total da patologia discutida na imagem

Patologia nao identificada

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na Figura 80 estao apresentadas algumas das deteccoes geradas pelo modelo
treinado. Nas imagens, é possivel encontrar os bounding boxes, a classificacao da patologia

e a confianca do modelo.

Imagem 2820 Imagem 16410
i e,

Imagem 8574

Figura 80 — Exemplo de detecgao gerada pelo modelo treinado
Fonte: Extraido pelo autor do YOLO V11

Almejando tornar a base de imagens publica, para que outros usudrios possam
utiliza-la e cumprindo o objetivo especifico de disponibilizar a base de dados rotulados
publicamente, o dataset que contempla as fotos e os arquivos do tipo txt, utilizados na

secao 3.2.5, foram indexadas nas plataformas Github e Zenodo, sob os weblinks:

https : | /github.com/estudantediegoufscar [txt__fissuras__panelas.git

https : //zenodo.org/uploads /14425458



https://github.com/estudantediegoufscar/txt_fissuras_panelas.git
https://zenodo.org/uploads/14425458
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5 Consideracoes Finais

5.1 Principais Resultados

Essa secao resume as principais conclusoes, além de dispor quanto aos aspectos
relevantes a continuidade do progresso desse estudo, que busca sofisticar os SGP’s por
meio do diagndstico de patologias em pavimentos flexiveis através do treinamento de um

algoritmo utilizando aprendizado de maquina.

Ressalta-se que as conclusoes obtidas estao relacionadas as peculiaridades de
todo um processo elaborativo contido nessa dissertagao, mas que permite deduzir suas

potencialidades e limitagoes.

Para atualidade é atipico desenvolver solu¢oes em métodos ou processos relacionados
a area de engenharia sem aplicacao de IA. Nesse sentido, significativos progressos em
automacao da deteccao de objetos estao sendo produzidos nos tltimos anos, inclusive o

crescente desenvolvimento métodos e técnicas para interpretacao de imagens.

Contudo, detectar imperfeicoes em pavimentos flexiveis é considerado um grande
desafio. Para mais, no caso brasileiro, verifica-se que a maior parte das estradas é conside-
rada ruim ou péssima e que os métodos utilizados para inspecao em pavimentos flexiveis

sao vagarosos, duvidosos e onerosos.

Frente a isso, dada a complexidade da detecgao, foi imprescindivel compreender
os principais conceitos relacionados a Deteccao Automatica de Objetos, passando pelos
conceitos relacionados as Redes Neurais Artificiais, Tipos de Aprendizado, Aprendizado de
Maquina, Aprendizado Profundo, Redes Neurais Profundas, Redes Convolucionais, Visao

Computacional e Detecgao Automatizada de Objetos.

O método escolhido para composicao do dataset permitiu ao modelo processar
a etapa de treinamento, atendendo todas especificidades, inclusive as relacionadas a
diversibilidade e a escalabilidade de sua composi¢ao. Além disso, foi implementado ao
dataset as técnicas brightness e blur, as quais sdo técnicas de Data Augmentation, que
aumentaram qualitativamente e quantitativamente os bancos de imagens associados,
possibilitando a realizacao do treinamento do algoritmo. Logo, o objetivo de montar
um dataset para realizar o treinamento do algoritmo responsavel pela identificagdo das

imperfeicoes foi satisfeito.

A analise dos indicadores de perda das caixas delimitadoras, perda de classe, precisao
média, precisao com confianca de 50%, recall, deteccao inicial e matriz de confusdo, da

etapa de deteccao inicial, conforme apresentado na se¢ao 3.1.8, mostra que a estratégia de



Capitulo 5. Consideragoes Finais 95

rotulacao do treino 3 se fez mais adequada para deteccao de fissuras e trincas. Assim, a
rotulagao para a deteccao final obdece essa propositura. Por conseguinte, entende-se que o
direcionamento ao objetivo geral foi realizado, sendo cumprido o objetivo de indicar por
meio de uma etapa de deteccao inicial a forma de rotulacdo mais eficaz para detecgao de

fissuras e panelas;

Os resultados do teste de detecgdo mostram a identificacao de patologias em 98%
das imagens selecionadas. Ainda que de forma parcial, o modelo, mesmo composto por um
dataset pequeno, produz resultados assertivos, na identificacao de panelas e fissuras. Em
vista disso, constata-se que a quantificacdo da deteccao alcancada pelo modelo para um
banco de imagens previamente escolhido foi concluida, satisfazendo mais uma especificidade
do escopo. Todavia, evidencia-se que o sucesso dessa aplicacdao fundamenta-se em todo um

procedimento, que abrange desde a coleta de imagens até a implementagao de técnicas no
YOLO.

Além disso, o resultado médio de confianca baseado nas imagens detectadas, apesar
de reduzido, se mostra promitente, quando é analisada a dimensao do dataset construido.

Assim, a confianca média conjunta chegou a 48%.

Cumprindo ao ultimo objetivo especifico, objetivando dar continuidade na evolucgao
de modelos que visem a identificagdo automatizada de patologias em asfalto flexivel
com utilizagdo de aprendizado de maquina, o dataset desse estudo foi disponibilizado

publicamente e pode ser facilmente localizado na secao 4.2.

Em sintese, esse estudo desenvolve o treinamento de um algortimo para identificagao
automatizada de fissuras e panelas em pavimentos flexiveis, por meio de imagens de video,

utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina.

5.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros sugere-se a aplicacao de outras redes neurais convolucionais
de aprendizado nao supervisionado. Também pode ser verificada a possibilidade de mudancga
de estratégia de rotulagao a depender da patologia escolhida. Infere-se, com base nos
resultados observados, que o modelo pode ser utilizado para outras detecgoes importantes

nas estradas, como sinalizacao viaria por exemplo.

A utilizacao de um banco de imagens pronto, que também possibilitasse a rotulacao,

poderia otimizar significativamente o processo de treinamento.

Por fim, a otimizacao do método de rotulagdo também poderia trazer maior

desempenho ao processo de treinamento.
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