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Introducao

e Organizag3do das Nagdes Unidas (ONU 2018)

e 57 % da populagdo mundial vive em dreas urbanas
o Até 2050 essa proporcio serd de 68 %

o Cidades Inteligentes (Cls)

e Tecnologias da Informagdo e Comunicacdo colaborem para que os servigos providos
se tornem mais flrxiveis, eficientes, sustentdveis e inteligentes
e Melhoria continua em beneficio aos seus habitantes
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Introducao

@ Transporte e Mobilidade

o Melhorias no acesso, eficiéncia de locomog3o, seguranca e conforto

o Realidade: degradacdo avancada, incoveniéncia para mobilidade e infraestrutura
insuficiente

e Demanda por solugdes vidveis frente a esses desafios

@ Pavimentacdo Asfaltica
o CondigBes precdrias e defeitos estruturais (localizagdo, condicdes climaticas, volume
de tréfego, etc.)
o Redug¢do da seguranca e conforto
o Impacto negativo na operagdo de veiculos automores (Staniek 2021)
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Introducao

@ Anilise de qualidade para manutengdo eficiente e economdmica da pavimentacao

o Realidade: Limitag¢Ges de tecnologia, know-how e de recursos financeiros para
aquisicdo de equipamentos e servicos modernos (Arya et al. 2021a)

@ Transporte rodovidrio é o principal sistema logistico do Brasil (CNT 2019)
o 52,9% da malha rodovidria federal é pavimentada
e Aumento no custo de manutencdo dos veiculos, consumo de combustivel e
lubrificantes, maior desgaste de pneus e freios e reducdo na seguranca viaria
e Em 2020:

@ 63.447 acidentes nas rodovias federais brasileiras
o Custos financeiros da ordem de R$ 10,22 bilhdes (CNT 2020)
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Introducao

Objetivo do Trabalho

Avaliar o desempenho de Redes Neurais Convolucionais Regionais (R-CNNs, do inglés
Regional Convolutional Neural Networks) da familia YOLO (acrénimo para You Only
Look Once) na tarefa de Visdo Computacional de detecgdo (localizagdo e classificagdo)
de quatro tipos distintos de falhas em pavimentacdes asfalticas.

@ Aquisicao de experiéncia a partir de uma base de dados realistica
@ Potencial de detecgdo em tempo real e utilizacdo em dispositivos embarcados

o Validagdo preliminar da solugdo em um estudo de caso no Brasil
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© Trabalhos Resultados



Trabalhos Relacionados

@ Survey de Cao et al. 2020

Solu¢des seminais consideravam o uso de sensores (acelerdmetro e giroscépio)
Solu¢3o tradicionais de Visao Computacional combinadas com Machine Learning
Uso de Deep Learning com diferentes métodos (R-CNNs, SSDs, R-FCNs)

(]
o
]
o Dificuldade: Comparacdo objetiva entre as solugcoes

@ Global Road Damage Detection Challenge (Maeda et al. 2020)
o Competicdo promovida pelo IEEE
o RDD2020 para treinamento e base privada para avaliagdo (Arya et al. 2021b)
o Top-3 melhores solucdes: uso de ensemble learning;, modelos da familia YOLO; e
mdltiplas estratégias para aumento artificial de dados (Arya et al. 2020)
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Trabalhos Relacionados

@ Solugdo camped: Hedge et al. 2020

F1-Score de 0,67 em ambas as particdes de teste
Test Time Augmentation

Comité de redes YOLOv5

3,08 FPS

® 6 6 o

@ Baixo FPS em virtude do tamanho dos modelos e estratégias de previsdo

@ N3o houve afericido quanto ao niimero de pardmetros das solucdes propostas
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Materiais e Métodos

o Tarefa de deteccdo (localizagdo e classificagdo) mediante Aprendizado
Supervisionado com R-CNNs da familia YOLO

@ Dados Experimentais: RDD2020 (Aryal et al. 2021b)
Trincas longitudinais (D00)
Trincas transversais (D10)

Malha tipo “couro de jacaré” (D20)
Buracos (D40)
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Materiais e Métodos: Dados Experimentais

(a) Trinca longitudinal (b) Trinca transversal

Figura 1: Exemplos de imagens da base de dados RD2020.
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Materiais e Métodos: Dados Experimentais

(a) Malha “couro de jacaré” (b) Buraco

Figura 2: Exemplos de imagens da base de dados RD2020.
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Materiais e Métodos: Dados Experimentais
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Figura 3: Base de dados RD2020 (21.041 imagens).
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Materiais e Métodos: Dados Experimentais
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Figura 4: Dados experimentais apds limpeza e pré-processamento (18.667 imagens).
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Materiais e Métodos: Modelos

@ YOLO (You Only Look Once) (Redmond et al. 2016)

o R-CNN single-shot
o Muito utilizada em aplica¢Bes de deteccdo em tempo real (Miichelucci 2019)

@ YOLOv4 (Bochkovskiy et al. 2020)

o Novas abordagens de aumento artificial de dados, extracao de caracteristicas e
regularizacdo
o Treinamento exclusivamente com acelera¢do em hardware via GPU

@ YOLOvV5 (Jocher et al. 2020)

e Reduc3o significativa na quantidade de pesos com melhorias na acuracia, velocidiade
de treinamento e inferéncia
o Desenvolvida nativamente com Pytorch
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Materiais e Métodos: Parametros e Hiperparametros

@ Transferéncia de aprendizados com pesos oriundos da base MS COCO

o Regularizacdo com early stopping
@ Arquitetura: YOLOv4:
o Configuracdo 1. Tamanho do batch: 64; Tamanho maximo do batch: 4.000; Taxa
de aprendizado: 10-3; Steps: 6.400;
e Configuracao 2. Tamanho do batch: 64; Tamanho médximo do batch: 4.000; Taxa
de aprendizado: 10~2; Steps: 3.200;
@ Arquitetura: YOLOV5:
e Configuracdo 3. Tamanho da arquitetura: Pequeno; Tamanho do batch: 16; Taxa de
aprendizado: 10~2; Epocas: 300;
o Configuracdo 4. Tamanho da arquitetura: Médio; Tamanho do batch: 16; Taxa de
aprendizado: 10~2; Epocas: 300;
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Avaliacao de Desempenho

e Validac3do cruzada holdout
o 70% para treinamento, 10% para validacdo e 20% para testes

@ Meétricas de desempenho:
o Precisdo
e Revocacdo
o Fi-Score
o Mean Average Precision (mAP@0.5)
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Resultados e Discussao

Tabela 1: Sintese dos resultados experimentais.

YOLOv4 YOLOv5
Meétrica Configuracao 1 Configuracao 2 Configuracao 3  Configuracao 4
Precisdo 66,00 % 59,00 % 54,11 % 57,21%
Revocacdo 18,00 % 22,00 % 52,28 % 52,08 %
F1-Score 28,00 % 32,00 % 53,18 % 54,53 %
mAPQ0.5 31,27% 31,43 % 50,70 % 53,19 %
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Resultados e Discussao

Figura 5: Matriz de confusdo do teste da YOLOv5 Configuracio 4.
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Resultados e Discussao

Q@ Aquém da melhor solugcdo na literatura, com decréscimo percentual de 18,61 % no
F1-Score

@ Contorna as limitacdes no tocante ao tempo de previsao, com 64 FPS versus 3,08
FPS (aumento percentual de 1.977,92 %)

© Possui significativamente menos pardmetros, uma vez que a solu¢do de referéncia
usa um comité de 3 redes YOLOVb;

© Treinada com significativamente menos exemplos (30 %) que a solug¢do do estado
da arte
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© Estudo de Caso em Pavimentagdes Asfalticas no Brasil



Estudo de Caso

@ Road Traversing Knowledge Dataset (RTK dataset) (Rateke et al. 2019)

Figura 6: Exemplos do RTK dataset com rétulos de classes mapeados.
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Estudo de Caso

Tabela 2: Descricao estatistica do pré-processamento do RTK dataset.

Comprimento Largura Exemplos
Média Max  Min Média Max Min Quantidade
Classe D00 43.27 4+ 26.06 98 6 33.61 £21.17 87 3 36
Classe D10 18.76 £21.00 107 2 4224 £ 47.70 345 5 390
Classe D40 13.92 +£10.11 62 3 3452 +£17.38 93 4 105
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Estudo de Caso

@ Transferéncia de Aprendizado da YOLOv5 Configuracdo 4

e Validagdo cruzada holdout
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Estudo de Caso

@ Transferéncia de Aprendizado da YOLOv5 Configuracdo 4

e Validag3do cruzada holdout

Tabela 3: Desempenho da rede na previsdo de falhas em pavimentagdes asfilticas no Brasil.

Precisaio Revocacdo Fi-Score mAPG0.5

Todas as Classes 43,8% 51,0% 47.1% 45,6 %
Classe D00 18,7% 23.4% 20,8% 11,5%
Classe D10 42.6 % 45,0% 43,8 % 40,9 %
Classe D40 70,2 % 84,6 % 76,7% 84.3%
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Estudo de Caso

(a) Exemplo 1 — Desejado (b) Exemplo 1 — Previsto

Figura 7: Exemplos de previsdo do modelo no cenario brasileiro.
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Estudo de Caso

D00 0.92

(a) Exemplo 2 — Desejado (b) Exemplo 2 — Previsto

Figura 8: Exemplos de previsdo do modelo no cenario brasileiro.
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Estudo de Caso

@ Transferéncia de Aprendizado negativa
o mAP®©0.5 sofreu um decréscimo percentual de 14,25 % quando comparado aos
resultados apresentados anteriormente
o Baixa resolucdo das imagens
o Baixo quantitativo de exemplos
o Diferengas entre dominio de origem (RDD2020) e dominio alvo (RTK dataset)

@ Tarefa crucial: Elaboracdo de bases de dados representativas do Brasil para esse
problema
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Consideracoes Finais

@ Resultados experimentais das R-CNNs YOLOv4 e YOLOV5 para deteccdo
automatica de falhas em pavimentacdes asfilticas

o Contexto realistico
e Colabora no monitoramento inteligente para solu¢des de transporte
o Estudo de caso da solucdo proposta em um contexto realistico nacional

@ Trabalhos futuros

o Explorar mais estratégias de aumento de dados e ajuste fino de pardmetros
o Necessidade de propor bases de dados para construir solu¢des inteligentes que
fomentem a inspecdo automatica da qualidade da pavimentacio asféltica no Brasil
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