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RESUMO

Este trabalho explora o uso de visdo computacional para a deteccdo automatica de
buracos em vias publicas na regido de Curitiba, Parana, empregando a arquitetura
YOLO (You Only Look Once). Diferentemente de abordagens que utilizam grandes
conjuntos de dados, o estudo concentra-se na ideia de good data, priorizando a
qualidade sobre a quantidade. Para isso, foram aplicadas técnicas de aumento de
dados (data augmentation), visando melhorar a diversidade e a generalizagdo do
modelo. A pesquisa enfatiza estratégias para a obtengdo de imagens representativas
e bem rotuladas, essenciais para treinar o modelo de forma eficiente e mitigar
problemas como overfitting. Os resultados indicam que, mesmo com um conjunto
reduzido de imagens, € possivel alcangar alta precisdo na identificagcdo de buracos,
contribuindo para solugdes automatizadas de manutencao viaria.

Palavras-chave: Deteccdo Automatica de Buracos; Arquitetura YOLO; Visao

Computacional; Aumento de Dados; Darknet Framework.



ABSTRACT

This study explores the use of computer vision for the automatic detection of
potholes on public roads in Curitiba, Parana, employing the YOLO (You Only Look
Once) architecture. Unlike approaches that rely on large datasets, this research
focuses on the concept of good data, prioritizing quality over quantity. To achieve this,
data augmentation techniques were applied to enhance the diversity and
generalization of the model. The research emphasizes strategies for obtaining
representative and well-labelled images, which are essential for efficient model training
and for mitigating problems like overfitting. The results indicate that, even with a
reduced set of images, it is possible to achieve high accuracy in pothole identification,
contributing to automated road maintenance solutions.

Keywords: Pothole Detection; YOLO architecture; Computer Vision; Data
Augmentation; Darknet Framework.
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1 INTRODUGAO

A utilizagcdo de visdo computacional para detectar diversos tipos de objetos
tem se popularizado na ultima década devido ao avango nos algoritmos de
aprendizado de maquina (machine learning — ML) e o desenvolvimento tecnolégico,
especificamente o progresso feito com placas graficas capazes de efetuar calculos
vetoriais com velocidade e eficiéncia. Aplicacdo dessas técnicas permite a
automatizacado de processos e a melhoria da vida na cidade, particularmente, esse
trabalho visa utilizar a visdo computacional para detectar buracos em pavimentos na

cidade de Curitiba e regiao metropolitana.

1.1 JUSTIFICATIVA

Esse trabalho se justifica devido a necessidade de melhorar a via terrestre na
regido metropolitana de Curitiba. A melhoria de vida do cidaddo e uma motivagao que

norteia a formagéo de engenharia, em particular, no aluno da universidade publica.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Criar um modelo usando redes convolucionais que possa identificar buracos

em vias publicas em pavimentos de cidade.

1.2.2 Objetivos especificos

Treinar e analisar o desempenho de uma Rede Neural Convolucional
(Convolucional Neural Network — CNN) na identificagdo de buracos em Curitiba e na
regido metropolitana de Curitiba com foco na criagdo de um banco de imagens da
cidade.

Aplicar técnicas para aumentar a variabilidade do banco de dados original,
como aumentagao de dados (data augmentation) ou inclusdo de novos cenarios, €
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analisar o impacto no modelo por meio de métricas quantitativas como preciséao, recall
etc.

Comparar a eficacia do modelo antes e depois da expansado do banco de
dados, utilizando métricas quantitativas para verificar melhorias na deteccao.

Fornecer de maneira aberta as imagens coletadas e rotuladas para possibilitar
pesquisas futuras na area de visdo computacional e aprimorar estudos sobre deteccao
de buracos.

1.3 METODOLOGIA

Esse trabalho se caracteriza como uma pesquisa experimental, com foco na
analise e aprimoramento de um modelo de rede neural convolucional (CNN) para a
identificacdo de buracos em vias urbanas, especificamente em Curitiba e regido
metropolitana. A pesquisa também envolve a coleta e disponibilizagdo de dados para
uso académico.

A coleta de dados sera realizada na regido metropolitana de Curitiba,
utilizando dispositivos como cameras de celular acopladas em veiculos. O processo
inclui:

- Rotulagem das imagens: As imagens coletadas serdo classificadas
manualmente ou semiautomaticamente, identificando buracos e outros
elementos relevantes.

- Expansao do banco de dados: Novas imagens serdo incorporadas ao banco
de dados original, aumentando sua abrangéncia e variabilidade.

o Os dados coletados passarao por um processo de preparagdo para
garantir sua qualidade e adequagao ao treinamento do modelo. As
etapas incluem:

- Pré-processamento: Ajustes de contraste, remocdao de ruidos,
redimensionamento das imagens e normalizagéo.

- Aumento de variabilidade: Aplicacdo de técnicas de aumentagao de dados,
como rotacdo, alteracdo de brilho, adicdo de ruidos e mudancas de
perspectiva, para enriquecer o banco de dados e melhorar a robustez do
modelo.
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O modelo de CNN sera desenvolvido e treinado com base nos dados

processados. As etapas incluem:

Definigao da arquitetura: Escolha da estrutura da CNN, incluindo numero de
camadas, fungdes de ativagao e algoritmos de otimizagao.

Treinamento: O modelo sera treinado utilizando os dados originais e,
posteriormente, os dados expandidos, com validagao cruzada para evitar
ovelfitting.

Ferramentas: DarkNet sera utilizado para a implementacao e treinamento do

modelo. DarkMark sera utilizado para rotular imagens.

A eficacia do modelo sera avaliada por meio de métricas quantitativas, como:
Precisao: Proporgéo de identificagbes corretas entre todas as identificagdes
feitas pelo modelo.

Recall: Propor¢cao de buracos corretamente identificados entre todos os
buracos existentes nas imagens.

Mean Average Precision (mAP): Avaliacdo baseada na média das precisdes
obtidas em diferentes niveis de recall, essencial para medir a qualidade da
deteccao de buracos.

Comparagao: O desempenho do modelo sera comparado antes e depois da
expansao do banco de dados, verificando-se se houve ou ndo melhorias na

deteccao.

As imagens coletadas e rotuladas serao disponibilizadas de forma aberta para

a comunidade académica, por meio do repositorio online GitHub. O objetivo é

fomentar pesquisas futuras na area de visdo computacional e detec¢ao de buracos.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A detecgdo de buracos em vias publicas exige a revisdo de conceitos
fundamentais para a criagdo de um modelo capaz de generalizar a identificacdo
dessas irregularidades na malha viaria. Iniciamos com uma revisao sobre visao

computacional, abordando a teoria basica de imagens digitais.

2.1 VISAO COMPUTACIONAL

Segundo Szeliski (2011), a visdo computacional busca reconstruir o mundo
ao nosso redor, permitindo que computadores reconhe¢cam padrdes visuais da mesma
forma que os seres humanos. Enquanto nds identificamos facilmente rostos em
fotografias ou distinguimos imagens reais de geradas por computador com base em
nossa experiéncia e contexto, os algoritmos de visdo computacional precisam
executar essas tarefas sem um conhecimento prévio do que € ou nao real. Primeiro,

analisa-se, portanto, a formagéo de uma imagem na camera digital.

2.1.1 Imagem digital e camera digital

Para que haja a formagao de uma imagem, faz-se necessaria uma fonte de
luz, ou seja, o objeto de interesse deve estar devidamente iluminado para que os raios
de luz possam refletir na sua superficie e chegar a uma camera. Uma representagao
detalhada do processo como luz interage com os objetos e modelos matematicos,
podem ser encontrados em Szeliski (2011).

Segundo o mesmo autor, as cameras digitais possuem um conjunto de
dispositivos que permitem a formagao de uma imagem digital. A luz, apds passar por
uma lente, incide sobre um sensor composto por varias areas que podem armazenar
uma certa intensidade de luz para cada pixel. O sinal gerado € entdo fornecido a um
amplificador de sinal e depois para um conversor analdgico-digital, onde se forma uma
imagem preliminar. Apos alguns processos de correcdo da imagem inicial, € gerado
um arquivo de imagem, como um JPEG, Joint Photographic Experts Group, que pode
ser compartilhado e aberto por visualizadores de imagem. O modelo simplificado pode

ser observado abaixo na FIGURA 1.
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FIGURA 1 - MODELO SIMPLIFICADO DE UMA CAMERA DIGITAL (EM INGLES)

Irradiance

SETISOT
(CCIVUOMOS)

{ sharpen)

Balance

FONTE: Szeliski (2011).

Szeliski (2011) ainda fornece alguns conceitos sobre a formagado de uma
imagem digital que merecem ser comentados aqui.

- Velocidade do obturador: Controla o tempo de exposicao da luz ao sensor da
camera, impactando diretamente a qualidade e a nitidez da imagem capturada.

- Amostragem e Aliasing: Se dois sinais sdo amostrados na mesma frequéncia,
pode-se perder informacgdes essenciais, impossibilitando a reconstrugao
precisa do sinal original. O critério de Nyquist estabelece que a frequéncia de
amostragem deve ser pelo menos duas vezes maior que a frequéncia maxima
do sinal amostrado para evitar distorgdes.

- Ruido do sensor: Ao longo do processo de captura de imagem, diversos tipos
de ruido sao adicionados, como ruido de amplificacao, ruido de quantizacéo
etc. A quantidade final de ruido em uma imagem depende dessas variaveis,
além da luz incidente, tempo de exposi¢ao e ganho do sensor.

Mais detalhes podem ser encontrados em Szeliski (2011). Com uma definigéo

de como se forma uma imagem digital, pode-se considerar outro aspecto importante
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na criagdo de um conjunto de imagens representativas de buracos: o processamento

de imagem.

2.1.2 Processamento de imagens

No capitulo 3, Szeliski (2011) detalha o processamento de imagens digitais.

Nesta secao, focaremos nas duas primeiras partes, que abordam operagdes pontuais

e filtros lineares que podem ser utilizados para aplicar transformagdes nas imagens

contendo buracos para evidenciar determinadas caracteristicas.

Operagbes pontuais’ depende exclusivamente do valor do pixel em
analise, ndo sendo necessario conhecer os valores dos pixels da vizinha.
Alguns exemplos s&o ajuste de brilho e contraste.

Filtros lineares podem ser utilizados para mitigar borrbes, melhorar
detalhes, acentuar arestas ou remover ruido. Neste trabalho, o filtro de
maior interesse recai na deteccao de arestas.

Filtros nao lineares podem ter desempenho superior quando
comparados com filtros lineares. Esses filtros sao obtidos utilizando uma

combinagao nao linear dos pixels da vizinhancga.

Os principais métodos de processamento de imagem destacados acima agora

sdo tratados com maior detalhe e com exemplos abaixo.

2.1.2.1 Exemplos de operagdes pontuais

Os principais exemplos de operagdes pontuais sao o controle de contraste e

brilho em uma imagem digital. Sendo f(i,j) uma funcdo que representa os valores de

8 bits de uma imagem digital, pode-se entender que uma operagao pontual como uma

funcdo h(x) no dominio de f transforma o pixel na posi¢éo (i,j) assumindo um novo

valor, no contradominio de g. De forma simplificada, trata-se de uma composigao

como indicada na equacéo (1) abaixo.

g(,j) = h(f(i.))) (1)

" Traducao livre de Point operations ver Szeliski (2011) para mais
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Os processos mais comuns para ajuste de uma imagem sao a multiplicagao
e a adigdao por uma constante, conforme Szeliski (2011). Esse processo pode ser

expresso pela equacgao (2) abaixo, onde b>0 é chamado de viés (ou bias).

9@ =af(i,j)+b (2)

A transformacé&o de cores também é bastante comum.

Apesar de melhorar uma imagem através do ajuste de ganho e brilho de forma
manual, uma técnica mais interessante seria observar um histograma dos canais de
uma imagem digital, que pode mostrar a intensidade de cada pixel e permitir uma
melhor redistribuicdo dos seus valores. Essa técnica € conhecida como equalizacao
por histograma, cuja intengdo € encontrar uma fungdo de mapeamento f(I) cujo
resultado € um histograma bem distribuido em todos os valores de [0,255] que
compdéem uma imagem digital. Para encontrar esse histograma equalizado, é
necessario integrar o histograma original da imagem e obter uma fungdo cumulativa
de probabilidade, como mostrado na equacao (3) abaixo, que demonstra a iteragao
entre os valores de i de h, acumulados ponto a ponto para se obter a funcéo
cumulativa de probabilidade. Esse processo pode ser melhor entendido através da
Figura 2 abaixo, onde € mostrado esse procedimento sendo efetuado e os

histogramas sendo apresentados.

1
1 1
() = Nz h(D) = ¢( = 1)+~ (D) 3)
i=0
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Figura 2 - Equalizagdo de uma imagem através de uma analise de seu histograma
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FONTE: Szeliski (2011).

Na Figura 2, o item (a) representa a imagem original com a seu histograma,
onde é possivel destacar algumas informagdes importantes como média, minimos e
maximos. O item (b) destaca o histograma da imagem original, nota-se que existe um
excesso de pixels escuros e claros. O item (c) demonstra uma funcgao de probabilidade
cumulativa. O item (d) demonstra a aplicagdo da cumulativa como uma fungao que
mapeia as cores dos pixels com o mesmo tipo de distribuicdo. O resultado desse
processo € mostrado no item (e). Contudo, nota-se que a imagem ficou com um
aspecto plano, segundo Szeliski (2011), por falta de contraste. Uma maneira de

reverter esse efeito € usar uma equalizagao parcial como apresentado no item (f).

2.1.2.2 Exemplos de filtros lineares

Os filtros lineares utilizam os valores dos pixels vizinhos para determinar o
novo valor do pixel “central” apds a transformacao. Essa operacdo pode ser

representada pela equagao abaixo.

@) =) fGi+kj+Dh(kD @)
k,l
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A convolucao pode ser obtida da equagao acima, deslocando e invertendo a
funcdo f. Essa operagdo mostra-se fundamental no entendimento das redes neurais
convolucionais, e seu entendimento sera abordado na secéo 2.3. A representagao

matematica da convolucao e apresentada abaixo.

g=hxf ®)

O filtro de Sobel é de particular interesse para este trabalho. Ele ser construido
através de um kernel 3x3 que enfatiza as areas de transigéo, regides com grande
gradiente, possivelmente entre uma area recoberta por asfalto em transi¢gao para uma
area degradada que contém um buraco. Pode ser mostrado, que uma rede
convolucional acaba por recriar esses filtros para identificar caracteristicas

fundamentais de imagens Aggarwal (2018a).

2.1.2.3 Exemplos de filtro n&o lineares

Um exemplo de filtro n&o linear seria o filtro de mediana utilizado para reduzir
o ruido de imagens sem alterar suas bordas (arestas). Além disso, segundo Szeliski
(2011), a aplicagao de um filtro gaussiano pode atenuar as arestas de uma imagem,
enquanto um filtro mediano consegue preserva-las melhor. Outras caracteristicas
podem ser realgadas com outros filtros ndo lineares, por exemplo, uma imagem
binaria composta unicamente de 0 e 255 pode ser alterada morfologicamente para se
destacar certos objetos da imagem. Devido ao seu carater binario, pode-se segregar
areas com pixels brancos e pretos de maneira muito facil, expandindo ou contraindo

uma determinada regido com base no limite. A Figura 3 abaixo ilustra essa técnica.

Figura 3 - Alteracdo morfoldgica de imagens binarias
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FONTE: Szeliski (2011)

Apesar das imagens no conjunto nao serem binarias, € possivel transforma-
las através de uma fungao de limiar. Com isso, realga-se a caracteristica de um buraco
em relagao ao asfalto.

Outra relagao importante entre pixels é se eles estdo conectados de alguma
maneira, por exemplo, se possuem caracteristicas em comum. E de se esperar que
buracos que sao delimitados por uma certa regiao tenham pixels que apresentem, em
meédia, uma certa intensidade de transi¢cao entre buraco e asfalto. Efeitos luminosos
podem atenuar essa relacdo, mas ela pode ser testada para ressaltar buracos.

Todas essas técnicas podem ser aplicadas para tentar aumentar um dataset

e melhorar a precisdo de um modelo no YOLO.
2.1.3 Deteccao de bordas

Segundo Szeliski (2011), a detecgao de bordas se baseia na variagao local
de um pixel em funcéo da sua vizinhancga. A variacdo pode ser medida através de uma
derivada direcional, o gradiente, que ira indicar a diregdo com a maior variagao de
intensidade. Devido ao seu carater local, através de uma derivada direcional é
possivel determinar pontos vizinhos que compdem aquele contorno. Aqui, assume-se
contorno como a conexao entre pontos que compdem uma borda.

A rapida variagdo de intensidade pode ser determinada pela férmula (6)

abaixo.

ol 01
16 =¥ = (5.5.) @) ©)

E importante notar que VI aponta para a maior variagéo de intensidade dada
por I(x). Segundo Szeliski (2011), aplicar operadores derivativos pode aumentar
ruidos em alta frequéncia, sendo desejavel utilizar um filtro passa-baixa antes de
derivar a imagem. Ainda segundo o autor, a unica opgao realmente viavel pelas suas
caracteristicas, € um filtro Gaussiano, por ser simétrico circularmente e suave. Trata-

se do filtro mais utilizado hoje em dia.
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A diferenciagdo € uma operagao linear e pode ser comutada com outros
operadores, como por exemplo, o Gaussiano. A férmula (7) abaixo exemplifica esse

processo.
Jo = VIGs * 1(x)] = [VG6](s) * 1(x) (7)

Essa operacéo é efetuada de forma discreta através da biblioteca OpenCV.

2.1.4 OpenCV

OpenCV é uma biblioteca de cddigo aberto voltada para visao computacional
e aprendizado de maquina criada por Bradski (2000), amplamente utilizada em
diversas aplicagdes, desde reconhecimento facial até detecgcdo de objetos e
reconstrugdo 3D. Desenhada para eficiéncia, ela permite a execugdo de algoritmos
complexos em tempo real. Implementada em C++, oferece grande eficiéncia gracas
ao codigo compilado e ao controle de memodria que a linguagem oferece.

A biblioteca € composta por varios modulos que fornecem funcionalidades
importantes, como processamento de imagem, calibragdo de camera e analise de
movimento.

Além das operacgdes basicas, OpenCV suporta operagdes mais complexas,
como a filtragem de imagens usando filtros Gaussianos, que suavizam a imagem para
reduzir ruidos e detalhes desnecessarios, como mencionado na segdo 2.7. A
biblioteca também permite a integracdo com outras bibliotecas de aprendizado de

maquina, como TensorFlow e PyTorch.

2.2 REDES NEURAIS

As redes neurais foram pensadas originalmente como modelos para imitar o
cérebro humano. Segundo Aggarwal (2018a), a unidade fundamental de uma rede
neural € um neurdnio, nome que remonta as origens do desenvolvimento em
comparagao com a biologia do ser humano. O neurénio, por sua vez, € apenas uma
simplificacdo da sua contraparte bioldgica, e por muito tempo, acreditou-se que redes
neurais ndao possuem utilidade pratica. Acontece que, com o desenvolvimento de

técnicas mais eficientes e, também, a evolucdo dos hardwares mais recentes, as
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redes neurais se mostraram capazes de realizar atividades de classificagdo com alta
precisdo, geralmente desbancando outros modelos. Nessa seg¢ao iremos comentar
sobre o funcionamento de redes neurais e 0s seus conceitos basicos, como
fundamentagéo para a conceituagao de redes convolucionais que sao a esséncia do
YOLO. Os nomes redes neurais e redes profundas s&o intercambiaveis,
representando o mesmo conjunto de técnicas, essa convengao também se aplicara

nesse trabalho.
2.2.1 Neurdnio e um exemplo para motivagao

O neurdnio é a unidade fundamental de uma rede neural e, geralmente, realiza
uma operagao simples no seu interior, por exemplo uma fung¢ao afim (linear). Em sua
versao mais simples, também é chamado de perceptron, nome herdado das origens
do desenvolvimento das redes neurais cuja inspiragao foi a morfologia humana. Para
explicar o seu funcionamento, seguiremos a explicagcdo definida por Aggarwal
(2018a). Primeiro, define-se um vetor de entrada X que contém as propriedades ou
caracteristicas a serem modeladas, notadamente {x,,. ..., x4}, que sera a entrada de
um neurdnio. O vetor de pesos W = {w,,..w;} modelara o comportamento do
fendbmeno estudado. Assumindo uma saida binaria entre -1 e +1, por simplificacao, o
valor estimado da saida é calculado como a equagao abaixo.

d
9= wx ®)
i=1

l

Sendo y o valor estimado e n&o o valor real y. Para esse exemplo, usar a
fungdo sinal pode levar os valores reais para as extremidades do problema,

particularmente, -1 e +1. Com isso, temos uma nova equagao abaixo.

d
9 = sinal(W - X) = sinal(z Wi x;) )
i=1

Com esses dois valores, pode-se calcular o erro de estimativa, definido como

E =y —y, cujo valor sera utilizado para otimizar os pesos do modelo, fazendo com o
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erro se aproxime de 0, idealmente. Nesse exemplo acima, a fungao sinal € chamada
de funcdo de ativacdo cujo objetivo € modelar o sistema em estudo e, também,
fornecer a saida com base no valor estimado.

Existe outro parametro que pode ser incluida na equagao 7 chamado viés. Ele
representa uma caracteristica constante que pode ser implementada no modelo. Nao

a perda de generalidade com a sua omissao na explicagao acima.

2.2.2 Fungéao de ativagéo

Segundo Aggarwal (2018a), a escolha da funcao de ativacéo é fundamental
para o desempenho da rede neural. No exemplo acima, a escolha da funcao sinal faz
sentido, pois a saida é binaria, mas existem casos em que se deseja estimar um
numero real ou uma porcentagem que busque classificar um objeto ou fenémeno,
onde fungdes de ativacao especificas sao requeridas.

As funcdes mais utilizadas como de ativagao séo a funcio ativagcio sao: sinal,
sigmoide, ReLU (Rectified Linear Unit), Tanh Hard. A Figura 4 abaixo apresenta as

principais funcdes de ativagdo segundo o autor.

Figura 4 - Exemplos de funcéo de ativacao
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FONTE: Aggarwal (2018b)

2.2.3 Escolhendo a fungao de perda

Segundo Aggarwal (2018b), a escolha da fungdo de perda se relaciona
diretamente com a problema que se deseja resolver e com a fungao de ativagao. Para
valores reais a fungao de minimos quadrados é a mais utilizada, por se tratar de uma
regressao. Para classificagdo, a fungao de perda escolhida depende do numero de
saidas possiveis: para uma saida binaria use regressao logistica e para saidas com

multiplas opgdes, use-se entropia cruzada (cross-entropy).

2.2.4 Redes neurais com multiplas camadas

As redes neurais com multiplas camadas sdo compostas por a inser¢cao de
camadas adicionais entre a entrada e a saida de uma modelo. Essas camadas s&o
chamadas de ocultas, por seu método de calculo ser ‘oculto’ enquanto para redes de
camadas unicas, as relagcbdes definidas ficam evidentes Aggarwal (2018). Essas
camadas sao colocadas, tradicionalmente, umas na sequéncia das outras, gerando
um modelo conhecido como propagacao para frente (forward propagation), segundo
Aggarwal (2018).

As camadas ocultas sdo chamadas de hy, ..., hy, onde k é a k-ésima camada
oculta de uma rede. Chama-se peso ou grau de uma camada oculta, a quantidade de
neurdnios que a compde, especificamente para k neurdnios, tém-se p;, ..., p. A Figura
5 a seguir demonstra alguns modelos esquematicos para redes neurais utilizando a

notacao acima.



27

Figura 5 - Modelos de rede neural multi-camada

INPUT LAYER INPUT LAYER

,— BIAS__
NEURONS

(a) No bias neurons (b) With bias neurons

i SCALAR WEIGHTS ON CONNMNECTIONS

WEIGHT MATRICES ON CONNECTIONS

LX3 3X3 3X1

MATRIX MATRDY — MATRIX (j
1 hz Y

=
=
=l

(c) Scalar notation and architecture (d) Vector notation and architecture

FONTE: Aggarwal (2018b)

E importante notar que na imagem acima, y pode se tratar de um vetor. As
camadas intermediarias ndo precisam ter o mesmo grau, contudo, por estarem
dispostas em sequéncia, a saida de uma sera fornecida a posterior, logo é possivel
afirmar que as caracteristicas da camada h; ira definir as caracteristicas da camada
h:,1. As dimensdes dos vetores resultantes em cada etapa dependerao de regras de
multiplicagdo entre matrizes. As equagdes abaixo regem a dimensdo da camada de

entrada, da p+1 camada oculta e da camada de saida, respectivamente.
71: = cD(W1T9?) (10)
hper = P(Wpiih,) Vpe (L, ..,p—1) (11)

0 = ®(Wyes1) hy (12)
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Onde @(-) é a funcao de ativagao aplicada de forma recorrente em todas os
neurdnios da k-ésima camada oculta, W; é a i-ésima matriz de pesos de uma rede
neural, 0 € a camada de saida. As redes neurais em sua maioria sdo completamente
conexas, ou seja, todos os neurbnios de uma camada estdo conectados ao da
seguinte. Segundo Aggarwal (2018b), para grande maioria das aplicagoes, redes
totalmente conectadas sao as mais utilizadas, mas existem algumas outras estruturas
que podem ser utilizadas, escolhendo propositalmente como os neurdnios devem ser
conectados ou ndo. Um exemplo € a rede convolucional que sera tratada em sec¢des
subsequentes, devido a sua importancia na classificacao de imagens, e sua utilizagao
no YOLO.

2.2.5 Algoritmo de propagacao reversa do erro

O algoritmo de propagacao reversa (error backpropagation) € uma ferramenta
fundamental na exploséo recentes das redes neurais. Segundo Aggarwal (2018b),
redes com caminhos unicos possuem calculos de gradiente relativamente simples,
pois apenas o calculo direto da funcéo de perda ja permite uma indicagao de como os
pesos devem ser atualizados ao final de cada interagdo. Contudo, para redes mais
complexas, com multiplas camadas, o gradiente da funcdo objetivo em relagéo aos
pesos € dependente de uma intrincada teia de pesos entre as camadas ocultas, o que
dificulta de forma consideravel a complexidade deste processo de otimizagao.

Acontece que é possivel calcular de maneira eficiente usando programacéao dinamica.

2.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Aggarwal (2018) elucida que as redes neurais convolucionais (CNNSs)
ampliam os conceitos debatidos até aqui sobre redes neurais. As CNNs sao utilizadas
para identificar padrées em imagens diversas e seu desempenho tem sido atestado
em diversas competigdes de classificacdo de imagens, onde as CNNs geralmente
conseguem alcangar as melhores colocacdes (Aggarwal (2018).

As CNNs tém como entrada uma rede multidimensional com altura L, largura
B, e profundidade d,. Os valores individuais para a altura e a largura sdo conhecidos

como pixels e, eles representam caracteristicas espaciais da imagem. A profundidade



29

armazena propriedades adicionais. Por exemplo, para uma imagem, a profundidade
pode representar os canais RGB. Geralmente, a profundidade € uma propriedade
independente das caracteristicas espaciais da imagem.

Com isso, a primeira camada, q = 1, tera suas configura¢des definidas com
base nas dimensOes da entrada, em particular, L, x B, x d,. Para camadas mais
profundas, essa organizagao ira se manter por todas as suas camadas, contudo, sua
profundidade mudara com base nas demais propriedades aprendidas durante o
treinamento, que podem ser significativas para a classificagdo. Para exemplificar
como funciona a mudanga das dimensdes, considera-se uma imagem com 32x32x3.

Os filtros aplicados em cada etapa geralmente sdo quadrados e possuem a
mesma profundidade da entrada na respectiva camada. Logo, as dimensdes sao
F, x F; x d4, onde os valores mais usualmente utilizados s&o 3 ou 5 Aggarwal (2018b).
Na Figura 6 abaixo, nota-se que as dimensdes especiais sdo reduzidas pela aplicagao
do filtro com dimensbes 5x5x3, onde a imagem resultante tem tamanho 28x28x5.

Pode-se generalizar esse resultado através das equagdes 13 e 14 abaixo.

Ligr1y= Lg —F; +1 (13)

Bigy1y=Bg — 7 +1 (14)

Ademais, nota-se que a profundidade se alterou para a entrada da segunda
camada, passando de 3 para 5. Esse valor é determinado pela estrutura das camadas
ocultas seguintes, e o seu intuito € identificar outras caracteristicas mais complexas
de uma imagem. A Figura 6 apresenta um exemplo de rede neural convolucional e a
aplicacado de um filtro que deve estar condizente com a profundidade da imagem de

entrada.
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Figura 6 - Exemplo de rede convolucional
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FONTE: Aggarwal (2018b)

2.4 DARKNET

Segundo Wang et al. (2023), Darknet € um framework de cédigo aberto
projetado para redes neurais convolucionais, destacando-se por sua eficiéncia,
flexibilidade e suporte otimizado para GPUs (Graphics Processing Unit) por meio de
CUDA (Compute Unified Device Architecture). Escrito em C, o framework permite facil
configuracédo de arquiteturas e utilizacdo de modelos pré-treinados, como o YOLO,
utilizado amplamente para detecgdo de objetos em tempo real. Sua estrutura leve e
modular facilita a instalagdo em diversos sistemas, enquanto seu desempenho
possibilita aplicagdes em areas como vigilancia, diregado autbnoma e classificacéo de
imagens, tornando-o uma ferramenta essencial para solugbes em visao

computacional.

2.4.1 Darkhelp

Darkhelp € uma biblioteca complementar ao Darknet, projetada para simplificar

aimplementacao e interpretagcao de modelos baseados em YOLO. Ela permite realizar

inferéncias em redes neurais treinadas no Darknet, oferecendo uma interface
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amigavel para processar imagens e obter resultados, como classes de objetos

detectados e caixas delimitadoras, de forma eficiente e rapida.

2.4.2 Darkmark

Darkmark é uma ferramenta projetada para facilitar o treinamento e a validagao
de redes neurais baseadas no framework Darknet. Suportando diversos formatos de
anotacao de dados, o Darkmark agiliza o processo de preparagédo de conjuntos de
dados para algoritmos como o YOLO, oferecendo uma interface intuitiva para a
identificacdo precisa e rapida de objetos nas imagens. Sua capacidade de gerar
visualizacdes detalhadas das predicdes, bem como de monitorar métricas de
desempenho, torna-o essencial para desenvolvedores que buscam aprimorar suas
solugcdes em visdo computacional. Ele também permite processos mais simples de
aumentacao de dados (data augmentation), ou seja, aumentar a variabilidade do

conjunto de imagens.

25Y0LO

Segundo Redmon; Farhadi (2018), YOLO (You Only Look Once) € um
algoritmo de reconhecimento de objetos que se destaca pela sua capacidade de
realizar deteccdo em tempo real. Desenvolvido por Joseph Redmon, o YOLO
transforma a tarefa de deteccédo de objetos em um problema de regressao unica, ao
invés de depender de técnicas tradicionais de segmentagcdo que envolvem multiplos
passos e processos complexos.

YOLO divide a imagem de entrada em uma grade e, para cada célula da
grade, prevé a probabilidade de presenga de um objeto. Além disso, o algoritmo
estima as coordenadas da caixa delimitadora (bounding box) e a classe do objeto.
Este método permite que as predi¢des sejam feitas rapidamente e em paralelo, o que
€ essencial para aplicacdes de tempo real.

A arquitetura do YOLO é composta por varias camadas de convolugdo que
extraem caracteristicas da imagem de entrada. Essas camadas convolucionais séo
seguidas por algumas camadas totalmente conectadas que utilizam os recursos

extraidos para prever as caixas delimitadoras e as classes dos objetos. A ultima
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camada da rede neural é responsavel por fornece todas as predicbes necessarias

para a detecgéo.
2.5.1YOLO V3

Segundo Redmon; Farhadi (2018), a grande diferenga entre as versodes
anteriores, consiste no aumento da complexidade da rede convolucional. Enquanto o
YOLO V2 usava uma versao com apenas 19 camadas convolucionais, a sua versao
V3 e construida com base no Darknet-53, com 53 camadas convolucionais. Os

detalhes sao apresentados na Figura 7, abaixo.

Figura 7 - Composigao da arquitetura do yolo v3

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 = 256

Convolutional 64 3x3/2 128x128
Convolutional
1x| Convolutional
Hesidual 128 = 128
Convolutional
Convolutional
2x| Convolutional
Hesidual
Convolutional
Convolutional
Convolutional
Hesidual
Convolutional ? 16 = 16
Convolutional
8x| Convolutional P
Hesidual 16 « 16
Convolutional 1024
Convolutional 512
Convolutional 1024
Residual
Avgpool Global
Connected 1000
Softmax

FONTE: Redmon; Farhadi (2018)

O aumento da complexidade garante uma melhor acuracia dos modelos

criados, contudo existe uma troca no que tange o desempenho na deteccéo de objetos
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em tempo real. Contudo, a troca se justifica, pois, a perda de desempenho é pequena
quando comparada com o ganho de precisao obtido. Abaixo, a Figura 8 demonstra
esse compromisso, apesar do menor desempenho quando comparado com a
arquitetura anterior, o YOLO V3 ainda supera a concorréncia na velocidade de

deteccao.

Figura 8 - Comparacéo Yolo V3 e outras arquiteturas de CNN
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FONTE: Redmon; Farhadi (2018).

2.5.2YOLO V3-Tiny

A versao YOLOv3-tiny apresenta uma arquitetura simplificada com apenas 14
camadas convolucionais, interpoladas com camadas de maxpool. Devido a essa
simplificacdo, o desempenho para detecgao em tempo real aumento, mantendo um
bom compromisso entre tempo de deteccdo e precisdao do modelo. A Tabela 1 abaixo,
resume esse compromisso entre tempo de deteccdo, precisdo e demanda do

hardware.

Tabela 1 - Comparagao de desempenho das versdes v3 e v3-tiny

Versao Camadas Velocidade Precisao Compromisso
Convolucionais de detecgao
YOLO V3 53 Menor Maior precisao Troca entre
velocidade desempenho e
em tempo precisao
real
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Versao Camadas Velocidade Precisao Compromisso
Convolucionais de detecgao
YOLO V3 - Tiny 14 Maior Boa precisao Equilibrio entre
velocidade tempo de
em tempo detecgéo e
real precisao

FONTE: O Autor (2025).

2.53YOLO V7

Devido ao dinamismo da area de detecgcao de objetos e visdo computacional,
outra arquitetura foi proposta por Wang et al. (2023). Essa nova metodologia
desempenha melhor que as demais em diversos casos, particularmente, um

comparativo entre outras redes neurais convolucionais e mostrada na Figura 9 abaixo.

Figura 9 - Comparacéo entre yolo v7 e demais arquiteturas

MS COCO Object Detection

better

YOLOVT is +120% faster

FONTE: Wang et al. (2023)
A comparacao feita com base no conjunto de dados MS COCO, Lin et al.
(2014), onde se percebe que o tempo de inferéncia da versao V7 € menor que a das

demais arquiteturas, mesmo quando comparado com outras versdes do YOLO.

2.5.4 YOLO v7-Tiny
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Existe uma versdo com arquitetura simplifica da versdo 7 do YOLO.
Novamente, um compromisso e feito entre previsdo e tempo de inferéncia. A

comparagao basica entre as arquiteturas e apresentada na Tabela 2 abaixo.

Tabela 2 - Comparagao de desempenho das versdes v7 e v7-tiny

Versao Camadas Velocidade Precisao Compromisso
Convolucionais de detecgéo
YOLO V7 82 Menor Maior precisao Troca entre
velocidade desempenho e
em tempo precisao
real
YOLO V7 - Tiny 58 Maior Boa precisao Equilibrio entre
velocidade tempo de
em tempo deteccéo e
real precisao

FONTE: O Autor (2025).

2.6 COMPARAGCAO ENTRE YOLO E OUTRAS REDES NEURAIS
CONVOLUCIONAIS NA IDENTIFICAGAO DE OBJETOS

O R-CNN e suas variantes (Fast R-CNN, Faster R-CNN) sdo baseados
em propostas de regides, onde um algoritmo externo (como Selective Search) gera
candidatos a objetos antes da classificagdo por CNN. Essa abordagem garante alta
precisao, especialmente em cenas complexas com objetos pequenos ou sobrepostos,
mas ¢é lenta devido ao processamento individual de cada regidao. O Fast R-CNN e o
Faster R-CNN melhoram a eficiéncia ao compartilhar computagdes convolucionais,
mas ainda dependem de pipelines em multiplas etapas, tornando-os menos
adequados para aplicagdes em tempo real, Girshick et al. (2014).

Segundo “SSD” (2016), SSD é um detector single-shot que elimina a
necessidade de propostas de regides, combinando deteccéo e classificagdo em uma
unica rede. Ele opera em multiplas escalas de feature maps para capturar objetos de
diferentes tamanhos, oferecendo um bom equilibrio entre velocidade e precisdo. No
entanto, seu desempenho em objetos muito pequenos pode ser inferior ao de métodos
baseados em regides (como Faster R-CNN), e sua eficiéncia depende do ajuste
cuidadoso de hiperparametros, como o numero de default boxes.

Para Li et al. (2020), o EfficientDet € uma arquitetura altamente otimizada que
combina a EfficientNet (backbone eficiente em FLOPS) com um mecanismo
de BiFPN (Weighted Bi-directional Feature Pyramid Network) para fusdo multiescala
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de features. Projetado para escalabilidade, ele varia de modelos leves (EfficientDet-
D0) a altamente precisos (EfficientDet-D7), adaptando-se a diferentes restricoes
computacionais. Apesar de sua eficiéncia, sua implementacdo pode ser mais
complexa que a do YOLO, e seu desempenho em tempo real pode ser inferior em
dispositivos edge sem otimizagdes especificas.

A escolha pelo YOLO deve-se a sua implementagdo mais acessivel em
comparagao com outras arquiteturas. O modelo oferece uma gama versatil de
aplicagdes, tanto do ponto de vista tedrico quanto pratico. Outro diferencial importante
€ a padronizacdo no funcionamento, que permite testar multiplas arquiteturas

facilmente, bastando baixar um arquivo .cfg ja disponivel online.

2.7 DATASET AUMENTADO

Aumentacao de dados (data augmentation) € uma técnica usada na area de
aprendizado de maquina para aumentar a diversidade de um conjunto de dados de
imagens sem a necessidade de coletar novas amostras. Isso é feito através de uma
série de transformagdes nas imagens originais, como rotacgoes, reflexdes, alteragdes
de brilho, cortes aleatdrios, adigdo de ruido e outros ajustes. Essas modificagdes
ajudam a criar variagdes nas imagens, permitindo que modelos de aprendizado
profundo sejam treinados de forma mais robusta e com maior capacidade de
generalizagao.

Em cenarios onde os conjuntos de dados sé&o limitados ou desbalanceados, a
aumentacao de dados desempenha um papel essencial ao fornecer ao modelo uma
variedade maior de exemplos para aprendizado. Além disso, melhora o desempenho
do modelo em situagdes de uso real, onde as condicbes podem variar
significativamente em relagdo ao ambiente controlado do conjunto de treinamento.

Por exemplo, ao treinar um modelo para detectar buracos em pavimentos, a
aplicacao permite simular diferentes condi¢des de luz, angulos de visao ou até mesmo
variagdes no formato e tamanho dos buracos. Isso torna o modelo mais adaptavel e
preciso na identificacdo dos defeitos de pavimentagdo, independentemente das

condi¢cdes em que o sistema € implementado.

2.8 PAVIMENTACAO
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Pavimentacgao € abordada com mais detalhe em Julio (2024). Aqui se faz um
resumo sobre os temas sobre pavimentagcado tratados naquele trabalho, de forma
resumida.

Segundo DNIT (2006), pavimento de uma rodovia é uma superestrutura
composta por varias camadas de diferentes espessuras, colocadas sobre um subleito,
que é a infraestrutura ou terreno de fundagéo. O subleito deve ser estudado até uma
profundidade onde as cargas do trafego atuam significativamente, geralmente entre
0,60 m e 1,50 m. Devido a razdes técnico-econbmicas, o pavimento é uma estrutura
complexa, onde materiais com diferentes resisténcias e deformabilidades sao
combinados, resultando em um calculo complexo de tensdes e deformacgdes

causadas pelo trafego.

2.8.1 Defeitos e falhas

O DNIT (2006) também define os defeitos e falhas que podem ocorrer em um
solo pavimentado. Em particular, dois cenarios sdo de interesse deste trabalho: os

buracos e os remendos.

2.8.1.1 Buracos

Os buracos sao decorrentes da degradacao das camadas superiores de uma
pavimentacao devido a motivos diversos. Essa degradacao ocorre de maneira gradual
e pode atingir as camadas inferiores do asfalto, retirando as camadas que mantém as
estruturas da pavimentagao. Entre os principais motivos para formacéo de buracos ou
panelas estdo o trafego de veiculos pesados como caminhdes e a precipitacdo. Os
buracos também sao conhecidos como panelas. A Figura 10 mostra um exemplo de

buraco ou panela.
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Figura 10 - Exemplo de buraco

FONTE: Roboflow (2020)

2.9 METRICAS

As redes neurais precisam ser reavaliadas para otimizar os pesos escolhidos
inicialmente. Para entender se 0 modelo criado esta sendo capaz de generalizar uma
determinado sistema ou situagao, utiliza-se métricas que indicam o desempenho do

modelo.

2.9.1 Precisao

p_ TP
~ TP +FP

(15)

A preciséo (P) é definida como a razdo entre o numero de verdadeiros positivos
(TP) e o total de verdadeiros positivos mais falsos positivos (FP). Um verdadeiro
positivo representa a detecgédo correta, um buraco para esse trabalho. Um falso

positivo ocorre quando uma falha é identificada, mas na verdade nao ha falha alguma.
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2.9.2 Recall

TP

_ 16
R TP+ FN (16)

O recall (R), conforme definido pela equacdo 16 acima, é a razdo entre
verdadeiros positivos e a soma de verdadeiros positivos mais falsos negativos (FN).
Para esse trabalho, um verdadeiro positivo seria um buraco, enquanto um falso

negativo seria um buraco que nao foi identificado pelo modelo.
2.9.3 Acuracia

TP+TN

= 17
4 TP+TN+ FP +FN (7

A exatidao/acuracia (A) mede a capacidade do algoritmo de distinguir entre
uma falha e uma nao falha para o universo observado/classificado. Mede-se (A) como
sendo a razdo entre soma de verdadeiro positivos mais verdadeiro negativos (TN)
sobre a soma dos verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falso positivos e falso
negativos.

Pode existir uma confus&o entre os conceitos de precisao e acuraria. A Figura
11 exemplifica de maneira grafica essa diferenca. Considerando os circulos abaixo
como sendo alvos, deseja-se intuitivamente acerta com precisdo o centro desse
circulo. Isso acontece apenas quando os disparos sao precisos e exatos. Se os
disparos sdo apenas exatos, eles acertam o alvo, contudo estdo espelhados na sua
area. Por outro lado, disparos precisos podem nao acertar o alvo, mas permanecem
pertos uns dos outros. Disparos nem precisos ou exatos, ndo apresentam nenhum

padrao reconhecido.
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Figura 11 - Diferenga entre precisao e exatidao

Exato e Preciso Apenas Exato

Apenas Preciso Nem Exato nem Preciso

FONTE: O autor (2025)
294 10U

Intersecgdo sobre unido (Intersection over Union - IOU) compara a area do
bounding box do modelo com a area real. Se o IOU for maior que o threshold,
geralmente 0.5, a detecgao é considerada bem-sucedida. Mesmo se o modelo der um
bounding box maior que o verdadeiro, a detec¢do ainda pode ser considerada bem-

sucedida.

2.9.5 mAP
mAP = ~N_, AP, (18)

A métrica mAP (mean Average Precision) é calculada utilizando a equagéao (18)
descrita acima, onde N representa o numero de classes e AP, é a Precisdo Média
para a classe k. O mAP é amplamente utilizado em tarefas de detecgao de objetos e
classificagdo em visdo computacional, avaliando a precisdao dos modelos com base
na correspondéncia entre as predicdes e os rétulos reais, considerando o conceito de
loU. A Precisao Média AP obtida através do calculo da area sob a curva de Precisao-

Recall, e o mAP é a média das APs de todas as classes no conjunto de dados. Quanto
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mais proximo o valor do mAP estiver de 1, melhor sera o desempenho do modelo na

deteccéo e classificagdo de objetos.

2.10 TRABALHOS CORRELATOS

2.10.1 Deteccgao de buracos em pavimentos asfalticos com base em processamento

digital de imagens e deep learning

O estudo Tallita Passos et al. (2021) explorou a aplicagao de redes neurais
convolucionais pré-treinadas, incluindo MobileNet, Inception, e Faster R-CNN com a
arquitetura Inception, para a detecg¢ao de buracos em pavimentos. Embora tenha sido
possivel identificar buracos utilizando essas arquiteturas, os resultados revelaram
uma precisdo insatisfatéria. As redes MobileNet e Inception, conhecidas por sua
eficiéncia em dispositivos com recursos limitados, e o modelo Faster R-CNN Inception,
que oferece maior complexidade, foram avaliados quanto a sua capacidade de
generalizagao na detecgéo de falhas em pavimentos asfalticos. A precisdo abaixo do
esperado sugere desafios na adaptabilidade do modelo para a identificagao precisa
de buracos, indicando a necessidade de investigagbes adicionais e ajustes no
treinamento do modelo para aprimorar seu desempenho. Este trabalho ofereceu uma
base critica para futuras otimizacdes visando aperfeicoar a eficacia dessas redes na

deteccao confiavel de buracos em pavimentos asfalticos.

2.10.2 Deteccao e mapeamento de buracos em vias publicas asfaltadas utilizando
visdo computacional por meio de um sistema embarcado instalado em

veiculo automotivo.

O estudo Caon (2019) prop0s e implementou uma abordagem inovadora para
a deteccao de buracos em pavimentos asfalticos, incorporando um processo
avangado de pré-processamento de imagens. Os resultados obtidos foram altamente
positivos, evidenciando uma notavel capacidade do sistema em identificar buracos
com precisao. Além disso, a solucao foi integrada de forma eficaz em um dispositivo
Raspberry Pi, demonstrando viabilidade para aplicagdo em tempo real. O pré-
processamento de imagens desempenhou um papel fundamental na melhoria da

qualidade dos dados de entrada, contribuindo para o sucesso do modelo na deteccgao
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de buracos. Este trabalho ndo apenas destaca avancgos na identificagao de falhas em
pavimentos, mas também enfatiza a aplicabilidade pratica da solugao, promovendo a
implementagdo em dispositivos de baixo custo, como o Raspberry Pi, para aplicagdes

em campo.

2.10.3 Deteccgao autbnoma de trincas e buracos (traduzido)

Este estudo Anand et al. (2018) empregou a arquitetura YOLOv3 para a
deteccao de buracos em pavimentos na Indonésia, alcangando resultados notaveis e
interessantes. A aplicagao da rede neural YOLOvV3 possibilitou a identificacéo eficaz
e precisa de buracos, mesmo em condicbes desafiadoras especificas da regido
indonésia. A abordagem YOLOv3, conhecida por sua eficiéncia em tempo real e
deteccéo precisa de objetos, demonstrou-se promissora na resolugao do desafio
especifico da identificacdo de falhas em pavimentos. Esses resultados sugerem um
potencial significativo para a utilizagao pratica da tecnologia YOLOv3 na manutengéo
e monitoramento eficientes das condi¢cbes das estradas na Indonésia, contribuindo
para melhorias na infraestrutura viaria. Este estudo destaca a aplicabilidade bem-
sucedida do YOLOv3 em um contexto especifico, abrindo caminho para futuras

implementagdes e otimizagcdes em projetos de detecgao de buracos em nivel nacional.

2.10.4 Detecgao e mapeamento de defeitos no pavimento de rodovias

Julio (2024) propde um aplicativo mével para detectar buracos em rodovias
usando YOLOv4-Tiny, com imagens capturadas pelo smartphone. A pesquisa surgiu
da necessidade de melhorar a manutengao das estradas brasileiras, ja que 67,5% da
malha rodoviaria apresenta problemas. Foram coletadas 1183 imagens para treinar o
modelo, que alcangou 86,2% de precisdo, mas teve dificuldades na deteccédo de
buracos pequenos e sombras. Nos testes praticos, o desempenho foi afetado em
velocidades maiores devido ao desfoque das imagens. Apesar das limitagdes, o
projeto demonstra potencial para otimizar a gestdo rodoviaria, tornando as
manutengdes mais rapidas e eficientes, com a necessidade de aprimorar a base de

dados e utilizar hardware mais potente para melhorar os resultados.
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2.10.5 Foco na qualidade

Este trabalho propde avaliar como a coleta de imagens de diferentes regides
pode influenciar a precisao e a eficacia do modelo. Para isso, seréo coletadas imagens
da cidade de Curitiba, complementadas por imagens obtidas em bancos online, que
servirao tanto para o treinamento quanto para a validagdo do modelo. A expectativa é
que a ampliagdo do conjunto de dados inicial proporcione maior diversidade ao
modelo, potencializando sua capacidade de inferéncia. Considerando a grande
variedade de buracos com diferentes formatos e condi¢cdes de iluminagao, prevé-se
que o uso de técnicas de data augmentation, Kaur et al. (2021), seja determinante

para melhorar os resultados.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 HARDWARE

Os componentes fisicos utilizados nesse trabalho sdo apresentados nas segdes
seguintes.

3.1.1 Computador para treinamento.
Para o treinamento do modelo em YOLO, utilizou-se a seguinte configuragao

apresentada no quadro abaixo. Trata-se de um computador para uso pessoal utilizado

no trabalho de conclusao de curso.

QUADRO 1 — Hardware utilizado para treinar modelo com YOLO.

Componente Marca Modelo Caracteristicas
Placa-mae Gigabyte A520M
Placa de Video NVIDIA 3060 RTX Memoria dedicada de
16GB, outras
Processador Ryzen 5500 3.6 GHz
Memoéria RAM Gigabyte 16GB 3200 MHz DDR 4

FONTE: O autor (2025).

3.1.2 Captura de imagem.

Para realizar a captura de imagens necessaria para criar um conjunto de dados
que contemple as caracteristicas préprias da regidao curitibana, foi utilizado um

dispositivo moével Samsung S23, cujas propriedades estdo resumidas no quadro

abaixo.
QUADRO 2 - Especificagbes Samsung 23.
Categoria Detalhes

Céamera principal 50 MP com estabilizacdo ética de imagem (OIS)
Cémera Ultra Wide 12 MP com angulo de viséo de 120°
Camera Teleobjetiva 10 MP com zoom ético de 3x
Cémera Frontal 12 MP com tecnologia Dual Pixel
Processador Qualcomm Snapdragon 8 Gen 2
Velocidade do Processador Até 3.36 GHz
RAM 8 GB
Armazenamento 128 GB

FONTE: O autor (2025).
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Durante o processo de captura de imagem, foi utilizada a camera ultra wide
devido ao seu grande angulo de captura, para cobrir o0 maximo possivel do terreno
gravado. Também foram feitos videos de regides com buracos e sem buracos para
verificar como o modelo se aplica as condi¢gdes da regido. Abaixo, a Figura 12

apresenta uma imagem capturada na regido de Curitiba.

Figura 12 - Exemplo de buraco em Curitiba

FONTE: O Autor (2025).

3.2 CONJUNTO INICIAL DE IMAGENS

Em um primeiro momento, trabalhou-se com um conjunto reduzido de
imagens de buracos de buracos obtidos de Ninja (2025). Esse conjunto foi dividido em
treino e validagéo para testar o desempenho de partido dos modelos Yolo v3-tiny e
v7-tiny para generalizar a detec¢ao de buracos. Essa metodologia permite identificar
problemas na implementacdo do modelo como overfitting e outros problemas
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classicos das redes neurais convolucionais. As proporg¢does estdo indicadas na tabela

abaixo.
Tabela 3 - Tamanho e proporg¢ao do conjunto de imagens inicial
Classe Tamanho Proporgéao (%)
Treinamento 25 80
Teste 6 20

FONTE: O autor (2025).

Foram feitos uma série de testes com ambas as arquiteturas acima, para
identificar qual apresentava o melhor desempenho. Este trabalho define desempenho
como melhor capacidade de inferéncia, ou seja, apresentar as melhores métricas
durante os testes, notadamente, precisdo média (mAP), recall e precisao.

As imagens inicialmente n&o possuiam rétulos, ndo podendo serem utilizadas
diretamente. A ferramenta DarkMark foi utilizada para marcar as imagens de forma

visual, ver seg¢ao 2.4.2.

Figura 13 - Exemplo de imagem sendo anotada com DarkMark

FONTE: O autor (2025)
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A rotulagao de imagens gera arquivos com extensao .txt com as coordenadas
normalizadas, geradas automaticamente pela ferramenta. A Figura 14 apresenta um
exemplo de arquivo de texto gerado. Ele é composto por diferente n linhas e 5 colunas.
As linhas representam diferentes objetos presentes na imagem. A primeira coluna
representa a classe de um objeto. As demais colunas estdo normalizadas com base
no tamanho da imagem, sendo que a segundo e terceira coluna representam a
posicédo do centro do retédngulo, e as colunas 4 e 5 representam a largura e altura do

retangulo.

Figura 14 - Exemplo de arquivo de texto gerado pelo DarkMark

8 8.5529891384347826 ©.5981834857971014 @.845188695652173916 8.0815217391384347827
8 8.5982173913043478 8.5300724637681159 8.83152173913843478 8.887971014492753623

8 8.6361413843478261 8.5264492753623189 @.8277173913842347826 ©.0806521739130434782
8 8.63641384234782689 8.5376811594202898 @.8173913843478266887 8.0805797101449275362
8 8.54891384234782689 8.5123188485797181 @.81956521739130435 8.885797181449275362

8 8.5831521739130435 8.5014492753623189 ©.8097826088695652175 B.002898558724637681
8 8.6505434782608696 B.5666066666606060067 @.08152173913084347827 8.0807246376811594283
8 8.5588152173913843 @.47427536231858486 ©.807065217391304348 8.0802173913843478261

FONTE: O Autor (2025).

3.3 AUMENTACAO DE DADOS

A seguir, detalhe-se os procedimentos de aumentacdo de dados aplicados
nas imagens utilizadas neste trabalho. Esse procedimento busca aumentar o
desempenho do modelo e o seu impacto sera medido nas seg¢des posteriores.

3.3.1 Espelhamento

Espelhou-se a imagem no eixo vertical, transferindo pontos do lado direito para

o esquerdo e vice-versa. A Figura 15 exemplifica esse procedimento.
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Figura 15 - Imagem original (esquerda) e imagem invertida (direita)

FONTE: O autor (ano).

Com isso, de partida, tem-se um conjunto de imagens que é o dobro se
comparado com as imagens originais. Outro ponto a se destacar, como as imagens
foram geradas automaticamente utilizando o Darkmark, a prépria aplicagdo garante
que os arquivos texto sejam modificados para contemplar as novas posi¢cées dos

buracos.

3.3.2 Rotacgdes

Apesar de grandes variagdes nao fazerem sentido pratico para uma grande
proporgao de imagens usadas durante o treinamento, pequenas rotagcdes podem ser
utilizadas para aumentar o conjunto inicial de imagens, sem perda de coeréncia.
Contudo, nao possivel aplicar esse tipo de transformacdo diretamente usando o
Darkmark. Com isso, desenvolveu um algoritmo utilizando C++, mesma linguagem da
aplicacao, para criar rotagdo menores, onde € possivel escolher o angulo de rotagéo
da imagem. Apesar de em teoria, angulos reais serem possiveis, escolheu-se
trabalhar apenas com angulos inteiros. O cddigo pode ser encontrado no repositorio:
https:/Ink.ink/ZEXIr.

Para isso, utilizou-se a biblioteca Open CV para realizar as transformacoes nas

imagens. O primeiro ponto importante, foi encontrar o centro da imagem para aplicar
a rotacdo em relacao ao centro. Grande parte das bibliotecas de visdo computacional
ou tratamento de imagens, considera como origem o canto superior esquerdo, como

na figura abaixo.


https://lnk.ink/ZEXIr
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Figura 16 - Eixo coordenado para uma aplicagdo em OpenCV
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Fonte: Bradski (2000).

Devido a caracteristica discreta do problema, pode ocorrer que n&o ocorra um
centro verdadeiro na imagem. A figura acima exemplifica esse caso. Quando isso
acontecer, escolhe-se a melhor aproximacgao inteira para o centro, arredondando-se
para cima ou para baixo dependendo da imagem.

Com o centro identificado, todos os demais pixels foram rotacionados por um
angulo 8. E importante notar que o valor de 6 pode variar muito com o problema em
questdo, mas para o escopo desse trabalho, trabalhou com uma variagado nao maior
que 15 graus em modulo. A Figura 17 abaixo representa esse processo de forma

esquematica.
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Figura 17 - Representacao de uma rotagdo em relagao ao centro

251 ___ oOriginal (pontilhado)
—— Rotacionado (30°)
¥ Centro de rotagao
2.0 1
1.5
1.0
0.5
0.0

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

A equacao abaixo foi utilizada para rotacionar os pixels da imagem em relagao

ao centro.

I e - i 9
@YY = (g cose ) O (19)

Onde x’ e y’ sao as novas coordenadas do pixel rotacionado, 6 e o angulo de rotacao,
e x e y as coordenadas originais. Um exemplo de imagem rotacionada e apresentada

abaixo.

Figura 18 - Imagem original (esquerda) e imagem rotacionada em 5 graus (direita)

m

FONTE: O autor (ano).
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Nota-se na imagem acima, que a imagem rotacionada perdeu alguns pixels
na parte superior esquerda e inferior direita devido a rotacéo, sendo preenchida por
pixels pretos. Durante o processo de rotagdo, os arquivos originais de texto ainda
possuem suas coordenadas originais e, portanto, as caixas de contorno nao
representam mais a posicado exata do buraco. Com isso, criou-se um algoritmo para
também rotacionar os arquivos textos e as suas propriedades, garantindo que o YOLO
consiga identificar os objetos, buracos, corretamente. Tomou-se o cuidado de codificar
a possibilidade de buracos sairem parcialmente, ou totalmente, da imagem quando

ela for rotacionada. Neste caso, a imagem e limitada pelas extremidades da imagem.

3.3.3 Aplicagao de ruido gaussiano

Outra forma de aumentar o conjunto inicial de imagens e aplicar ruido nos
pixels da imagem. O ruido sera gerado de forma pseudoaleatéria, e aplicado
individualmente a cada pixel da imagem original. De forma intuitiva, isso garante que
0 modelo esteja preparado para variagdes na intensidade nos canais de cor, pois a
adicao de ruida aumenta a variabilidade da imagem. A figura abaixo representa uma

distribuicado normal padrao, ou seja, com média zero e desvio padrao igual a 1.

Figura 19 - Distribuigdo normal padréao
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FONTE: Forsyth (2018)

O primeiro passo foi criar uma matriz com o0 mesmo tamanho da imagem

original a ser transformada, e para cada um de seus pixels, calcular um ruido n;; para

uma imagem de tamanho i X j. Essa matriz de ruido N e somada a imagem original
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(M) em todos os seus canais, gerando uma imagem com ruido normal. Esse processo

€ descrito matematicamente na equacgao (20) abaixo.

Mpoise =M + N (20)

Figura 20 - Imagem original (esquerda) e imagem com ruido (direita)

FONTE: O autor (ano).

3.3.4 Automatizacgao via script

Os métodos de aumentacdo mencionados acima sao projetados para serem
utilizados na aplicagao Darkmark. Os cédigos foram desenvolvidos em uma linguagem
compativel com a aplicacdo. Como a aplicagdo € de codigo aberto, foi proposto
implementar esses métodos para disponibiliza-los a comunidade. A inclusdao dos
métodos esta atualmente em fase de teste.

Para este TCC, foi criado um script em shell que permite a aplicagado das
transformacdées em todas as imagens de uma pasta especifica, evitando assim a
aplicagdo manual do cédigo.

Os codigos desenvolvidos durante esse trabalho de conclusao de curso podem
ser encontrados no Github: https://Ink.ink/ZEXIr.

3.4 AVALIACAO DE DESEMPENHO

Diversos cenarios foram testados para identificar qual o melhor algoritmo e
qual responderia melhor ao processo de aumentagdo das imagens. Um quadro

resume todos os testes feitos com o conjunto de imagens iniciais.


https://lnk.ink/ZEXIr
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QUADRO 3 — Testes realizados (versao tiny)

Arquitetura Conj. de Imagens
V3 & V7 Original
V3 & V7 Original + Espelhado
V3 & V7 Original + Espelhado + Rotacionado
V3 & V7 Original + Espelhado + Rotacionado + Ruido

FONTE: O autor (2025).

3.5 EXPANSAO DO CONJUNTO DE IMAGENS INICIAL

Apos o periodo de testes, foi realizada a adicdo de um maior numero de
imagens obtidas da internet, as quais foram aplicadas todas as transformacdes
anteriores de aumentagdo. Esse conjunto ampliado de imagens aumenta
significativamente a variabilidade, tornando o processo de overfitting menos provavel.
As transformacdes para aumentacdo de dados tornam o procedimento ainda mais
robusto.

O desempenho foi avaliado novamente, e 0 modelo com melhor performance
sera utilizado para identificar buracos e remendos em Curitiba e regido. Até o presente
momento deste TCC, ndo existe nenhum conjunto de imagens especifico desta
regido, o que implica que os modelos treinados com dados de outros paises nao se
adaptam bem as condi¢des locais. Portanto, criou-se um conjunto de imagens para

treinar e avaliar o desempenho do modelo desenvolvido neste TCC utilizando YOLO.

Tabela 4 - Tamanho e propor¢éo do conjunto expandido de imagens

Classe Tamanho Proporgao (%)
Treinamento 694 70
Validagao 198 20
Teste 99 10

Fonte: O autor (2025).

3.6 AVALIACAO EM IMAGENS DE CURITIBA

Assume-se que 0 modelo treinado nos passos anteriores deve possuir uma
boa capacidade de identificar buracos nas condigcdes apresentada na cidade. O
trabalho anterior de Julio (2024), demonstrou que apenas com imagens retiradas da

internet, um modelo capaz de generalizar as propriedades regionais € possivel.
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Espera-se que os processos de pré-processamento das imagens, gere um modelo

ainda mais robusto. As imagens sao incluidas no conjunto de dados de validagao.

3.7 CAPTURA DE IMAGENS DE CURITIBA E REGIAO

Apesar do trabalho de Julio (2024) demonstrar a capacidade de generalizagao
da

sem utilizar dados locais, torna-se importante a criagdo de um conjunto de imagens
regidao metropolitana de Curitiba,

pois existem especificidades que sao
caracteristicas da nossa cidade. A regiao contemplada pode ser vista na imagem
abaixo retirada do Google Maps.

Figura 21 - Regido da coleta de imagens
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As vias dessa regidao apresentam um elevado grau de degradacéo, razao pela
qual foi escolhida como local de estudo. As imagens foram capturadas em um dia
ensolarado, por volta das 10 horas da manha, utilizando um veiculo e um celular fixado
em um suporte no painel do carro. A seguir, € apresentado um exemplo na figura

abaixo.

Figura 22 - Imagem da regido de Curitiba
. [ — ——————

Fonte: O autor (2025).

3.8 TREINAMENTO EM IMAGENS DE CURITIBA COM PESOS DE MODELOS
ANTERIORES

Espera-se que o desempenho do modelo melhore com a adicdo de um
conjunto de imagens da regido curitibana no conjunto de treinamento. Em
comparagao, o conjunto de dados coletados na regido de Curitiba € 80% menor ao
retirado na internet, sendo composto de 205 imagens no total, mantendo-se a
propor¢cao do conjunto anterior, ou seja, 80-20. Essas imagens foram avaliadas

individualmente, buscando criar um conjunto de validagdo que se representa com
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certa confiabilidade o conjunto de treinamento, afinal, trabalha-se com poucas
imagens. Nao se negligéncia, contudo, que a acado deliberada de separar
manualmente o conjunto de validagdo possa criar um viés de validagdo. Nao foi
utilizado conjunto de validagao diretamente, pois nenhuma mudanga na arquitetura do
Yolo foi feita durante esse trabalho.

O quadro abaixo demonstra um comparativo entre os diversos conjuntos
utilizados nesse TCC, com as suas quantidades e porcentagens, divididos em

treinamento, validagao e teste.

QUADRO 4 — Métricas de performance (melhor)

Conjunto | Escolha de Arquitetura e | Conjunto expandido de | Conjunto local (Curitiba)
avaliagao de data imagens
augmentation
Treinamento 25 80% 694 70% 144 70%
Validagéo 198 20% 41 20%
Teste 6 20% 99 10% 20 10%

FONTE: O autor (2025).

Ao final, o modelo foi retreinado com a totalidade do treinamento tanto do
conjunto expandido como do conjunto retirado em Curitiba. Importante notar que
durante o processo de escolha de arquitetura, optou-se por nao trabalhar com

conjunto de dados de validagéo, afinal deseja-se entender a sensibilidade real.

3.9 REAVALIACAO DO MODELO

Por fim, avaliou-se o desempenho do modelo apds o treinamento com imagens
adquiridas localmente em comparacédo com os resultados anteriores. Espera-se uma
melhora com a inclusdo de novas imagens que representam melhor as caracteristicas

da nossa cidade.
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4 RESULTADOS
4.1 ESCOLHA DA ARQUITETURA ADEQUADA

Com base em testes empiricos, determinou-se que a arquitetura que melhor
responde ao processo de aumentacao. Os resultados sdo apresentados a seguir para
cada cenario aplicado. A Tabela 3 (sec¢ao 3.2) apresenta as quantidades e proporgdes
usadas durante o processo de treinamento, validagao.

Durante esta etapa do trabalho serao realizados quatro testes para identificar

a melhor arquitetura para criar o modelo. Os testes sao:

- Teste 1 — Conjunto original

- Teste 2 — Conjunto original + conjunto espelhado

- Teste 3 — Conjunto original + conjunto espelhado + conjunto inclinado
- Teste 4 — Conjunto original + conjunto espelhado + conjunto inclinado

+ conjunto com ruido

4.1.1 Teste 1

Figura 23 — V3-tiny (esquerda) e V7-tiny (direita)

mAPE  Loss Je b e e | e &3

g =ee 00% 180 -

FONTE: O autor (2025).

Ambos os modelos apresentaram desempenho semelhante ao usar o conjunto

de imagens reduzidas como pode ser visto na Figura 23. O modelo V3-tiny alcangou
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um desempenho de 32% mAP ao final do treinamento, enquanto o modelo v7-tiny
conseguiu 30% mAP ao final do treinamento. Nota-se que apesar da perda do modelo
cair rapidamente a partir da interagdo 400, aproximadamente, o modelo n&o
conseguiu generalizar a identificagdo dos buracos, o que é evidenciado pela
inconstancia do grafico para ambas as arquiteturas. Maiores detalhes podem ser

encontrados no quadro abaixo.

QUADRO 5 — Métricas de performance (melhor)

Métrica V3-Tiny V7-Tiny
mAP 36% 36%
Acuracia 75% 95%
Razao de erros 24% 5%
Precisao 50% 100%
Recall 40% 30%

FONTE: O autor (2025).

O quadro acima demonstra que a versao v7-tiny apresentou métricas
superiores na comparagao com a versao v3-tiny. Particularmente, o desempenho da
versao mais recente do YOLO apresentou o dobro da precisao da versao anterior.
Contudo, nota-se que a Recall de ambas as versdes estao abaixo de 50%, o que pode
influenciar na capacidade do modelo em identificar falso negativos. A Figura 24 abaixo

apresenta uma matriz de confusao do teste.

Figura 24 - Matriz de confus&o V3-tiny (esquerda) v7-tiny (direita)

Positivo 4 6 Positivo 3 7

Valor Real

Negativo 4 Negativo 0

Positivo Negativo Positivo Negativo

FONTE: O autor (2025)
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Nota-se na imagem acima, que grande parte das imagens que sao fornecidas
ao modelo ndo sdo compostas de buracos, ou seja, o asfalto apresenta boa qualidade
(auséncia de buracos), na area que compde a imagem. No exemplo da Figura 25
abaixo, nota-se que ambos os modelos foram capazes de identificar buracos, contudo,
o0 modelo v7-tiny estd mais ajustado com a real dimensédo do buraco, enquanto o

modelo com arquitetura v3-tiny apresenta uma area maior, impactando no mAP.

Figura 25 — V3-tiny (esquerda) e V7-tiny (direita)

FONTE: O autor (2025).

4.1.2 Teste 2

Figura 26 — V3-tiny (esquerda) e V7-tiny (direita)
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FONTE: O autor (2025).
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Nota-se na Figura 26, que novamente, nenhuma arquitetura foi capaz de
generalizar de forma aceitavel a detecgao de buracos. O YOLO V3-tiny, apresentou
ao final do treinamento um desempenho de 30% mAP, enquanto V7-tiny manteve-se
a 24% mAP. Contudo, a arquitetura v3 conseguiu durante a iteracdo 2000,
aproximadamente, um pico de 50% mAP. Maiores detalhes podem ser encontrados

no quadro abaixo.

QUADRO 6 — Métricas de performance (melhor)

Métrica V3-Tiny V7-Tiny
mAP 50% 25%
Acuracia 65% 95%
Razao de erros 35% 3%
Precisao 100% 50%
Recall 30% 30%

FONTE: O autor (2025).

O quadro acima demonstra que a versao v7-tiny apresentou acuracia, razéo de
erros superiores na comparagao com a versao v3-tiny. Contudo, mAP da arquitetura
v3-tiny foi maior do que a versao v7-tiny. Este fato decorre do melhor desempenho da
versdo v3-tiny na métrica loU, onde apresentou 52% enquanto outra arquitetura
apresentou apenas 28%. A arquitetura v3-tiny apresentou melhor precisdo. Ambas

apresentaram o mesmo recall.

Figura 27 - Matriz de confuséo V3-tiny (esquerda) v7-tiny (direita)

Positivo 3 Positivo 3 7
‘©
18]
o
s
pi
Negativo 0 Negativo 3
Positivo Negativo Positivo Negativo

FONTE: O autor (2025)
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Nota-se na imagem acima, que grande parte das imagens que sao fornecidas
ao modelo ndo sdao compostas de buracos, ou seja, o asfalto apresenta boa qualidade
(auséncia de buracos), na area que compde a imagem. No exemplo da Figura 28
abaixo, a arquitetura v3-tiny nao foi capaz de identificar nenhum buraco, enquanto a
arquitetura v7-tiny conseguiu, contudo também identificou uma boca de lobo como um

buraco, sendo classificado como um falso positivo.

Figura 28 — V3-tiny (esquerda) e V7-tiny (direita)

FONTE: O autor (2025).

41.3Teste 3

Figura 29 — V3-tiny (esquer
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Nota-se na Figura 29, que novamente, nenhuma arquitetura foi capaz de

generalizar de forma aceitavel a detecgao de buracos. O YOLO V3-tiny, apresentou
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ao final do treinamento um desempenho de 18% mMAP, enquanto V7-tiny manteve-se
a 27% mAP. Contudo, a arquitetura v3-tiny conseguiu durante a sua melhor iteragao

um pico de 37% mMAP e a outra arquitetura um pico de 33% de mAP. Maiores detalhes

podem ser encontrados no quadro abaixo.

QUADRO 7 — Métricas de performance (melhor)

Métrica V3-Tiny V7-Tiny
mAP 37% 33%
Acuracia 69% 94%
Razao de erros 30% 5%
Precisao 50% 50%
Recall 30% 30%

FONTE: O autor (2025).

O quadro acima demonstra que a versao v7-tiny apresentou acuracia, razéo de
erros superiores na comparagao com a versao v3-tiny. Esse ultimo, apresentou um
melhor desempenho em mAP, devido ao seu melhor desempenho em loU, onde
apresentou 32% enquanto outra arquitetura apresentou apenas 30%. A preciséao foi a
mesma no teste para ambas as arquiteturas. Contudo, nota-se que a recall de ambas

as versoes estao abaixo de 50. A Figura 30 abaixo apresenta uma matriz de confuséo

do teste.
Figura 30 - Matriz de confus&o V3-tiny (esquerda) v7-tiny (direita)
Positivo 3 7 Positivo 3 7

3
o
s
pi

Negativo 3 Negativo 3

Positivo Negativo Positivo Negativo

FONTE: O autor (2025)
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Nota-se na imagem acima, que grande parte das imagens que sao fornecidas
ao modelo ndo sdao compostas de buracos, ou seja, o asfalto apresenta boa qualidade
(auséncia de buracos), na area que compde a imagem. No exemplo da Figura 31

abaixo, ambos modelos conseguiram identificar o buraco corretamente.

Figura 31 — V3-tiny (esquerda) e V7-tiny (direita)

FONTE: O autor (2025).
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FONTE: O autor (2025).

Nota-se na Figura 32, que novamente, nenhuma arquitetura foi capaz de
generalizar de forma aceitavel a deteccao de buracos utilizando o conjunto reduzido

de imagens. Ambas as arquiteturas desempenharam de forma similar quando
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comparadas usando mAP. Contudo, a arquitetura v3-tiny conseguiu durante a sua
melhor iteragdo um pico de 37% mAP e a outra arquitetura um pico de 32% de mAP.

Maiores detalhes podem ser encontrados no quadro abaixo.

QUADRO 8 — Métricas de performance (melhor)

Métrica V3-Tiny V7-Tiny
mAP 37% 32%
Acuracia 76% 95%
Razao de erros 24% 5%
Precisao 67% 43%
Recall 40% 30%

FONTE: O autor (2025).

O quadro acima demonstra que a versao v7-tiny apresentou acuracia, razéo de
erros superiores na comparagao com a versao v3-tiny. Esse ultimo, apresentou um
melhor desempenho em mAP, devido ao seu melhor desempenho em loU, onde
apresentou 43% enquanto outra arquitetura apresentou apenas 28%. A precisao foi a
mesma no teste para ambas as arquiteturas. Contudo, nota-se que a Recall de ambas
as versoOes estdo abaixo de 50, apesar da melhora na versao v3-tiny. A Figura 33

abaixo apresenta uma matriz de confusio do teste.

Figura 33 - Matriz de confus&o V3-tiny (esquerda) v7-tiny (direita)

Modelo 1 - Matriz de Confusao Modelo 2 - Matriz de Confusao

Positivo 4 6 Positivo 3 7

Valor Real

Negativo 2 Negativo 4

Positivo Negativo Positivo Negativo

FONTE: O autor (2025)
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Nota-se na imagem acima, que grande parte das imagens que sao fornecidas
ao modelo ndo sdao compostas de buracos, ou seja, o asfalto apresenta boa qualidade
(auséncia de buracos), na area que compde a imagem. No exemplo da Figura 31
abaixo, ambos modelos conseguiram identificar o buraco corretamente. Contudo, a

versao v7-tiny identificou erroneamente dois buracos inexistentes.

Figura 34 — V3-tiny (esquerda) e V7-tiny (direita)

FONTE: O autor (2025).

4.1.5 Avaliacao e escolha da arquitetura

Com os testes acima, deseja-se identificar qual arquitetura apresenta a melhor
resposta ao processo de aumento de dados. Isso é particularmente importante para o
presente estudo, pois buracos sdo eventos raros. Ou seja, espera-se que a condi¢gao
do asfalto na grande maioria da malha viaria ndo apresente falhas.

Os resultados demonstram que ambas as arquiteturas ndo foram capazes de
generalizar bem a identificagcdo de buracos quando trabalhando com o conjunto
reduzido de imagens. A arquitetura v3-tiny se saiu melhor na métrica mAP, mas sem
apresentar grande de margem quando comparada com a concorrente. Ja a arquitetura
v7-tiny, de forma geral, apresentou melhor precisdo, acuracia e razéo de erros durante
os testes. Apenas durante a segunda rodada de avaligdo, a arquitetura v3-tiny
apresentou melhor precisdo que a arquitetura v7-tiny. Levando em consideragéo o
numero reduzido de imagens que se trabalhou, e seus eventos que sao raros, que a

arquitetura v3-tiny tenha se saido melhor que a outra em precisao.
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66

Teste 1 Teste 2 Teste 3 Teste 4
Métrica | V3-Tiny | V7-Tiny | V3-Tiny | V7-Tiny | V3-Tiny | V7-Tiny | V3-Tiny | V7-Tiny
mAP 36% 36% 50% 25% 37% 33% 37% 32%
Acuracia | 75% 95% 65% 95% 69% 94% 76% 95%
5:2??03 24% 5% 35% 3% 30% 5% 24% 5%
Precisio | 50% 100% | 100% 50% 50% 50% 67% 43%
Recall 40% 30% 30% 30% 30% 30% 40% 30%

Fonte: O autor (2025)
Os resultados demonstram um cenario de equilibrio entre as arquiteturas e,
portanto, ndo se podendo definir categoricamente a melhor arquitetura a ser utilizada.
Dado a situacao de igualdade para ambas as arquiteturas, definiu-se que a
versao v3-tiny sera utilizada para criar o modelo desse trabalho. Isso se deve por dois
motivos principais: o melhor desempenho dessas arquiteturas para mAP e para o

recall.

4.2 TREINAMENTO COM CONJUNTO EXPANDIDO DE IMAGENS

Essa etapa utilizara a arquitetura v3-tiny para treinar um modelo capaz de

identificar buracos em Curitiba e na regido metropolitana.

4.2.1 Conjunto expandido de imagens

Foi utilizado um conjunto de imagens composto por 480 imagens retiradas do
repositério Ninja (2025). Esse conjunto de imagens foi retirada na Africa do Sul da
perspectiva do motorista, situagdo que foi replicada quando feito o conjunto de
imagens para esse trabalho da regido metropolitana de Curitiba. Apesar das imagens
possuirem anotagdes, elas ndo possuem o mesmo padrao utilizado no YOLO,
portanto, fez-se necessario anota-las novamente com a ferramenta DarkMark. Essas
imagens anotadas também serdo compartilhadas com a comunidade.

Foi feita a aumentagdo de dados do conjunto inicial, com o0s processos
descritos na secao 3.3. Com isso, o treinamento foi realizado com um total de 10560

imagens. O resumo das transformacoes é apresentado no quadro abaixo.
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QUADRO 10 — Métricas de performance (melhor)

Conjunto de imagens Quantidade
Original 991
Espelhada 1982
Inclinada 9910
Ruido 19820

FONTE: O autor (2025).

Durante o treinamento dessa nova versao do modelo, utilizou-se os pesos
encontrados durante os testes feitos na seg¢do anterior. Novos pesos devem
otimizados durante novas épocas com esse novo conjunto de imagens. O

desempenho do novo modelo é discutido a seguir.

4.2.2 Desempenho do modelo

Figura 35 — Desempenho V3-tiny com conjunto expandido
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FONTE: O autor (2025).

Nota-se na imagem acima, que o modelo com mais imagens consegue
generalizar melhor o problema proposto de identificar buracos em vias publicas.
Enquanto os modelos anteriores, ndao conseguiam passar de 30% mAP para o

conjunto reduzido, o modelo da imagem acima atingiu 45% mAP, momento quando
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foi pausado o treinamento para evitar overfitting. Essa técnica se chama parada
antecipada (early stopping) e € muito utilizada para evitar que o modelo decorre as
propriedades das imagens ao invés de aprender os padroes desejados.

Os resultados sédo apresentados no quadro abaixo.

QUADRO 11 — Métricas de performance depois early stopping

Métrica Desempenho
mAP 48%
Acuracia 86%
Razao de erros 13%
Precisdo 66%
Recall 46%

FONTE: O autor (2025)

Nota-se que houve uma melhoria na métrica mAP, superando todas as
interagdes dos testes anteriores, com excegao do teste 2 da segéo 4.1 cujo melhor
resultado foi de 50%. As demais métricas apresentaram melhoria em comparacgao
com os testes anteriores. A seguir apresenta-se a matriz de confusédo do treinamento

para o melhor resultado do treinamento.

Figura 36 - Matriz de confusdo com conjunto expandido de imagens

Positivo 259 302

Negativo 136

FONTE: O autor (2025)

A matriz de confusdo acima mostra que grande parte das imagens utilizadas

apresentam uma proporg¢ao baixas em comparagao com a area total da imagem. Essa
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€ composta em sua maioria por uma malha sem danos visiveis, 0 que explica a grande
quantidade de verdadeiro negativos na Figura 36. Agora apresenta-se dois exemplos
do conjunto de validagdo que demostram que o modelo consegue inferir os buracos
corretamente, contudo sem conseguir criar uma caixa delimitadora ajustada

corretamente.

Figura 37 — Exemplo de inferéncia conjunto expandido de imagens

FONTE: O autor (2025).

Na Figura 37 os embora os buracos tenham sido classificados, a
confiabilidade do modelo permaneceu abaixo de 70% em ambas as imagens. Isso
indica que, mesmo em situagdes evidentes, 0 modelo ainda apresenta incertezas ao
identificar buracos. Agora apresenta-se duas tentativas de inferir buracos em imagens

da regiao de Curitiba.
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Figura 38 — Exemplo de inferéncia conjunto de Curitiba e regido

FONTE: O autor (2025).

Nas imagens apresentadas, o modelo demonstrou limitagdes na correta
identificacdo dos buracos. Na foto a esquerda, dois buracos foram erroneamente
inferidos como falso positivos, enquanto os dois buracos reais, claramente visiveis,
nao foram detectados. Ja na foto a direita, nenhum buraco foi identificado, mesmo
sendo evidente a presenga de um buraco no centro da imagem, configurando um falso
negativo.

E importante salientar que apesar do modelo estar sendo usado para inferir
imagens na regido de Curitiba, nenhuma imagem foi utilizada ainda para treinar a CNN
nessa parte do trabalho. Na verdade, isso indica que existe valor na confeccdo de um
conjunto de dados especifico para a realidade encontrada na nossa cidade. O quadro
a seguir demonstra o desempenho do modelo para todas as imagens de validacéo da

regido metropolitana de Curitiba.

QUADRO 12 — Métricas de performance para imagens de Curitiba

Métrica Desempenho
mAP 7%
Acuracia 80%
Razao de erros 19%
Precisao 30%
Recall 12%

FONTE: O autor (2025)



71

Nota-se que todas as métricas apresentaram queda, sendo que mAP e a
precisdo foram os mais afetados, caindo de 48% para 7% e 66% para 30%,

respectivamente.

Figura 39 - Matriz de confuséo inferéncia com imagens de Curitiba

Positivo 14 109

Negativo 32

Positivo Negativo

FONTE: O autor (2025)

Na Figura 39, nota-se que a proporg¢ao entre verdadeiros positivos diminui em
relagdo ao numero de falso negativos e falso positivos, impactando diretamente a

precisédo e o recall.

4.3 TREINAMENTO COM IMAGENS DE CURITIBA E AVALIACAO DO MODELO

Agora as imagens adquiridas foram rotuladas e usadas para treinar o modelo

novamente, utilizando a melhor época.
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Figura 40 — Desempenho V3-tiny com conjunto de imagens de Curitiba treinado com dados obtidos
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FONTE: O autor (2025).

Figura 40, observa-se que a mAP nao conseguiu retornar ao patamar
apresentado durante a secédo 4.2, contudo nota-se uma melhora em relagido ao
modelo aplicado as imagens de Curitiba no quadro 11. Embora o processo de
treinamento tenha sido concluido, apenas os pesos correspondentes a melhor época
serao considerados para a etapa de inferéncia. O quadro a seguir resume as métricas

obtidas durante o treinamento.

QUADRO 13 — Métricas de performance

Métrica Desempenho
mAP 28%
Acuracia 75%
Razao de erros 25%
Precisdo 55%
Recall 28%

FONTE: O autor (2025)
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Em relagdo ao quadro 11, todas as métricas apresentaram uma melhora

significativa, com excegéo da raz&o de erros que houve uma pequena piora de 6%.

Figura 41 - Matriz de confusao para conjunto de dados de Curitiba para modelo treinado com dados
obtidos na regido

Positive [TP 34 IFN 29

Negativo |FP 28

Positivo Negativo

FONTE: O autor (2025)

Na Figura 41, observa-se uma alta incidéncia de falsos negativos, indicando
que o modelo enfrenta dificuldades em identificar buracos reais, mesmo apoés
multiplas iteragdes. Considerando que para uma aplicacdo de carro autbnomo se
exige um recall de 95% para objetos fixos, 0 modelo apresentado nesse estudo nao
possui esse desempenho. Observa-se que 0 numero de verdadeiros negativos
permanece elevado devido a sua predominancia nas imagens, enquanto o0s
verdadeiros positivos apresentam numeros reduzidos, refletindo a raridade desses

Ccasos.
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Figura 42 — Exemplo de inferéncia conjunto de Curitiba e regido usando modelo treinado com
imagens da obtidas

FONTE: O autor (2025).

A Figura 42 demonstra que o novo modelo € melhor em inferir buracos na
regido metropolitana de Curitiba. Os buracos foram identificados em ambas as
imagens, fato que ndo ocorreu com o modelo puramente treinado com dados
coletados da internet. Contudo, ambos apresentam uma confiabilidade baixa, menor
que 70%. Além disso, na imagem da direita, apenas um buraco foi identificado
corretamente, sendo que o modelo ndo foi capaz de inferir a segunda ocorréncia.
Nota-se, também, na imagem da esquerda, que apesar de identificar o buraco
corretamente, a caixa delimitadora nao esta bem ajustado ao tamanho real do buraco.

4.4 COMPARACAO COM TRABALHOS CORRELATOS

E de particular interesse comparar os resultados obtidos por esse trabalho e
os de Julio (2024). Primeiro é importante ressaltar as diferengas entre os dois métodos
de trabalho.

Apesar de ambos terem como objeto de estudo a identificagao de buracos, os
materiais utilizados foram distintos. Enquanto Julio (2024) utilizou um sistema em
cloud para treinar o seu modelo, treinando seu modelo na plataforma Google Colab.
Por outro lado, esse trabalho utilizou um computador local com placa de video
dedicada. Outra diferenca é a arquitetura utilizada, aquele trabalho utilizou a

arquitetura v4-tiny, enquanto esse utilizou a v3-tiny. Outro ponto fundamental, é a
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diferenga entre o conjunto de imagens utilizados que foi distinto, com origens
diferentes. Contudo, pode-se fazer uma comparacgao quantitativa dos dois conjuntos,

como apresentado no quadro abaixo.

QUADRO 14 — Quantidade de imagens: este trabalho (esquerda) e no trabalho correlato (direita)

Este trabalho Trabalho correlato
1196 1183

FONTE: O autor (2025)

Este trabalho utilizou 1196 imagens, sendo 991 retiradas de Ninja (2025) e
outras 205 obtidas no bairro do Cajuru enquanto Julio (2024) trabalha com um total
de 1183 imagens obtidas unicamente da internet, através de diversas fontes. O quadro
13 resume esses numeros.

Escolheu-se um proporcao diferente para os conjuntos de teste, validagao e
treinamento neste trabalho e no trabalho de Julio (2024). Enquanto este reservou 80%
do seu conjunto de imagens para treinamento, 10% para validagao e 10% para teste;
este trabalho optou por separar 70% para treinamento, 20% para validacao e 10%

para teste. O comparativo quantitativo & apresentado no quadro abaixo.

QUADRO 15 — Métricas de performance (melhor)

Conjunto Este trabalho Trabalho correlato
Treinamento 837 70% 946 80%
Validacdo 239 20% 118 10%
Teste 120 10% 117 10%

FONTE: O autor (2025).

E importante notar que enquanto esse trabalho escolheu manualmente as
imagens dos conjuntos de teste e validagdo, sem, contudo, fazer uma analise
aprofundada das imagens, o trabalho de Julio (2024) fez uma selegéao randémica.

O quadro 14 abaixo compara a precisao média, precisdo e recall em ambos

os trabalhos.
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QUADRO 16 — Comparagao de performance: este trabalho (esquerda) e no trabalho correlato (direita)

Este trabalho Trabalho correlato
mAP 28% 60%
Precisdo 55% 86%
Recall 28% 52%

FONTE: O autor (2025)

Nota-se que o modelo criado por Julio (2024) foi consideravelmente superior em

todas as métricas, alcangando picos de precisdo média de 60% enquanto este

trabalho alcangou no maximo 47%. A precisao foi maior naquele trabalho, alcangando

86% versus 55% obtidos nesse trabalho. Por fim, o recall também foi maior no trabalho

correlato, chegando a 52% contra 28%.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Os resultados obtidos com diferentes arquiteturas do YOLO (v3-tiny e v7-tiny)
e conjuntos de dados variados, incluindo técnicas de aumento de dados
(espelhamento, rotacao e aplicagcao de ruido). Os principais achados foram:

Ambas as arquiteturas (v3-tiny e v7-tiny) apresentaram desempenho
semelhante em métricas como mAP, precisdo e recall quando testadas com um
conjunto reduzido de imagens. A v3-tiny destacou-se em mAP e recall, enquanto a v7-
tiny teve melhor acuracia e razédo de erros.

A escolha pela v3-tiny para o modelo final foi baseada em seu melhor
desempenho em mAP e recall, métricas criticas para a detecgao de buracos.

O aumento de dados melhorou a generalizagdo do modelo, especialmente
quando combinado com um conjunto expandido de imagens. Inicialmente, o conjunto
de treinamento possuia 991 imagens, coletadas principalmente na Africa do Sul, Ninja
(2025). Apds o processo de aumentagao, o modelo foi treinado com 10.560 imagens
atingiu 48% de mAP, superando os resultados anteriores.

Técnicas como espelhamento e rotagdo aumentaram a variabilidade do
conjunto de dados, reduzindo o risco de overfitting. Nao foi possivel identificar se
houve melhora significativa devido a aumentacéo de dados para esse estudo.

O modelo inicial, treinado apenas com imagens de outras regides, teve
desempenho insatisfatério em imagens locais (mAP de 7%). Apos incluir imagens de
Curitiba no treinamento, o mAP subiu para 28%, demonstrando a importancia de
dados representativos da regiao.

Apesar da melhora, o modelo ainda apresentou limitacbes, como falsos
negativos e caixas delimitadoras mal ajustadas. O modelo conseguiu identificar
buracos em imagens de Curitiba, mas com confiabilidade abaixo de 70%, indicando a

necessidade de refinamento.

5.1 RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, recomenda-se ampliar a base de imagens de Curitiba
e regiao, contemplando diferentes condigcbes climaticas e horarios, a fim de fortalecer
a robustez do modelo. Também ¢é sugerido testar novas versdées do YOLO, como o
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YOLOvVS8, e explorar arquiteturas alternativas, como o EfficientDet, para avaliar
desempenho e eficiéncia em diferentes cenarios. Ajustar hiperparametros e empregar
técnicas avancadas de aumento de dados, incluindo o uso de GANs (Generative
Adversarial Network), pode contribuir para ganhos de precisdo. A integragdo do
modelo a aplicativos moveis ou sistemas embarcados em veiculos possibilitaria a
deteccdo em tempo real e o mapeamento de buracos, permitindo conexao com
plataformas como o Google Maps. Além disso, realizar testes com videos dinamicos
capturados em movimento e adaptar o modelo para lidar com desfoques e variacdes
de velocidade reproduz condigdes reais de uso. Por fim, vale investigar aplicagdes do
modelo por érgaos publicos para auxiliar no planejamento e priorizagao de reparos
em vias urbanas, integrando-o a sistemas de gestdo municipal.

Utilizar as imagens obtidas durante esse trabalho para criar um modelo que
tenha melhor desempenho para as nossas peculiaridades. As imagens podem ser

encontradas em https://Ink.ink/88EKc (github) e os cédigos desenvolvidos podem ser

encontrados em https://Ink.ink/ZEXIr .



https://lnk.ink/88EKc
https://lnk.ink/ZEXIr
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