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Resumo

A infraestrutura rodovidria é suscetivel & degradacao estrutural e funcional diversos fatores
como trafego elevado, condic¢oes climaticas adversas, entre outros. Nesse sentido, promover
a manutencao adequada do pavimento é de suma importancia para funcionalidade da
rodovia. No entanto, um cronograma de manutencao de infraestrutura sé é eficaz quando
associado a um cronograma de monitoramento de qualidade do pavimento. Além disso,
os métodos de avaliacao da qualidade de rodovias sao normalmente ensaios manuais de
observacgao superficial do asfalto, que sao demorados e onerosos em recursos humanos.
Motivado por essa dificuldade em avaliar o pavimento de maneira mais eficiente, esse
trabalho propoe um modelo preditivo de Deep Leaning, utilizando Redes Neurais Residuais
a partir de de uma base de dados de imagens de pavimentos GAPs, para contribuir
com a automatizacao da avaliacao estrutural de rodovias. Neste trabalho, avaliou-se a
performance de um modelo de ResNet18 aplicado nessa base de dados GAPs, sujeito a

técnicas de treinamento mais utilizadas na literatura.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Patologias em Pavimentos, Aprendizado

de Méaquina Profundo, Redes Neurais Residuais.



Abstract

The road infrastructure is susceptible to structural and functional degradation by seve-
ral factors such as high traffic, adverse weather conditions, among others. In this sense,
promoting adequate maintenance of the pavement have great importance for the functio-
nality of the highway. However, an infrastructure maintenance schedule is only effective
when associated with a pavement quality monitoring schedule. In addition, the methods
for evaluating the quality of highways are normally manual tests of surface observation
of the asphalt, which are time-consuming and costly in terms of human resources. Mo-
tivated by this difficulty in evaluating the pavement more efficiently, this work proposes
a predictive model of Deep Leaning, using Residual Neural Networks from a database of
images of pavements GAPs, to contribute to the automation of the structural evaluation
of highways. In this work, the performance of a ResNet18 model applied to this database

GAPs was evaluated, subject to the training techniques most used in the literature.

Keywords: Deep Learning, Machine Leaning, Road Condition, Road distress multi

classification, Residual Nets.
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1 Introducao

A infraestrutura de transportes é suscetivel a degradacao estrutural e funcional por
conta da deterioracao do material causada, principalmente por trafego elevado, condi¢oes
climaticas adversas, envelhecimento, qualidade estrutural e falta de manutencao adequada.
Essa degradacao proporciona defeitos nos pavimentos, que podem causar acidentes aos
usuarios de rodovias, que, além de perdas humanas, geram custos elevados aos Estado.
Nesse contexto, promover a manutencao adequada do pavimento é de suma importancia

para diminuir esses acidentes.

No entanto, a manutencao efetiva da infraestrutura de transportes é um desafio por
varios motivos, incluindo condigoes climaticas, solicitacao de cargas inesperadas e degra-
dacao nao uniforme. Como essa degradacgao ocorre de maneira imprevisivel, um programa
de manutencao de infraestrutura sé é eficaz quando associado a programa de monitora-

mento de qualidade do pavimento (WU et al., 2020).

Portanto, um monitoramento continuo da condi¢cao do pavimento se mostra como um
fator determinante para que o pavimento se mantenha em boas condigoes de uso, dado
que assim é possivel estabelecer um programa de manutencao de infraestrutura adequado

ao pavimento.

1.1 O problema

A verificacao da qualidade nos pavimentos, é, normalmente, feita por métodos manuais
de observacao, como o Método do PCI, que fornece um indice de qualidade em trechos
de pavimentos onde esse indice é utilizado para direcionar o programa de restauracao
do pavimento. Embora promova excelentes resultados, esse tipo de método manual é
trabalhoso e demorado, dificultando a realizacao de um programa de monitoramento na
frequéncia adequada. Diante disso, surge a necessidade de maneiras alternativas de se

realizar uma inspecao que garanta uma sazonalidade e qualidade adequada.
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FIGURA 1.1 — Técnico realizando o método PCL. (JILAJA ARMANDO MACHACA CAS-
TILLO, 2021)

Diante desse cenario, uma abordagem que vem sendo alvo de diversos estudos aca-
démicos ¢é a utilizacao de métodos baseados na coleta de imagens da rodovia de estudo
coletadas que sao sujeitadas a modelos de processamento de imagem ou aprendizado de
maquina para detectar e classificar os defeitos existentes com uma acuracia suficiente.
Isso se mostra uma alternativa para o monitoramento da condigao de rodovias bem mais

rapida, podendo até ser automatizada, exigindo menos recursos humanos.

1.2 Objetivo geral

Baseado na literatura mais recente de aprendizado de méaquina e nos avangos em
sensores de nova geracao e tecnologia de coleta mével, que transformaram a maneira de
coletar e interpretar dados de monitoramento de pavimentos(KASSEM D.; LOPERA, 2021),
este estudo pretende elaborar um modelo de Aprendizado de Maquina que consiga, a
partir de um banco de dados de imagens de pavimentos (GAPs), identificar e classificar

defeitos presentes.

1.3 Objetivos especificos

O presente trabalho busca cumprir os seguintes objetivos especificos:

e Elaborar um modelo de Deep Leaning preditivo capaz de identificar e classificar

patologias em pavimentos.
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e Treinar, testar e validar o modelo utilizando a base de base de dados (GAPs)

e Avaliar o desempenho do modelo.

1.4 Justificativas

Este trabalho pretende contribuir para a automatizagao do monitoramento da condicao
de pavimentos, dado que os dados levantados acerca das patologias pelo modelo desen-
volvido, em conjunto com dados de apoio, poderao ser utilizados para avaliar a condi¢ao
do pavimento em questao, o que servira de base para possiveis programas de intervencao

estrutural e funcional.

1.5 Organizacao do trabalho

O presente trabalho esta organizado conforme a seguinte sequéncia dos capitulos.

Revisao de literatura;

Metodologia;

Resultados;

Conclusao;

1.5.1 Capitulo 2: Revisao de literatura

Neste capitulo contextualizou-se os principais métodos de identificacao e classificacao
presentes na literatura académica, mostrando superficialmente os resultados obtidos e as

abordagens.

1.5.2 Capitulo 3: Metodologia

Este capitulo inicia apresentando as caracteristicas da base de dados utilizada (GAPs),

em seguida justificou-se o tipo de arquitetura escolhida.

1.5.3 Capitulo 4: Resultados

Os resultados preditivos serao contemplados neste capitulo, bem como as devidas

métricas de desempenho do modelo.
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1.5.4 Capitulo 5: Conclusao

Analisou-se criticamente o que este trabalho produziu frente ao objetivo geral neste

capitulo, além disso foram sugeridas abordagens para pesquisas futuras na mesma area.



2 Revisao de literatura

A literatura cientifica de analise de imagens de pavimentos tem ganhado bastante
popularidade nos ultimos anos. E possivel encontrar diversos artigos sobre detecgao au-
toméatica de defeitos em pavimentos, dos quais é possivel separar em duas principais
abordagens, que sao por meio de técnicas de processamento de imagens e aprendizado de

maquina.

2.1 Modelos de Processamento de imagens

Dentre os trabalhos de processamento de imagens mais notaveis, é possivel citar o The
Crackit (OLIVEIRA; CORREIA, 2014). Nesse estudo, foi proposto uma ferramenta, im-
plementada em MATLAB, que inclui algoritmos para pré-processar imagens, detectar e
classificar trincas por tipo, com base em técnicas de processamento de imagem e reconhe-
cimento de padroes, além de mddulos dedicados a avaliacao de desempenho de solugoes
de deteccao e caracterizagao de trincas. Esse e outros métodos de reconhecimento de
padroes foram amplamente utilizados, porém consomem bastante tempo e nao possuem

uma acurdcia de classifica¢ao satisfatoria (ZHANG et al., 2021).

FIGURA 2.1 — Visualizacao da técnica de processamento de The Crackit.
Adaptado de (OLIVEIRA; CORREIA, 2014).
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2.2 Aprendizado de Maquina

Na abordagem de aprendizado de maquina, diversos estudos foram desenvolvidos para
identificacao de defeitos em pavimentos, onde a classificacao se resume em asfalto intacto
e asfalto defeituoso. Porém, o mesmo nao se observa para multi-classificacao defeitos em
pavimentos, que carece da mesma diversidades de literatura académica. Nos tdpicos a
seguir, foi apresentado as principais abordagens da literatura no segmento de aprendizado

de méaquina.

221 SVM

Como abordagem alternativa, métodos de aprendizado de maquina acabaram se tor-
nando populares para automatizar a deteccao de trincas em pavimentos, que é possivel
citar o SVM (LI N.; HOU, 2009), que atingiu resultados bem melhores que métodos tradi-
cionais de processamento de imagem, porém ainda possuia limitagoes na classificagao de

imagens.

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

Em 2016, foi publicado um estudo que conseguiu excelentes resultados utilizando a
abordagem de ConuvNets aplicada & deteccao de trincas em pavimentos (ZHANG et al.,
2016). Além disso, ainda comparou entao os resultados dos principais métodos de apren-
dizado de méaquina para a classificacao em pavimento trincado e nao trincado, dentre os
quais o modelo de ConvNets acabou superando o modelo de SVM [8]. A precisao dos

modelos para o ConvuNets e o SVM, foram, respectivamente, 0.87 e 0.81.

He et al. [2] comparou a curva de treinamento de uma ConuvNets de 20 camadas e de 56
camadas, onde as rede mais profunda gerou piores resultados. A explicacao mais intuitiva
desse fenomeno seria de que aumentar o numero de camadas cria fun¢oes mais complexas
provocando overfitting e piorando os resultados de acuracia. Partindo dessa hipétese, que
essa piora nos resultados é causada por overfitting devido a complexidade da rede, entao
adicionar parametros de regularizacao e adicionar camadas como Dropout melhoraria o
modelo. No entanto, o que se observa na Figura2.2 é que o contrario ocorre. A conclusao
tirada por esse trabalho mostra que a medida que a rede vai ficando mais profunda, os
gradientes associados a aprendizagem atingem valores muitos altos, aumetando o erro do

modelo.
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FIGURA 2.2 — Influencia da profundidade da rede na acuracia do treinamento
Adaptado de: (KASSEM D.; LOPERA, 2021)

Para combater esse fenomeno, a literatura introduziu uma nova arquitetura, a Redes
Neural Profunda Residual (ResNet). A principal mudanga em comparagao com as Conuv-
Nets tradicionais, foi a adicdo de camadas residuais. As camadas residuais nao possuem
parametros e apenas adicionam os outputs da camada anterior para a camada posterior.
He et al. [2] mostrou empiricamente o aumento de performance na base de dados de
classificacao ImageNet com a utilizacao dessa arquitetura residual em comparacao com
arquiteturas tradicionais de ConuvNets. Isso servira de base para a escolha da arquitetura
do modelo preditivo no tépico 3.5. A Figura2.3 Mostra um esquema de como o bloco

residual funciona.

weight layer
F(x) lrem

weight layer

X

identity

F(x) + x

FIGURA 2.3 — Esquema de um bloco residual, onde os outputs da camada anterior é
adicionado a camada posterior. Fonte: (HE et al., 2016)
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2.2.3 Ampliacao de Dados

A ampliacao de dados em aprendizado de maquina em base de dados de imagens é
uma técnica comumente utilizada para para aumentar a quantidade de dados adicionando
cOpias com pequenas modificadas de imagens existentes, quando nao ha dados suficientes
para treinar efetivamente o modelo. (HE et al., 2016) aplicou essa técnica na base de dados
GAPs e obteve um aumento no desempenho do modelo como mostrado na Figura2.3.

Essa metodologia serd aplicada nos experimentos desse trabalho.

0.94
0.92 1

e
w©
o

F1-Score
o
[a]
o™

0.86 -
-
0841 —— valid === valid - data aug
valid-test valid-test - data aug
0.82 1 —— test -==- test - data aug
64 96 128 160 192 224 256
Patch size

FIGURA 2.4 — Influencia da ampliacao de dados na performance do modelo
Fonte: (WU et al., 2020)

2.2.4 Multi classificacao

Vale ressaltar que a literatura carece de materiais a respeito de modelos preditivos
multi classificacao para pavimentos, muito dos trabalhos relacionados se concentram em
problemas de classificacao binaria de asfalto intacto e asfalto defeituoso, nao focando
na distingao entre defeitos. Das poucas referencias encontradas, (STRICKER et al., 2019)
mostrou resultados no banco de imagens GAPs para multi classificacao, porém concluiu-
se que ainda ha muito espaco trabalhos futuros, em virtude da dificuldade de distinguir
determinados defeitos. A figura 2.5 mostra a matriz de confusao associada as classificacoes

obtidas e servira como base para comparacao do modelo implementado.
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FIGURA 2.5 — Matrix de confusao normalizada nos valores previstos do modelo de multi
classificagao de defeitos de pavimentos na base GAPs.
Fonte: (STRICKER et al., 2019)



3 Metodologia

3.1 Linguagem de programacao

A linguagem de programacao Python foi utilizada para o desenvolvimento dos modelos,
o que nao poderia ser diferente se tratando de Data Science, e o ambiente de desenvol-
vimento utilizado foi o Jupyter. Os principais pacotes utilizadas foram a numpy para
manipular imagens e tensorflow para gerar treinar, validar e testar os modelos preditivos
conduzidos nos experimentos, além disso para plotagem de graficos utilizou-se a biblioteca

matplotlib.

3.2 Hardware

O hardware disponivel para a execucao dos experimentos é um computador com placa
de video NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER, um processador AMD Ryzen 5 3500X, duas
memorias RAMs DDR/ totalizando 24 gygabytes e capacidade SSD de 512¢gygabytes.

3.3 Base de dados

(STRICKER et al., 2019) apresentaram o conjunto de dados GAPs v2, que é a segunda
versao de um conjunto de dados de cddigo aberto contendo imagens bidimensionais de
defeitos de pavimento, sendo grande o suficiente para treinar redes neurais profundas.
Seguindo a abordagem especifica para coleta de dados chamada de Monitoramento e
Avaliagao de Estradas (RMA), os autores utilizaram um veiculo de medicao certificado.
Os principais componentes do veiculo eram um sistema de navegacao, sensores a laser
para medi¢ao de uniformidade e textura, um telémetro a laser 2D e duas cameras com
taxa de quadros de 32 fps e resolucao de 1920x1080 pizels para captura da superficie do

pavimento.
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FIGURA 3.1 — Sistema de Mapeamento moével S.T.I.E.R.
Adaptado de (STRICKER et al., 2019).

As imagens foram categorizadas em seis tipos: asfalto intacto, trinca, buraco, remendo
embutido, remendo aplicado, junta aberta e buraco. A classe trinca compreende todos
os tipos de trincas, como trincas simples/multiplas, trincas longitudinais/transversais,
trincas de couro de crocodilo e trincas seladas/preenchidas. A Figura 3.2 mostra os tipos

de defeitos presentes na base de dados.
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FIGURA 3.2 — Classes de defeitos de superficie da base de dados GAPs v2.
Adaptado de (STRICKER et al., 2019).

No total, o conjunto de dados GAPs v2 possui 2468 imagens de 1920x1080 pizels em
escala de cinza, particionadas em 1417 imagens para treino, 51 imagens para validagao
e 500 imagens para teste. Essa grande quantidade de imagens com boa qualidade é
excelente para que o modelo seja efetivamente treinado, porém esse treinamento nao
deve feito com imagens com esse tamanho em pizel, dado que exigiria o aprendizado

de muitos parametros, o que aumentaria a complexidade e consequentemente nao seria
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viavel com o tempo e poder computacional disponivel. Nesse contexto, as imagens devem

ser particionadas em imagens de menor tamanho em pixel para tornar o treinamento e

validacao do modelo viaveis.

As tabelas 3.1, 3.2, 3.3 sintetizam a quantidade de pedacos obtidas para as bases de

treinamento validacao e teste, respectivamente, bem como seu tamanho em gigabytes.

TABELA 3.1 — Composicao da base de dados de treinamento

Treinamento

Classe N© particoes Fracao
asfalto intacto 4336667 89,57%
remendo aplicado 93504 1,93%
buraco 15275 0,32%
remendo embutido 37370 0,77%
junta aberta 11368 0,23%
trinca 347525 7,18%

Total 4841709

Tamanho 330 Gb

TABELA 3.2 — Composicao da base de dados de validagao

Validagao

Classe N© partigoes  Fracao
asfalto intacto 150196 77,78%
remendo aplicado 1196 0,62%
buraco 2797 1,45%
remendo embutido 744 0,39%
junta aberta 1625 0,84%
trinca 36537 18,92%

Total 193095

Tamanho 13 Gb
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TABELA 3.3 — Composicao da base de dados de teste

Teste

Classe N particoes Fracao
asfalto intacto 1432288 91,59%
remendo aplicado 20284 1,30%
buraco 2357 0,15%
remendo embutido 10270 0,66%
junta aberta 2783 0,18%
trinca 95884 6,13%

Total 1563866

Tamanho 107 Gb

Além disso, a base fornece valores discretos de resolugoes de partigoes disponiveis,
variando de 64 x 64 a 256 x 256 pixels. Imagens de maiores resolucoes fornecem mais
contexto do defeito e proporcionam uma melhor aprendizagem do modelo, porém, por

outro lado, maiores resolugoes aumentam o tempo de execucao do treinamento.

FIGURA 3.3 — Contexto das diferentes tamanhos de particoes disponiveis.
Adaptado de (STRICKER et al., 2019).

3.4 Pré-processamento

Para o treinamento e avaliagao do modelo, particionou-se todas imagens em pedacos
de 128 x 128 pizels, que foram separados em treinamento, validacao e teste. Para isso
utilizou-se um codigo em Python que transformou essa imagem em vetores de tamanho

(128, 128, 3), no qual cada vetor possui a classe de defeito de superficie associada.

E possivel notar que a base de dados exige uma grande capacidade de armazenamento.
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Estima-se que para treinar e validar utilizando a base completa levaria semanas. Nesse
contexto, a estratégia adotada para viabilizar esse treinamento sera realizar uma sub-

amostragem dessa base de dados, de modo a ser possivel treinar em tempo habil.

3.4.1 Sub-amostragem ou Under Sampling

Foi realizada uma amostragem de 50 mil parti¢oes na base de treinamento de modo a
ser possivel conduzir todos os experimentos em um tempo viavel, dado o poder computa-
cional disponivel. A sub-base nao possui a mesma composicao de classes da base completa
e foi feita de modo aleatdria, mas mantendo a mesma ordem de dominancia de classes da
base original. Essa metodologia, embora proporcione perdas na variabilidade de amostras
de cada classe, permite experimentos mais rapidos. Além disso, aumentar a composi¢ao
relativa das classes minoritarias favorece a acuracia do modelo, dado que modelos treina-
dos em bases muito desbalanceados tendem a predizer a classe majoritaria sem aprender
efetivamente. As tabelas 3.4, 3.5, 3.6 mostram a porcentagem de cada defeito presente na

base completa e nas sub-bases de treinamento e validacao, respectivamente.

TABELA 3.4 — Base completa

Base Completa

Classe N© particoes Fracao
asfalto intacto 5919151 89,70%
remendo aplicado 114984 1,74%
buraco 20429 0,31%
remendo embutido 48384 0,73%
junta aberta 15776 0,24%
trinca 479946 7.27%

Total 6598670

Tamanho 450 Gb
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TABELA 3.5 — Treinamento 50k

Treinamento 50k

Classe N© particoes Fracao
asfalto intacto 30000 60,00%
remendo aplicado 5000 10,00%
buraco 1500 3,00%
remendo embutido 2500 5,00%
junta aberta 1000 2,00%

trinca 10000 20,00%
Total 50000
Tamanho 3 Gb

TABELA 3.6 — Validagao 10k

Validagao 10k

Classe

N© parti¢oes  Fracao

asfalto intacto

remendo aplicado

6000 60,00%
1000 10,00%

buraco 300 3,00%
remendo embutido 500 5,00%
junta aberta 200 2,00%
trinca 2000 20,00%
Total 10000
Tamanho 1 Gb
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FIGURA 3.4 — Distribuigao de classes em porcentagem para a base completa e para sub-
base de treinamento e validagao

3.4.2 Conversao para escala de cinza

Por se tratar de uma base de dados de pavimentos asfalticos, cujas cores das imagens
presentes nao carregam informacoes relevantes para o treinamento do modelo, converter
para escala de cinza se mostra uma boa forma de diminuir o tempo de treinamento sem
causar prejuizos significativos para o desempenho do modelo. Desse modo, converteu-se
as imagens para escala de cinza, as partigdes foram agora possuem o tamanho (6000, 128,
128, 1). Os canais foram convertidos como a média dos valores de cada canal, mantendo

a escala de todos os valores de pixel de 0 a 255.
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FIGURA 3.5 — Exemplo de imagem sendo convertida para escala de cinza.

3.4.3 Normalizacao

Apés a conversao para escala de cinza, realizou-se entao a normaliza¢ao. Como os da-
dos se mantém na escala de 0 a 255 apds a conversao, utilizou-se a normaliza¢ao dividindo

todos os valores por 255, os valores de pixel passaram entao para a escala de 0 a 1.

3.4.4 Ampliacao dos dados ou Data Augmentation

Para ampliacao de dados, utilizou-se camadas de pré processamento. As camadas
realizam pequenas translacoes aleatérias variando de 0.05 a -0.05 de dimensao relativa
tanto para largura quanto para altura. Além disso existe uma camada de rotacao aleatoria,
que realizam rotacoes nas imagens de angulos entre 90 e -90°. No tépico 4 abordou-se 0s

efeitos causados pela ampliacao na performance do modelo preditivo.

Ampliacdo
de dados

ﬁ

FIGURA 3.6 — Exemplo de ampliacao de dados, que resultou em mais quatro novas
imagens a partir da original por meio de rotagoes e translagoes aleatérias.
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3.5 Modelo preditivo

Neste topico abordou-se a arquitetura implementada nos experimentos, bem como as

técnicas utilizadas para melhorar o desempenho do modelo.

3.5.1 Arquitetura do modelo

Esta pesquisa busca implementar um modelo de Deep Learning, para isso utilizou-se
de uma das melhores arquiteturas presentes na literatura, a arquitetura do Redes Neurais
Convolucionais Residuais (ResNet). A arquitetura de multiplas camadas proposta por
(HE et al., 2016) atingiu excelentes resultados em reconhecimento de imagens de uma base
mundialmente conhecida, ImageNet, que contém mais de 14 milhoes imagens classificadas

em 1000 classes. A Figura 3.6 mostra algumas arquiteturas de ResNet.

layer name | output size 18-layer ] 34-layer | 50-layer [ 101-layer ] 152-layer
conv] 112x112 Tx7, 64, stride 2
33 max pool, stride 2
: 1x1,64 ] [ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ]
conv2_x 5656 T T ’
[ ;§;$ x2 [ ;iiz x3 3x3,64 |3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3
' ' | 1x1,256 | 1x1,256 | | 1x1,256 |
- . . ; [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 ]
conv3x | 28x28 ;ig :g: x2 ;zg g: x4 | | 3x3,128 | x4 3x3,128 | x4 3x3,128 | x8
L P . S | 1x1,512 | | 1x1,512 | | 1x1,512 |
- . - ; 1x1,256 [ 1x1,256 [ 1x1,256 ]
5 , , .
convdx | 14x14 ;xg 3?2 x2 ;Xg ;;2 x6 | | 3x3,256 |x6 || 3x3,256 |x23 || 3x3,256 |x36
L 2% 20 [ L9320 | 1x1,1024 | | 1x1,1024 | | 1x1,1024 |
- - - ; 1x1,512 1x1,512 1x1, 512
2 2
convSx | 7x7 ;zgg:; x2 ;igg:; x3 || 3x3,512 | x3 | | 3x3,512 |3 3x3,512 | x3
. rone L e | 1x1,2048 | 1x1,2048 11,2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10° | 3.6x10° | 3.8x10° | 7.6x10° | 11.3x107

FIGURA 3.7 — Exemplos de arquiteturas ResNet. Fonte: (HE et al., 2016)

Neste trabalho, foram conduzidos experimentos utilizando a arquiteturas ResNet 18,
que se mostra um bom trade-off entre termos de profundidade, possuindo 18 camadas, e
tempo de treinamento. A Figura 3.5 mostra um esquema dessa arquitetura. Arquiteturas
mais profundas possivelmente melhorariam a performance do modelo mas exigiria um

poder computacional muito maior.
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Conv2d (BN +) BN + BN + BN + Avg. flatt
+BN Conv2d Conv2d Conv2d Conv2d Pooling atten
+Max Pooling

FIGURA 3.8 — Esquema de arquitetura ResNet 18.
Fonte: (HE et al., 2016)

A tabela 3.7 mostra a comparacao em termos de parametros a serem aprendidos pelo
modelo em funcao da profundidade, onde possivel observar que a ResNet 3/ exigiria

praticamente o dobro de parametros a serem aprendidos do que a ResNet 18.

TABELA 3.7 — Numero de parametros em fun¢ao da profundidade.

Arquitetura | N° Parametros
Resnet 18 11,174 M
Resnet 34 21,182 M
Resnet 50 23,521 M
Resnet 101 42,513 M
Resnet 152 58,157TM

3.5.2 Treinamento e Validagao
3.5.2.1 Tamanho de particoes e Amostragem

Como abordado no tépico 3.3, a base de dados GAPs v2 fornece diferentes tama-
nhos de partigoes. Particoes maiores fornecem mais contexto e favorece a performance.
Nesse sentido, selecionou-se a maior particao que seria possivel armazenar com o hard-
ware para fazer os experimentos. A particao de 128x128 foi a maior possivel consumindo
303 gygabytes apenas para a sub-base de treinamento. Dessa sub-base foram extraidos
uma amostragem como abordado no tépico 3.4.1. A mesma amostragem foi feita para a

sub-base de validagao porém com numero de partigoes igual a 10000.
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3.5.2.2 Parametros do Modelo

Os experimentos foram conduzidos utilizando o otimizador Adam, configurado com
taxa de aprendizado de 0.001. Além disso, o tamanho de batch de 128 foi utilizado. Valores
diferentes de parametros e combinagoes nao proporcionaram melhoria de performance.
Ademais, foram realizados experimentos com ampliacao de dados, a fim de avaliar se ha
melhoras na performance. O numero de épocas foi configurado de modo a interromper

quando nao ha decréscimos efetivos de perda na validagao por um longo periodo.

3.5.2.3 Curvas de Aprendizado

Os experimentos foram conduzidos de modo a armazenar o valor da perda e acurécia
tanto para o teste e validacao do modelo. Com isso foi possivel plotar as acuracias e

perdas em funcao do niimero de épocas.

3.5.2.4 Ponderamento de classe

O ponderamento de classe é um método comumente utilizado para modelos de apren-
dizado de maquina que possuem classes desbalanceadas. Quando ha uma discrepancia
muito grande entre nimero de observagoes o modelo tende as classes nao representar
bem essas classes minoritarias. O ponderamento de classe potencializa o erro de classes
menores, penalizando mais uma predicao errada quando a classe é é minoritaria do que
uma predicao errada de uma classe majoritaria. Esse método, que aumenta a acuracia
dos modelos com classes desbalanceadas e favorece o rebalanceamento das predicoes, sera
utilizado nessa base em virtude do desbalanceamento entre as classes. A tabela 3.8 mos-
tra o ponderamento associado a cada classe de treinamento, cujo peso é inversamente

proporcional a composi¢ao da classe na base.

TABELA 3.8 — Ponderamento de classes

Classe Fracao Ponderamento
asfalto intacto 60,00% 1x
remendo aplicado  10,00% 6x
buraco 3,00% 20x
remendo embutido  5,00% 12x
junta aberta 2,00% 30x

trinca 20,00% 3x
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3.5.3 Avaliacao do Modelo

Para a avaliacao do modelo, a partir do modelo treinado pelas amostras, obteve-se o
valor previsto pelos modelos para a base de teste. Com os valores previstos gerados pelo

modelo e os reais proveniente das bases é possivel calcular as seguintes métricas classicas:

e Recall: Corresponde a taxa de acertos positivos previstos em relacao ao total de

positivos reais.

e Precision: Corresponde a taxa de acertos positivos em relagao ao previstos ao total

de positivos previstos.

e F1-Score: Corresponde a média harmonica dos valores de Recall e Precision. E uma
métrica que atribuir importancia a combinacao dessas métricas e é amplamente

utilizada em problemas de classificagao de varias classes.

Além dessas métricas, para proporcionar uma avaliagdo mais completa foi calculada a
matriz de confusao, onde é possivel avaliar a previsao para cada classes. A partir dessas

métricas avaliou-se o desempenho do modelo.



4 Resultados

Os resultados foram separados por ResNet 18 e ResNet 18 com ampliacao de dados.
Para cada situacao plotou-se a curva de acuracia e perda na fase de treinamento e validagao

param serem analisadas.

Para a avaliacao do modelo, obteve-se as métricas de Precision, Recall e F1-Score, que
foram sintetizados no relatorio de classificacao e a matrix de confusao associada as classes

previstas e reais.

4.1 ResNet 18

4.1.1 Treinamento e Validagao

As curvas de acuracia e perda para a ResNet 18, sem a utilizacao de aumento de dados

estao exibidas na Figura 4.1 e 4.2, respectivamente.
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FIGURA 4.1 — Curva de acuracia para ResNet18.

Nas curvas de acuracia é possivel observar que o a medida que mais épocas sao reali-
zadas o modelo tende ao overfitar na base de treinamento. Treinar por mais épocas nao
tende a favorecer os resultados, visto que o modelo estaria perdendo capacidade de gene-
ralizacao se adaptando a base de treinamento. Diante disso para evitar que isso ocorra,
interrompeu o numero de épocas quando o valor do erro na base de validagao nao sofre

decréscimo por 40 épocas.
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Training and validation loss
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FIGURA 4.2 — Curva de perda para ResNet 18

Nas curvas de erro dos dois casos é possivel observar alguns picos, causados princi-
palmente pela ponderacao de classes, ao classificar erradamente uma classe minoritaria
seu erro ¢ ponderado por um inversamente proporcional a composicao daquela classe. Ou
seja, classes minoritarias classificadas erroneamente causam esse picos na curva de erro

validacao.

4.1.2 Avaliacao do Modelo

As curvas de acuracia e perda para a ResNet18, sem a utilizacao de aumento de dados

estao exibidas na Figura 4.3 e 4.4, respectivamente.
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FIGURA 4.3 — Matriz de confusao para ResNet 18 normalizada nos valores reais.
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Na matriz de confusao normalizada nos valores reais, é possivel observar que a classe

asfalto intacto é normalmente mais acertado, o que é esperado devido ao desbalanceamento

da base de dados de treinamento. O remendo aplicado apresenta resultados relativamente

bons em relagao as outras classes, enquanto as outras classes nao apresentaram resultados

interessantes.

Comparando com os resultados obtidos por (STRICKER et al., 2019), exibido na Figura

2.5 no modelo de multi-classificagao, embora tenha-se utilizados arquiteturas semelhantes

na implementagao do modelo, o modelo atingiu um pior desempenho. FEsse comporta-

mento ¢é esperado, dado que o tamanho de particao utilizado nos experimentos sao meno-

res e exibem menos contexto sobre o defeito. Os experimentos executados neste trabalho

utilizaram tamanho de particao de 128 x 128 pizels enquanto os experimentos realizados

pelo autor foram 160 x 160 pizels.



CAPITULO 4. RESULTADOS 40

Matrix de Confusao

10
0-18

asfalto

intacto 0.01

remendo 0.8
aplicado 0.01 0.04
—  buraco 0.00 0.02 0.04 0.00 0.00 0.00 06
1]
Q
oz remendo
embutido 0.00 0.08 0.02 0.04 0.23 0.04 - 04
junta
aberta 0.00 0.00 0.03 0.01 0.04 o0.01 02
finca 0.02 0.26 0.32 0.090.33
-00
00 oo 0 00 @ @
I'.n')'E = 3 e =
"T 8% ° 8§
Previsto

FIGURA 4.4 — Matriz de confusao para ResNet 18 normalizada nos valores previstos.
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FIGURA 4.5 — Classes de defeitos de superficie da base de dados GAPs v2.
Adaptado de (STRICKER et al., 2019).

Pela matriz de confusao normalizada nos valores previstos, pode-se observar alguns

padroes de erro do modelo:

e A classe buraco é confundida principalmente por asfalto intacto, o mesmo vale para

trinca. Isso se mostra consequéncia do desbalanceamento de classes.

e A classe remendo embutido é fortemente confundida principalmente por remendo
aplicado, o que é intuitivo devido as semelhangas entre esses defeitos. Isso indica
que o modelo consegue entender o a diferenca de textura do remendo para o asfalto,

porém nao entende as diferencas geométricas do tragado do remendo.
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e O mesmo vale para junta aberta e trinca.

e O modelo também confunde trinca com asfalto intacto, isso pode se dar pelo fato

de diversos tipos de trinca englobarem uma tunica classe.
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FIGURA 4.6 — Relatorio de classificagao para ResNet 18.

No relatério de classificacao, pode-se observar o modelo atingiu um fl-score macro de
0.33, e um fl-score ponderado pelas classes de 0.90. No préximo tépico comparou-se os
resultados obtidos com a utilizacao de ampliacao de dados, onde se espera uma ligeira

melhora dessas métricas.

4.2 ResNet 18 com ampliacao de dados

4.2.1 Treinamento e Validagao

As curvas de acuracia e perda para a ResNet 18, com a utilizacao de aumento de dados

estao exibidas na Figura 4.7 e 4.8, respectivamente.
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FIGURA 4.7 — Curva de perda para ResNet18 com ampliacao de dados.
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FIGURA 4.8 — Curva de perda para ResNet 18 com ampliacao de dados.

Nas curvas de erro e acuracia nao foram observadas mudancas significativas no formato
das curvas em comparagao com os resultados obtidos sem ampliagao de dados. Isso mostra
que a utilizagao de ampliacao de dados nao proporcionou melhorias na performance do

modelo.
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4.2.2 Avaliacao do Modelo

O relatorio de classificacao para a ResNet 18, sem a utilizagao de aumento de dados

esta exibido na Figura 4.7 respectivamente.
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remendo
aplicado

buraco 0.09 0.19 012

remendo
embutido 0.01 0.00 0.00

junta
aberta 0.00 0.04 0.01
frinca 0.26 044 0.32 - 04

accuracy 0.87 087 0.87

macro -02
average 0.33 0.35 0.33

weighted
average

=00

precision recall f1-score

FIGURA 4.9 — Relatorio de classificagao para ResNet 18 com ampliagao de dados.

Na matriz de confusao, é possivel observar o mesmo padrao dos resultados obtidos
sem ampliacao de dados, sem melhoras significativas. Isso mostra que a utilizacao de

ampliacao de dados nao proporcionou melhorias na performance do modelo.



5 Conclusao

Esse trabalho abordou a dificuldade que é manter a infraestrutura de transportes
em boas condigoes, causada, principalmente, pela dificuldade de avaliar a condigao do
pavimento, que é um processo custoso em recursos humanos. Nesse contexto, esse trabalho
propos um modelo de Deep Learning preditivo que identifica e classifica as patologias
existente em pavimentos de acordo com as classes presentes na base de dados Gaps.
Dessa forma esse trabalho visa contribuir para que esse monitoramento seja cada vez
mais automatizado sendo possivel monitorar uma grande malha rodoviaria sem utilizar

tantos recursos humanos.

Entretanto, foi possivel observar que o problema da multi classificacao de patologias
em pavimentos utilizando Deep Learning ainda tem muito espaco para contribuigoes, visto
que os modelos preditivos desenvolvidos, mesmo com todas as boas praticas implementa-
das como amostragem, ampliacao de dados e ponderamento de classes, nao promoveram
resultados que possam substituir a analise da condi¢ao de pavimento feita por um técnico
da area. Isso se se da pela dificuldade em manipular esse volume elevado de dados, que
exige um hardware mais robusto, e dificultou a conducao de uma maior quantidade de
experimentos. Além disso, algumas das classes presentes nessa base podem ser tao dificeis
de serem distinguidas, que até mesmo técnicos da &rea, como € o caso da trinca e da do
tipo de patologia presente, ¢ de se esperar que o modelo também tenha essa dificuldade
de prever. Nesse sentido, o problema da multi-classificacao de patologias pode ser mais
promissor quando associado a um novo tipo de classificagao, seja agrupando classes que o
modelo sente dificuldade em distinguir, ou mesmo descantando as classe de menor perfor-

mance, sendo possivel, dessa forma, trazer algum resultado que proporcionaria melhrorias

Para pesquisas futuras, recomenda-se explorar a utilizacao de maquinas virtuais e ser-
vigos de nuvem para armazenamento, dado que as limitacoes de hardware podem dificultar
bastante o desenvolvimento de experimentos com um volume tao grande de dados exigi-
dos por essa abordagem. Isso viabilizaria a utilizacao de particoes de maiores tamanho
evidenciando mais contexto a respeito das patologias, além da possibilidade de treinar uti-
lizando a base completa de treinamento, fornecendo uma variabilidade maior de amostras
para o treinamento e possivelmente trazendo melhores resultados para o modelo. Além

disso, a utilizacao de maquinas virtuais mais robustas viabilizaria a utilizacao de ResNets
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mais profundas que podem proporcionar melhores resultados.

Portanto, no ambito da automatizacao da identificagao de patologias, é observado que
resultados mais promissores sao obtidos quando os modelos nao tentam prever a multi-

classificacao de patologias, mas se o pavimento possui defeitos ou nao.
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