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RESUMO

O transporte terrestre € 0 meio de locomoc¢do predominante no mundo, demonstrando a
significancia dos pavimentos em nosso cotidiano. Os pavimentos devem demonstrar robustez
e durabilidade durante seu ciclo de vida previsto, pois desde 0 momento da sua concepcao, 0s
pavimentos comegcam a se deformar, devido ao trafego e as condicfes climaticas. Para isso,
devem ser mantidos e gerenciados com o objetivo de prolongar sua vida Util projetada, devido
ao fato de que defeitos ou irregularidades no pavimento acarretam a consequéncias como custo
para recuperacdo além de prejudicar os usuarios que o utilizam. Um dos setores econdémicos
impactados e o agricola, com desafios relacionados a infraestrutura viaria como meio para o
escoamento de suas producdes, podendo afetar o acesso as areas de cultivo e o transporte dos
produtos. Dessa forma, uma deteccdo rapida e precisa, nos defeitos no pavimento, garantira a
preservacdo dos mesmos. Este trabalho propGe explorar as capacidades das redes neurais
convolucionais combinadas ao aprendizado por transferéncia a tarefa de classificacdo de
defeitos no pavimento flexivel, a fim de obter um comparativo entre as redes e identificar qual
produz o melhor desempenho em termos de acurécia e perda. As arquiteturas utilizadas foram
VGG16, VGG19, MobileNet, ResNet50 e Rede Siamesa, obtendo acurécia geral do modelo
respectivamente de 89%, 87%, 95%, 44% e 92%. Além disso, é apresentado uma matriz de
confusdo que representa visualmente a quantia de previsdes corretas e erradas de cada classe,
mostrando com qual outra classe 0 modelo se confundiu. Por fim, conclui-se que os modelos
de redes neurais convolucionais VGG16, VGG19, MobileNet e Rede Siamesa sdo capazes de
realizar a tarefa de classificacdo de defeito no pavimento demonstrando confiabilidade nas
previsdes positivas e capacidade de identificar instancias reais de suas respectivas classes.

Palavras-chaves: Redes Neurais Convolucionais; Pavimentos; Deteccdo; Classificacdo de
defeitos.



ABSTRACT

Land transport is the predominant means of mobility in the world, demonstrating the importance
of pavements in our daily lives. Pavements must demonstrate robustness and durability
throughout their expected lifecycle, as from the moment of their conception, they begin to
deform due to traffic and weather conditions. Therefore, they must be maintained and managed
with the aim of prolonging their designed lifespan, since defects or irregularities in the
pavement can lead to consequences such as recovery costs and negatively impact users. One of
the economic sectors affected is agriculture, facing challenges related to road infrastructure as
a means for transporting its production, which can impact access to cultivation areas and the
transportation of goods. In this way, quick and accurate detection of pavement defects will
ensure their preservation. This study aims to explore the capabilities of convolutional neural
networks combined with transfer learning in the task of classifying defects in flexible
pavements, in order to obtain a comparison between the networks and identify which one
produces the best performance in terms of accuracy and loss. The architectures used were
VGG16, VGG19, MobileNet, ResNet50, and Siamese Networks, achieving overall model
accuracy of 89%, 87%, 95%, 44% and 92% respectively. Additionally, a confusion matrix is
presented, visually representing the amount of correct and incorrect predictions for each class,
showing which other class the model was confused with. Finally, it is concluded that the
convolutional neural network models VGG16, VGG19, MobileNet, and Siamese Networks are
capable of performing the task of pavement defect classification, demonstrating reliability in
positive predictions and the ability to identify real instances of their respective classes.

Keywords: Convolutional Neural Networks; Pavements; Detection; Defect classification.
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1. INTRODUCAO

Pavimentos desempenham um papel significativo em nossa vida diaria, sendo
empregados como vias de trafego, estacionamentos e vias de acesso. Sdo estruturas projetadas
para desempenhar um papel tanto na vida cotidiana quanto no comércio. Além disso, o
transporte terrestre é o0 meio de locomocdo predominante em todo 0 mundo, e 0 progresso de
uma nacdo é frequentemente avaliado com base na extensdo de suas estradas pavimentadas
(Mallick; EI-Korchi, 2008).

Uma das fungdes do pavimento é suportar a carga aplicada por um veiculo, como um
caminhdo ou uma aeronave, sem deformar excessivamente em qualquer época do ano e
condicdes climaticas (Thom, 2008).

Assim como qualquer outra estrutura de engenharia, 0s pavimentos devem demonstrar
robustez e durabilidade durante seu ciclo de vida previsto. Eles devem operar de forma eficaz,
oferecendo uma superficie de trafego uniforme que funcione bem em diversas condi¢Ges
ambientais. Para assegurar essa efetividade, é essencial que os pavimentos sejam planejados,
construidos, mantidos e gerenciados de maneira apropriada (Mallick; EI-Korchi, 2008).

O desempenho das camadas que comp8em o pavimento, bem como do subleito, esta
diretamente relacionado a sua capacidade de suportar o trafego de acordo com os padrdes e
requisitos da obra, considerando também os tipos de veiculos que circulardo. Além disso, esta
caracteristica influencia a qualidade do rolamento, o conforto dos usuarios e a seguranca
(Bernucci et al., 2022).

Quando um pavimento é adequadamente projetado e construido, ele ndo apresenta
falhas repentinas, mas, ao longo do tempo e sob a influéncia do trafego e do clima, podem
ocorrer pequenos defeitos. Portanto, € essencial monitorar continuamente o estado do
pavimento, identificando os primeiros indicios de defeitos e acompanhando o seu
desenvolvimento. Isso permite intervir com correcdes no momento apropriado, a fim de
minimizar o rapido agravamento dos problemas (Bernucci et al., 2022).

Defeitos ou irregularidades no pavimento acarretam a consequéncias como custos para
recuperacdo do bom estado do pavimento, além de prejudicar os usuarios que utilizam o mesmo
como, tempo de viagem e gastos com pecas. Assim, atender o conforto ao rolamento também
significa economia nos custos de transporte (Bernucci et al., 2022).

Bernucci et al. (2022) reforca que, para o usuério, a condicao da superficie do pavimento
é de maior relevancia, pois defeitos ou imperfeicdes nessa superficie sdo imediatamente

perceptiveis, ja que tém um impacto direto na qualidade do deslocamento.
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Costa (2021) aponta que um dos setores econdémicos impactados, pelas imperfeicdes no
pavimento, é o agricola. Deste modo, considerando o continuo crescimento das demandas
globais por alimentos, torna-se imprescindivel explorar meios para otimizar a producdo e o
transporte agricola, buscando torna-lo mais eficiente e sustentavel.

Um dos desafios enfrentados pelos agricultores esta relacionado a infraestrutura viaria
que conecta suas fazendas ao mercado e a outras areas rurais. Estradas rurais e pavimentadas
desempenham um papel crucial no acesso as areas de cultivo e no transporte eficiente de
produtos agricolas (Albano, 2016; Costa, 2021).

Estradas em mas condicdes, repletas de buracos, trincas e desgaste excessivo, nao
apenas prejudicam o transporte agricola, mas também aumentam os custos de manutencédo de
veiculos, consomem mais combustivel, representam um risco para a seguranca dos
trabalhadores envolvidos e ocasionam o aumento dos precos das mercadorias (Albano, 2016).

Para conceituar, existem trés tipos de pavimento, flexivel, semirrigido e rigido. Como
demonstra um estudo realizado pela CNT em 2017, no Brasil, 99% dos pavimentos sao
flexiveis. Assim, a condicdo dessas estradas é uma variavel que impacta a cadeia de
suprimentos.

Como demonstra um estudo realizado pela CNT (2021), nota-se que no ano de 2020,
foi identificado que 61,9% da extensdo dos trechos analisados apresentava problemas, sendo
que 52,2% desses problemas estavam relacionados a estrutura do pavimento. Em outro estudo
da CNT (2022), é informado que o modal rodoviario tem participacdo de 61,1% do transporte
de cargas realizado no Brasil, sequido do ferroviario com 20,7% e aquaviario com 13,6%
restando menos de 5% para o duto Vviario e aéreo.

Desta forma, verifica-se que o modal rodoviario ocupa mais da metade do transporte de
cargas realizado no Brasil, evidenciando o lema do presidente Washington Luis na década de
20 “Governar ¢ Abrir Estradas”, cujo o mesmo representa bem a histérica priorizacdo dos
investimentos pablicos no desenvolvimento da infraestrutura rodoviaria.

Assim, diante das crescentes demandas por seguranca vidria, eficiéncia logistica e
manutencdo sustentavel de infraestruturas rodoviérias, a detecg@o precoce e precisa de defeitos
no pavimento desempenha um papel primordial na garantia da qualidade das estradas e na
seguranca dos usuarios pois, como evidencia Mallick e El-Korchi, (2008) a construcdo de
rodovias permanece uma industria de grande relevancia, especialmente em paises em
desenvolvimento, e continuara desempenhando um papel fundamental no futuro.

A identificacdo desses problemas por meio de inspecdo manual exige a presenca de

especialistas qualificados, dada a necessidade de conhecimento técnico para realizar essa
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avaliacdo. Nesse contexto, sistemas computacionais que utilizam imagens para
reconhecimento, sdo capazes de revolucionar a forma como se aborda a manutencao e inspecao
de pavimentos, tendo duas maneiras de se trabalhar com as mesmas.

Um modo seria a identificacdo de defeito no pavimento de forma isolada, contendo na
imagem apenas um defeito e assim classifica-lo em sua respectiva categoria. Outra forma seria
a identificacdo de maltiplos defeitos no pavimento em uma imagem, para entdo rotula-los.

Os sistemas computacionais com capacidade de analisar imagens e identificar anomalias
no pavimento, podem contribuir para a melhoria do estado das estradas rurais, tornando o
transporte agricola mais eficiente e econémico. Isso, por sua vez, beneficia os agricultores,
economizando tempo e dinheiro.

Além disso, a deteccdo de defeitos no pavimento pode ser parte de um sistema de
monitoramento mais amplo que permite a manutencao preventiva e a gestdo eficaz das estradas,
garantindo que as areas de cultivo sejam acessiveis durante todo o ano, resultando na redugéo
de custos operacionais, fortalecimento da cadeia de suprimentos e no aumento da eficiéncia
logistica.

Este trabalho se prop6e a explorar as capacidades das redes neurais convolucionais para
a deteccdo de defeitos que contenha na imagem apenas um tipo de defeito do pavimento flexivel
por exemplo, uma imagem contendo buraco, outra contendo desgaste e assim por diante, com
base na convicgdo de que essa abordagem oferece uma solucdo eficaz e eficiente para identificar
problemas precocemente e, assim, melhorar a seguranca e a durabilidade de nossas estradas.

Para atingir a ideia proposta, técnicas de regularizacao, aprendizado por transferéncia e
aumento de dados serdo utilizadas nos algoritmos de redes neurais convolucionais e
contextualizadas a medida que esta dissertacdo avancga. Os detalhes e beneficios dessas redes
serdo abordados, assim como as implicacdes praticas para a gestdo de pavimentos, visando uma
deteccdo rapida e eficaz de defeitos no pavimento, contribuindo para um sistema viario mais
seguro e sustentavel.

Desta maneira, as contribuicbes deste trabalho estdo relacionadas aos desafios
enfrentados na preservacdo da infraestrutura rodoviaria. Um conjunto de dados contendo
imagens de defeitos no pavimento, classificadas por tipo, foi desenvolvido para esta pesquisa e
podera ser utilizado e aprimorado em estudos futuros. Além disso, estende-se o0 conhecimento
sobre tarefas de classificacdo utilizando visdo computacional, as quais se mostraram eficazes

em realizar sua fungéo.



18

Destarte, este trabalho tem como objetivo principal investigar o uso de imagens e
aprendizagem profunda para identificar computacionalmente defeitos em pavimentos
rodoviarios.

Os objetivos especificos séo:

e Obter um classificador de defeitos em pavimentos por meio da utilizacdo de aprendizado
profundo e redes neurais convolucionais, com desempenho similar ou superior as
abordagens da literatura para o problema em questéo;

e Identificar o modelo e configuracdo das redes que produz o melhor desempenho em

termos de acurcia e perda.
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2. REVISAO DE LITERATURA

O pavimento é uma construcdo estratificada, composta por varias camadas de espessura
limitada, que é instalada sobre a superficie preparada do solo. Seu propdsito é fornecer
resisténcia adequada para suportar as tensdes provenientes do trdfego de veiculos e das
condicBes climaticas, enquanto simultaneamente oferece aos usuérios uma experiéncia de
conducao melhor, caracterizada por conforto, eficiéncia e seguranca, de maneira econémica e
técnica (Bernucci et al., 2022).

De uma forma geral, o pavimento classifica-se em: flexiveis, semirrigidos e rigidos.
Pavimento flexivel é aquele em que todas as camadas sofrem deformacéo elastica distribuindo
em parcelas aproximadamente equivalentes entre as camadas. Geralmente mais econdmicos em
termos de construcdo inicial, mas podem exigir manutencdo frequentemente; Pavimento
semirrigido consiste por uma base cimentada ou uma mistura de solo cimento e camadas de
revestimento asfaltico; Pavimento rigido sdo compostos por lajes de concreto de cimento
Portland, assim sendo extremamente rigidos e ndo deformam significativamente sob cargas,
capaz de distribuir as cargas de maneira eficiente (Manual de pavimentacdo DNIT, 2006).

Na engenharia de pavimentos, ramo da engenharia civil que se dedica ao estudo,
planejamento, projeto, constru¢do, manutencdo e reabilitacdo de pavimentos rodoviérios e
aeroportudrios, a estrutura em camadas do pavimento € projetada para garantir que a carga seja
distribuida abaixo do pneu, de forma que a tensdo resultante na camada inferior do pavimento,
o subleito, seja baixa o suficiente para ndo causar danos. (Bernucci et al., 2022).

Os pavimentos asfalticos sdo formados por quatro camadas principais: revestimento

asfaltico, base, sub-base e reforco do subleito, conforme mostra a Figura 1.
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Figura 1 - Sistema de camadas de um pavimento e tensdes solicitantes

|

Sub-base E,v M
/

Reforco do subleito E;, Ky

oy: tensao vertical 1 \

ony: tensao horizontal 1
oy3: tensao vertical 3
oc: tensao da carga circular

Fonte: Bernucci et al. (2022).

A camada superior de asfalto tem a finalidade de suportar diretamente as pressoes
causadas pelo trafego, transmitindo-as de forma amortecida as camadas subjacentes,
proporcionando impermeabilizagdo ao pavimento e melhorando as condigdes de rolamento,
incluindo conforto e seguranca. As tensdes e deformaces resultantes das cargas do trafego
podem levar ao desgaste por fadiga dessa camada, e também podem ocorrer trincamentos
devido ao envelhecimento do ligante asféaltico, e a influéncia das condicBes climaticas, entre
outros fatores (Bernucci et al., 2022).

A funcdo das camadas de base, sub-base e refor¢o do subleito séo limitar as tensdes e
deformacdes na estrutura do pavimento. A camada de base é responsavel por distribuir as cargas
do tréfego e fornecer suporte adicional ao pavimento. Ela também ajuda a reduzir o impacto
das cargas do trafego nas camadas subjacentes, minimizando as tensdes e deformacfes
transmitidas ao subleito (Medina, 1997; Medina; Motta, 2015).

A camada de sub-base desempenha um papel na distribuicdo das cargas do trafego de
maneira uniforme, evitando que o subleito sofra deformacdes excessivas. Além disso, a sub-
base pode atuar como uma camada de drenagem, ajudando a remover a agua da superficie do
pavimento e mantendo a estabilidade (Medina, 1997; Medina e Motta, 2015).

O reforco do subleito envolve o uso de materiais geossintéticos, para melhorar as
caracteristicas do subleito. Esses materiais distribuem as tens6es de carga e ajudam a controlar
a deformacéo do subleito. Isso € particularmente importante em solos de baixa capacidade de
suporte, onde o reforco do subleito pode reduzir a necessidade de espessuras maiores nas

camadas superiores do pavimento. O subleito é o solo natural ou terreno sobre o qual o
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pavimento serd construido. Ele fornece a base para toda a estrutura do pavimento (Medina,
1997; Medina; Motta, 2015).

Em relacdo ao desempenho das camadas que compdem o pavimento, bem como do
subleito, este esta diretamente relacionado a sua capacidade de suportar o trafego de acordo
com os padrdes e requisitos da obra, considerando também o tipo de veiculos que circulardo.
Além disso, 0 mesmo, influéncia a qualidade do rolamento, o conforto dos usuérios e a
seguranca (Bernucci et al., 2022).

Mallick e EI-Korchi (2008) informam que, operacdes de manutencdo devem acontecer
regularmente para evitar sua deterioracdo e prolongar sua vida Util projetada. Os autores
complementam que a manutencao adequada esta relacionada a seguranca dos veiculos e de seus
ocupantes.

Deste modo, para o usudario, a condicdo da superficie do pavimento € de maior
relevancia, pois defeitos ou imperfeicdes nessa superficie sdo imediatamente perceptiveis, ja
que tém um impacto direto na qualidade do deslocamento (Bernucci et al., 2022).

Defeitos ou irregularidades no pavimento acarretam a consequéncias como custos para
recuperacdo do bom estado do pavimento, além de prejudicar os usuarios que utilizam o mesmo
como, tempo de viagem, gastos com pecas etc. Assim, atender o conforto ao rolamento também
significa economia nos custos de transporte (Bernucci et al., 2022).

A avaliacdo do pavimento esta relacionada a apreciacao da superficie dos pavimentos e
como este estado influencia o conforto ao rolamento. O valor de serventia atual (VSA) é uma
atribuicdo numérica compreendida em uma escala de 0 a 5. O valor final de um pavimento é
dado pela média de avaliadores durante o percurso do pavimento. A Tabela 1 retrata os cinco

niveis de serventia.

Tabela 1 - Niveis de serventia

Padrao de conforto ao rolamento Avaliacdo (faixa de notas)
Excelente 4a5
Bom 3a4
Regular 2a3
Ruim laz2
Péssimo Oal

Fonte: Bernucci et al. (2022).
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O guia de dimensionamento de pavimentos norte-americano da AASHTO (1993),
introduziu o conceito de aceitabilidade e de trafegabilidade, visando atender as expectativas de
conforto e seguranca dos usudrios, variando conforme a categoria da rodovia e do trafego. O
parametro de aceitabilidade do pavimento estd associado a qualidade da experiéncia de
conducdo. Estradas mantidas periodicamente ou bem cuidadas, proporcionam uma viagem
suave. Contudo, a medida que o pavimento se deteriora, surgindo assim irregularidades em
excesso, 0 valor de serventia pode chegar ao limite de trafegabilidade, acarretando em uma
conducéo desagradavel ou até perigosa (Huang, 1993).

Na Figura 2, estdo indicados dois limites: de aceitabilidade e de trafegabilidade.
Observa-se que o limite de aceitabilidade é de 2,5 para vias de alto volume de trafego e 2,0 para

as demais.

Figura 2 - Variacdo da serventia com o trafego ou com o tempo decorrido de utilizacdo da via
F 3

5-.

Curva de desempenho

2ou25
Limite de aceitabilidade \

Limite de trafegabilidade

Valor de serventia atual

¥

Trafego ou tempo
Fonte: Bernucci et al. (2022).

Assim, é necessario manutencdo do pavimento no momento que ele atinge valor de
avaliacdo 2 ou 2,5, este sendo o periodo aconselhavel para a manutencdo corretiva de modo a
repor o indice a um valor superior. Porém, caso ndo haja ou a manutencao for inadequada, o
pavimento pode atingir o limite de trafegabilidade, chegando ao ponto de ser necessaria a sua
reconstrucdo (Bernucci et al., 2022).

Assim, a falta de manutencdo pode levar ao desenvolvimento de defeitos no pavimento
e, eventualmente, agravando-os. Mallick e EI-Korchi (2008) definem que, defeitos de superficie
sdo imperfeicdes, danos ou problemas que ocorrem na camada de revestimento de uma estrada,

pavimento ou superficie. Esses defeitos podem ser classificados segundo a terminologia
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normatizada DNIT 005/2003 — TER: Defeitos nos pavimentos flexiveis e semirrigidos:
terminologia. O objetivo dessa classificagdo é avaliar o estado de conservagdo dos pavimentos
asfalticos e embasar o diagnostico da situacdo funcional para apontar uma solucao adequada.

Os defeitos podem aparecer em um espaco de tempo curto, médio ou longo devido a
erros ou inadequagbes que levam a reducdo da vida do projeto. Destacam-se 0s seguintes
fatores: erros de projeto; erros ou inadequacdes na sele¢do, na dosagem ou na producdo de
materiais; erros ou inadequacdes construtivas; erros ou inadequacfes nas alternativas de
conservacao e manutencao (Bernucci et al., 2022).

Os tipos de defeitos catalogados pela norma brasileira e que sdo considerados para
célculo de indicador de qualidade da superficie do pavimento (IGG/indice de Gravidade
Global) sdo: fendas; afundamentos; ondulagdes ou corrugagdes transversais; escorregamento;
exsudacdo; desgaste ou desagregacdo; panela ou buraco; e remendos.

As fendas sdo aberturas na superficie asfaltica e podem ser classificadas como fissuras
ou trincas. As fendas representam um dos defeitos mais significativos dos pavimentos asfalticos

e sdo subdivididas dependendo da tipologia e da gravidade (Brasil, 2006, p. 62-63).

Quanto a tipologia, as trincas isoladas podem ser: transversais curtas (TTC) ou
transversais longas (TTL), longitudinais curtas (TLC) ou longitudinais longas (TLL),
ou ainda de retracdo (TRR). As trincas interligadas séo subdivididas em: trincas de
bloco (TB) quando tendem a uma regularidade geométrica, ou ainda (TBE) quando
as trincas de bloco apresentam complementarmente erosdo junto as suas bordas; ou
trincas tipo couro de jacaré (J) quando ndo seguem um padrao de reflexdo geométrico
de trincas como as de bloco e sdo comumente derivadas da fadiga do revestimento
asfaltico, ou ainda (JE) quando as trincas tipo couro de jacaré apresentam
complementarmente eroséo junto as suas bordas (Bernucci et al., 2022, p. 415).

Os afundamentos sdo areas do pavimento que afundam, criando depressdes na
superficie. Eles resultam de deformacbes permanentes no revestimento asfaltico ou nas
camadas subjacentes, incluindo o subleito, podendo estarem associadas a sobrecargas ou
insuficiéncias estruturais acumuladas ao longo do tempo (Brasil, 2006, p. 64).

Os afundamentos sdo divididos em afundamento pléstico e afundamento por
consolidacdo. Os afundamentos plasticos sdo decorrentes principalmente da fluéncia do
revestimento asfaltico podendo ser local ou longitudinal nas trilhas de roda. Os afundamentos
por consolidagdo decorrem quando as depressdes ocorrem por densificacdo diferencial,
podendo ser local ou longitudinal nas trilhas de roda no caso (Bernucci et al., 2022).

As corrugactes ou ondulagbes sdo deformacOes transversais ao eixo da via. A
corrugacdo ocorre perpendicularmente & direcdo do trafego, criando padrdes de superficie

regulares que se assemelham a ondulagdes, com depressdes intercaladas de elevacfes na ordem
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de centimetros. Sua presenca é caracteristica em regifes de aceleracdo e desaceleragdo de
veiculos, como pontos de 6nibus. Por outro lado, as ondulag@es s&o decorrentes da consolidagdo
diferencial do subleito, com comprimento de onda na ordem de metros (Brasil, 2006, p. 65).

A exsudacao € caracterizada pelo surgimento de ligante em abundancia na superficie
provocada pela sua migragdo através do revestimento, como manchas escurecidas, decorrente
em geral do excesso dele na massa asfaltica (Brasil, 2006, p. 66).

O desgaste ou ainda desagregacdo decorre devido a falha de adesividade da mistura
asfaltica; presenca de agua aprisionada e sobrepressao nos vazios; deficiéncia no teor de ligante
do revestimento e na utilizacdo de agregados com baixa resisténcia mecénica ou quimica. A
principal caracteristica desse defeito é a aspereza do pavimento, associada a facil remoc¢éo do
agregado (Brasil, 2006, p. 66-67).

A panela ou buraco é uma cavidade no revestimento asfaltico, podendo ou néo atingir
camadas subjacentes. Pode ser resultante de diversas causas como acfes de intempéries,
deficiéncia na compactacdo, umidade excessiva (drenagem), desagregacdo por falha de
dosagem, falha na pintura de ligacao ou na imprimacéo (aderéncia com as camadas subjacentes)
(Brasil, 2006, p. 67-68).

O escorregamento é caracterizado pelo deslocamento do revestimento betuminoso em
relacdo a camada subjacente. Sua causa principal é o excesso de ligante e, em geral, ocorre
junto as depressdes localizadas, trilhas de rodas e bordas. Esse defeito pode ser intensificado
por esforcos provocados pelo trafego, especialmente em areas sujeitas a frenagens ou curvas
acentuadas (Brasil, 2006, p. 65-66).

O remendo, apesar de estar relacionado a um procedimento corretivo, é um tipo de
defeito e caracteriza-se pelo preenchimento de orificios ou depressdes com uma ou mais
camadas do pavimento. Dependendo da extensdo e da gravidade dos danos no pavimento, sao
classificados em remendo superficial e profundo (Brasil, 2006, p. 68-69).

O Quadro 1 detalha as informagdes sobre os defeitos e a sua codificagao.

Quadro 1 - Tipos de defeitos no pavimento
(continua)

TIPOS DE DEFEITOS CODIFICACAO
Fissuras FI

Trincas Isoladas Transversais Curtas TTC
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(continuacdo)

TIPOS DE DEFEITOS CODIFICACAO
Transversais Longas TTL
Curtas TLC
_ Longitudinais
Trincas Isoladas Longas TLL
Retracdo térmica ou dissecacdo da base (solo- TRR
cimento) ou do revestimento
Sem erosdo acentuada ]
nas bordas das trincas
Jacaré
Com erosao
acentuada nas bordas JE
das trincas
Trincas Interligadas
Sem erosdo acentuada
) B
nas bordas das trincas
Bloco
Com erosao
acentuada nas bordas TBE
das trincas
Local ALP
Plastico
Da Trilha ATP
Afundamento
Local ALC
De Consolidacao
Da Trilha ATC
Ondulagao/Corrugaca Instabilidade da mistura betuminosa o
0 constituinte do revestimento ou da base
3 Migracdo do ligante betuminoso no
Exsudacéo EX

revestimento
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Quadro 1 - Tipos de defeitos
(conclusdo)

TIPOS DE DEFEITOS CODIFICACAO

Desgaste acentuado na superficie do
Desgaste ) D
revestimento

Buracos decorrentes da desagregacéo do
Panelas _ . S P
revestimento e as vezes de camadas inferiores

Escorregamento Deslocamento do revestimento betuminoso E
Remendo Superficial RS

Remendo
Remendo Profundo RP

Fonte: Adaptado de DNIT 005/2003 - TER

Os defeitos observados no Quadro 1 comprometem a irregularidade longitudinal da
superficie, sendo esta quantificada pelo Indice de Irregularidade Internacional — IRI
(International Roughnness Index), um indicador usado para avaliar a qualidade da superficie
das estradas e seu impacto na seguranca e conforto dos usuarios.

A irregularidade longitudinal descreve as variagfes na superficie de uma estrada ao
longo de seu comprimento. Essas variacdes podem incluir desniveis, ondulacGes, depressdes e
outras deformacdes que afetam a suavidade e a qualidade da superficie do pavimento. Para
obté-la, é necessario 0 somatdrio dos desvios da superficie de um pavimento em relacdo a um
plano de referéncia ideal de projeto geométrico que afeta a dindmica do veiculo, o efeito
dindmico das cargas, a qualidade ao rolamento e a drenagem superficial da via (Bernucci et al.,
2022).

Sayers e Karamihas (1998), definem IRI como o indice que quantifica os desvios da
superficie do pavimento em relagcdo a de projeto. A mesma ¢ expressa em “m/km”, indicando
que a medida esta relacionada a desvios verticais de irregularidade (em metro) por quilémetro
de via. Portanto, quanto maior o valor do IRI, maior é a irregularidade e a rugosidade da
superficie da estrada.

A Figura 3, exibe as faixas de varia¢do do IRl em diversas situagdes.
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Figura 3 - Diversas faixas de variacdo do IRI dependendo do caso e situacéo
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Fonte: Adaptado de Bernucci et al. (2022).

Observando a Figura 3, ha pavimentos que devem possuir um indice de irregularidade
baixo, como € o caso de pistas de aeroportos e autoestradas. 1sso se deve ao fato de serem locais
onde os meios de transporte chegam a velocidades acima de 100 km/h, e para garantir maior
seguranca, o valor de IRI dessas situacdes devem ser baixos para a menor ocorréncia de
acidentes.

Para lidar com a irregularidade longitudinal e manter uma superficie de pavimento suave
e segura, medidas de manutencdo e reabilitacdo podem ser aplicadas. 1sso pode envolver o
recapeamento, reperfilamento, fresagem e outras técnicas para nivelar e corrigir a superficie do
pavimento. Além disso, a avaliacdo continua da irregularidade longitudinal é essencial para
garantir que as estradas atendam aos padrdes de conforto e seguranca para 0s motoristas e que

a vida util do pavimento seja prolongada (Thom, 2014).

2.1 SISTEMA DE APOIO A GERENCIA DE PAVIMENTOS

Devido as diversas classificacdes de defeitos no pavimento rotuladas pelo DNIT, surge
a necessidade de uma geréncia de pavimentos. O Laboratorio de Pavimentacdo (LabPAVI)
presente na Universidade Estadual de Ponta Grossa (UEPG) é uma ferramenta projetada para

registrar e acompanhar informacdes relacionadas aos pavimentos. Ele oferece recursos que
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permitem aos usuarios manter um registro detalhado das condi¢des do pavimento, bem como
das acOes necessérias para solucionar qualquer defeito identificado.

Dentre as funcionalidades e beneficios que o Sistema do LabPAVI oferece, encontram-
se: registros de defeitos; envio de amostras; avaliacdo e severidade; localizacédo; procedimento
(acBes recomendadas); registro de imagens; registro de atividades e geracao de relatorio.

A Tabela 2 exibe o numero total de imagens associadas aos defeitos de pavimentos
presentes na base de dados do Sistema do LabPAVI, que estdo alinhadas com a classificacéo

de problemas definida pela norma.

Tabela 2 - Quantidade de imagens dos defeitos

Defeitos Quantidade de imagens
Buraco 83
Trinca por Fadiga 75
Exsudacéo 43
Trinca Transversal 37
Trinca Longitudinal 35
Remendo 35
Desgaste 25
Bombeamento de Finos 9
Corrugacao 8
Afundamento por Consolidacdo Local 8
Deformacdo Permanente 5
Escorregamento 4
Trinca em Bloco 2
TOTAL 369

Fonte: O autor.

Observando a Tabela 2, é possivel identificar a presenca de mais amostras de defeitos
de algumas classificagdes quando comparada a outras. E valido ressaltar que estes niimeros n&o
representam um padrdo da ocorréncia de defeitos no pavimento, e sim meramente os dados a
serem utilizados neste trabalho.

A Figura 4 apresenta uma amostra de cada defeito no pavimento encontrada no sistema
LabPAVI. Cada imagem na figura destaca visualmente os diferentes tipos de defeitos,
proporcionando uma Visdo abrangente das condigfes observadas no pavimento. Essa
amostragem permite uma analise detalhada e comparativa dos defeitos, fazendo com que possa
se avaliar a qualidade e a integridade do pavimento.

A diversidade de defeitos retratados reflete a variedade de desafios enfrentados na
manutencdo e no monitoramento eficaz da infraestrutura viaria, destacando a importancia do

LabPAVI como uma ferramenta importante nesse processo.
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Figura 4 - Amostras de imagens do sistema LabPAVI. (a): Buraco; (b): Deformacdo Permanente; (c): Trinca por
Fadiga; (d): Trinca Transversal; (e): Trinca Longitudinal; (f): Trinca em Bloco; (g): Desgaste; (h): Corrugacéo;
(i): Bombeamento de Finos; (j): Exsudagdo; (k): Remendo; (I): Escorregamento; (m): Afundamento por

Fonte: O Autor.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Da mesma forma que as aves foram um estimulo para o desenvolvimento das aeronaves,
a natureza tem servido de inspira¢do para uma ampla variedade de inova¢fes humanas. Nesse
contexto, é razodvel considerar a analise da estrutura do cérebro humano como uma fonte de
inspiracdo sobre como criar uma maquina inteligente (Ferreira, 2023).

Ao longo da historia, os pesquisadores tém explorado varias abordagens diferentes para
a Inteligéncia Artificial (IA). Alguns optaram por definir a inteligéncia em relagdo a capacidade
de replicar o desempenho humano, enquanto outros favorecem uma definicdo mais abstrata e
formal de inteligéncia, conhecida como racionalidade, que se resume, de forma geral, em tomar
a acdo correta. Sintetizando, modelar seres humanos ou tentar obter resultados 6timos (Russell;
Norvig, 2022).

O conceito de IA envolve desenvolver maquinas que realizem tarefas complexas,
simulando a inteligéncia humana, tomando decisdes de maneira autdbnoma e exibindo
capacidades de aprendizado e adaptacdo, como comunicacgao por meio da linguagem escrita ou
oral, reconhecimento de expressdes faciais, entre outras (Mitchell, 1997; Silva et al., 2018).
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Os sistemas de IA, como redes neurais e algoritmos de aprendizado de méaquina, nao se
limita a armazenar e processar dados, mas também possui a capacidade de adquirir, representar
e manipular conhecimento. A manipulacdo engloba a habilidade de deduzir ou inferir novas
informacdes ou relacBes entre fatos e conceitos com base no conhecimento existente, bem como
a aplicacdo de métodos de representacdo e manipulacdo para resolver desafios complexos,
frequentemente de natureza qualitativa (Silva et al., 2018).

O foco desta area de estudo na ciéncia da computacgéo é encontrar métodos ou sistemas
computacionais que demonstrem ou aprimorem a capacidade de realizar tarefas inteligentes
semelhantes as dos seres humanos, como solucionar problemas, adquirir e representar
conhecimento, identificar padrdes, e assim por diante (Lima, 2014).

De maneira geral, um sistema considerado inteligente é caracterizado por demonstrar
habilidades que abrangem a aquisicdo de conhecimento, o planejamento de eventos, a resolucao
de problemas, a representacdo de informagdes, o armazenamento de conhecimento, a
comunicacgédo por meio de linguagem natural e a capacidade de aprendizado (Lima, 2014).

Os desafios fundamentais enfrentados pelo projetista de sistemas de IA incluem a
aquisicdo, representacdo e manipulacdo de conhecimento, acompanhado de uma
implementacdo de estratégia de controle ou uma maquina de inferéncia que governa quais
elementos de conhecimento séo acessados, quais deducdes séo efetuadas e a sequéncia de etapas
a ser seguida. Na Figura 5, é possivel observar essas questdes e a interconexdo entre 0s

componentes tipicos de um sistema de 1A convencional (Silva et al., 2018).

Figura 5 - Visao conceitual dos sistemas de inteligéncia artificial

» Deducao
Representacao A
Conhecimento Sistema |A
Aquisicao A 4

» Pesquisa

Fonte: Silva et al. (2018).
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Esclarecendo a Figura 5, primeiramente, ha a base de conhecimento, que armazena
fatos, informacGes e regras. Em seguida, o proprio sistema de IA, que inclui algoritmos e
modelos que processam e analisam dados para a tomada de decisfes ou realizacdo das tarefas.
A deducdo permite que o sistema raciocine e tire conclusdes a partir dos dados e regras
disponiveis. Por fim, deve ocorrer a pesquisa para aprimorar continuamente o sistema de 1A
explorando novas técnicas, métodos de otimizacdo e algoritmos para melhorar a precisdo do
sistema (Mitchell, 1997).

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (AM), do inglés “machine learning”, representa uma
subarea da IA que aprimora sua capacidade automaticamente por meio da analise de conjuntos
de dados crescentes. Seu propdsito é emular o processo de aprendizado humano, permitindo
que um programa se ajuste a condic¢des incertas ou imprevistas. Para atingir esse fim, 0 AM faz
uso de algoritmos capazes de analisar vastos conjuntos de dados (Mueller; Massaron, 2019;
Mueller, 2020).

Para Lima (2014), os algoritmos de AM tém como objetivo de identificar as relagdes
entre as variaveis de um sistema, isto é, as entradas e saidas, a partir de dados amostrados.
Mueller e Massaron (2019) complementam que cada par de entrada e resposta representa um
exemplo, e 0 aumento na quantidade de exemplos facilita o aprendizado do algoritmo. Isso se
deve ao fato de que cada par de entrada e resposta contribui para a formacdo de uma
representacdo estatistica do dominio do problema

O desafio principal enfrentado pelos algoritmos de AM ¢é otimizar sua capacidade de
generalizacdo. A generalizacao se refere a habilidade de uma maquina em produzir respostas
satisfatorias para dados ou exemplos que ndo foram previamente conhecidos durante o processo
de aprendizagem. Isso é fundamental para o desempenho em situacdes onde a maquina se baseia
em observacdes de um problema especifico (Lima, 2014).

O cerne do AM reside no uso de algoritmos para manipular dados. Esses algoritmos
processam dados de entrada de maneira especifica e geram saidas previsiveis com base em
padrdes identificados nos dados. Isso resulta em um aumento na produtividade e eficiéncia do
trabalho humano, uma vez que as maquinas podem automatizar ou otimizar partes das tarefas,
reduzindo a carga de trabalho manual ou simplificando atividades complexas (Mueller;
Massaron, 2019).
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Mueller e Massaron (2019) reforgam a importéncia da 1A e do AM como ferramentas
necessarias para decifrar os dados, permitindo a identificagdo e compreensdo dos padrdes
contidos neles. Os autores complementam da capacidade do AM de se aprimorar
automaticamente por meio da analise do conjunto de dados. Um processo no gqual os algoritmos
subjacentes permanecem inalterados, mas 0s pesos e vieses internos no codigo, que determinam
as respostas especificas, sdo ajustados ao longo do tempo.

Lima (2014) complementa que a necessidade de Algoritmos de AM surge quando 0s
relacionamentos entre todas as varidveis do problema (entradas/saidas) ndo sdo totalmente
compreendidos.

Mueller e Massaron (2019) acrescenta que o aprendizado é o processo de aprimorar um
modelo de modo a capacita-lo a prever ou determinar respostas adequadas, mesmo diante de
informacBes que nunca tenha encontrado anteriormente. Assim, 0s autores concluem que a
qualidade do aprendizado é diretamente proporcional a precisdo com que o modelo gera
respostas corretas com base nos dados de entrada fornecidos.

O AM pode ser classificado da seguinte maneira: aprendizado supervisionado;
aprendizado ndo supervisionado; aprendizado semi-supervisionado e aprendizado por reforco
(Lima, 2014).

Os algoritmos de aprendizado supervisionado estabelecem uma relagéo entre entradas e
saidas com base em dados que sdo previamente rotulados. Cada saida é associada a um rétulo,
que pode ser expresso como um valor numérico ou uma classe. Dessa forma, o algoritmo €
alimentado com dados de entrada acompanhado de suas saidas correspondentes (Lima, 2014;
Sicsu; Samartini; Barth, 2023).

Os algoritmos de aprendizado ndo supervisionado ndo contam com rétulos para os dados
de saida. Portanto, com base nos dados de entrada fornecidos, o algoritmo procura por padrdes
e semelhancas entre os dados, permitindo-lhe identificar caracteristicas. Nesse caso, somente
os dados de entrada sdo apresentados ao algoritmo, e ele é responsavel por descobrir
agrupamentos, associagdes ou outros padrdes (Lima, 2014; Sicsu; Samartini; Barth, 2023).

Os algoritmos de aprendizado semi-supervisionado aproveitam-se de dados rotulados e
ndo rotulados. Esta é uma técnica recomendada quando ha muitos exemplos ndo rotulados
comparado aos exemplos rotulados. O objetivo € utilizar os exemplos rotulados para a aquisi¢cdo
de conhecimento e utiliza-los para conduzir o processo de aprendizado a partir dos exemplos
néo rotulados (Chapelle; Scholkopf; Zien, 2006)

Os algoritmos de aprendizado por reforgo sdo compostos por trés componentes: o

agente, 0 ambiente e 0 modo como eles interagem. O agente interage com 0 ambiente através
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de tentativas e erros, buscando encontrar uma solucéo para o problema em questdo. Durante
esse processo, 0 agente é recompensado ou penalizado com base nas a¢des que realiza (Lima,
2014; Sicsu; Samartini; Barth, 2023).

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo de AM projetado para emular o
funcionamento das redes de neurdnios bioldgicos presentes no cérebro. Essas redes consistem
em unidades bésicas de processamento interconectadas. As RNAs tém a capacidade de
generalizar o aprendizado, o que significa que podem identificar novos padrdes, desde que esses
sejam semelhantes aos que foram observados durante a fase de aprendizado (Ferreira, 2021;
Sicst; Samartini; Barth, 2023).

Silva et al. (2018) esclarece que toda rede neural tem como propo6sito o uso de modelos
de neurdnios artificiais, inspirados no funcionamento e comportamento humanos, com o intuito
de gerar respostas automaticas que sejam consideradas logicas.

Lima (2014) complementa que as redes neurais sdo compostas por arquiteturas que
consistem em blocos construtivos similares, que realizam o processamento de forma paralela.
Elas podem ser descritas como modelos computacionais com a habilidade de se adaptar,
aprender, generalizar, agrupar e organizar dados.

A arquitetura de uma rede neural refere-se a estrutura, determinando quantas camadas
ela terd, que tipos de camadas serdo usadas e como essas camadas estardo conectadas entre si.
Ja 0 modelo ¢ a versdo dessa arquitetura que foi ajustada com 0s pesos e parametros obtidos
durante o treinamento. Em outras palavras, a arquitetura é o projeto da rede, enquanto o modelo
é a arquitetura aplicada e treinada, ou seja, uma arquitetura que possui pesos ajustados para
realizar uma tarefa especifica (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Em 1943, McCulloch e Pitts, apresentaram um modelo matematico de um neurénio
bioldgico capaz de realizar calculos complexos usando l6gica proposicional, cuja representacdo

esta ilustrada na Figura 6.
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Figura 6 - Modelo matematico basico de um neurdnio
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Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

Compreende-se, da Figura 6, que os valores de “X” sdo as informagdes de entrada; “w”
sdo 0s pesos aplicados referentes aos “k” neurdnios; “~” sendo o ponto de soma; “@(.)” é a
funcdo de ativacdo e “y” representa a saida do modelo.

As RNAs, em geral, fornecem excelentes classificacbes e previsdes, pois, se bem
arquitetadas, sdo capazes de aproximar qualquer funcédo que liga a saida(y) a um conjunto de
entradas (x1, x2,..., xm) (Russell; Norvig, 2022; Lima, 2014).

Lima (2014) conclui que uma RNA é um modelo matematico simplificado inspirado em
neurdnios biologicos, composta pela interconexdo de diversas unidades elementares
denominadas unidades de processamento. Essas unidades sdo organizadas em camadas, e cada
uma delas possui conexdes ponderadas com outras unidades. A configuracdo dessas conexdes
pode variar de acordo com a aplicacdo especifica.

Na Figura 7, é apresentado um exemplo genérico de uma RNA.

Figura 7 - Representacdo de uma RNA
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Fonte: Adaptado de Lima (2014).
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Uma rede neural é composta por uma camada de entrada, que recebe estimulos do
modelo, e uma camada de saida, que gera a resposta correspondente. Além disso, pode incluir
uma ou mais camadas internas. A capacidade computacional de uma rede neural reside nas
conexdes entre os elementos de processamento. As informacdes que a rede aprende sdo
armazenadas nos pesos que ponderam cada conexao (Lima, 2014).

Mueller e Massaron (2019) informam que para assegurar 0 processamento correto dos
dados, o aprendizado deve envolver a construcdo de um banco de dados que incorpora na rede
neural, pesos e vieses, em que estes sdo ajustados ao longo do tempo.

Os sistemas de computagdo neural sdo caracterizados pela sua natureza dindmica e
adaptativa. Eles sdo dindmicos, uma vez que podem passar por mudancgas continuas para se
ajustar a novas condicdes, e sdo autoadaptaveis, pois seus elementos de processamento possuem
a capacidade de realizar ajustes automaticos (Lima, 2014).

A adaptabilidade dos sistemas neurais € composta por trés processos distintos:
aprendizado, treinamento e, por ultimo, generalizagdo (Lima, 2014). Géron (2019)
complementa que essas caracteristicas bem definidas tendem a reducdo do erro a medida que a
rede comeca a aplicar o conhecimento adquirido. Contudo, ap6s um periodo de tempo, o erro
de validacdo para de diminuir e comega a aumentar, indicando que o modelo comecou a

superajustar os dados de treinamento, como demonstrado na Figura 8.

Figura 8 - Treinamento de uma RNA
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Fonte: Géron (2019).
O uso das RNAs tem se expandido consideravelmente em varias areas do conhecimento,

devido a sua habilidade em identificar padr6es complexos de comportamento nos dados de
entrada (Sicsu; Samartini; Barth, 2023).
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Sicsu; Samartini e Barth (2023) citam que uma das principais vantagens das RNAS esta
na sua capacidade de identificar relagdes complexas e ndo lineares entre a varidvel de saida e

as variaveis de entrada.

2.5 APRENDIZADO PROFUNDO

O aprendizado profundo (AP) é uma subcategoria do AM que capacita 0s modelos de
redes neurais a abordar problemas de maior complexidade, envolvendo dados néo estruturados,

como imagens, audio, texto e outros tipos de informacGes (Mueller, 2019).

Figura 9 - Campos da inteligéncia artificial

Aprendizado f Aprendizado

de Maquina § Profundo

Fonte: O autor.

O AP é uma ampla categoria de técnicas de aprendizado de maquina que envolvem redes
com conexdes ajustaveis. O termo “profundo” refere-se ao fato de que essas redes consistem
em multiplas camadas, o que implica que o processamento das entradas até as saidas ocorre por

meio de varias etapas (Russell; Norvig, 2022).
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A ideia basica do aprendizado profundo é treinar circuitos de forma que os caminhos
de computacdo sejam longos, permitindo que todas as variaveis de entrada interajam
de maneiras complexas. Esses modelos de circuito revelaram-se suficientemente
expressivos para capturar a complexidade dos dados do mundo real para muitos tipos
importantes de problemas de aprendizagem. (Russel; Norvig, 2022, p.679).

A esséncia do AP envolve o uso de algoritmos de AM para ajustar automaticamente 0s
pesos e parametros das camadas da rede neural, permitindo que ela aprenda a representar
caracteristicas e padrdes intrincados nos dados de entrada. 1sso é feito por meio de uma série
de camadas intermediarias que transformam gradualmente os dados brutos em representacdes
mais abstratas e significativas (Mueller; Massasron, 2019).

O AP é eficaz na identificacdo de voz, no processamento de linguagem natural, no
aprendizado por reforgo em ambientes desafiadores e particularmente para dados de alta
dimensdo, como imagens no reconhecimento visual de objetos (Russel; Norvig, 2022).

Contudo, uma das desvantagens do aprendizado profundo € que ele pode ser
computacionalmente caro, exigindo computadores com alto desempenho, e precisa de um
namero consideravel de dados para treinar os modelos de forma eficaz (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2016).

As redes neurais profundas, sdo caracterizadas por terem maultiplas camadas ocultas
posicionadas entre os nds de entrada e saida. Essa arquitetura permite a realizacdo de
classificacbes de dados mais complexas. Para que um algoritmo de AP alcance seu potencial, é
necessario treina-lo com conjuntos de dados extensos, sendo que sua precisdo tende a aumentar
a medida gue recebe mais dados (Oracle, s.d.).

Russel e Norvig (2022) ressaltam que os modelos de AP dedicam uma quantidade
significativa de tempo ao treinamento com grandes conjuntos de dados, destacando a
importancia da computacao de alto desempenho nesse contexto. Em compensacdo, Mueller e
Massaron (2019) complementam que os resultados desejaveis sdo alcangados em um periodo
de tempo mais curto do que um ser humano levaria para atingir o mesmo resultado, ao lidar
com uma solucdo de AP.

O AP é frequentemente utilizado para abordar problemas que envolvem a identificacao
de padrdes em extensos conjuntos de dados, cujas solucdes ndo sdo de facil intuicdo ou
discernimento imediato (Mueller; Massaron, 2019).

Apos o treinamento do modelo, varios resultados sdo fornecidos para avaliar o seu
desempenho. Entre esses resultados, destacam-se quatro métricas principais: acuracia, perda,

acurécia de validacdo e perda de validag&o.
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A acurdcia é uma métrica para avaliar o qudo bem o modelo estd desempenhando
durante o treinamento, representando a proporcao de exemplos corretamente classificados pelo
modelo em relagéo ao total de exemplos.

Jaaperda é uma medida do qudo mal o modelo esta performando durante o treinamento,
calculada como a diferenca entre as previsdes do modelo e os valores verdadeiros do conjunto
de dados. O objetivo é minimizar essa fungdo durante o treinamento, pois quanto menor a perda,
melhor o modelo esta performando.

Por sua vez, a acuracia de validacdo e perda de validacéo, sdo as contrapartes da acuracia
e perda, respectivamente, sendo calculadas no conjunto de dados de validagéo. Elas fornecem
uma medida do qudo bem o modelo generaliza para dados ndo vistos, sendo a acuracia de
validacao desejavel ser maximizada e a perda de validagdo minimizada.

Essas métricas avaliam a performance e a capacidade de generalizacdo do modelo
treinado, em um cenario que a perda pode variar de 0 a infinito, onde uma perda de 0 significa
que o modelo fez previsdes perfeitas e, a acuracia varia de 0 a 1, sendo 1 o valor em que 0
modelo faz todas as previsdes corretas.

Além destas métricas, outras podem complementar dependendo do que se trata o objeto
de estudo. Para problemas de classificagdo, onde o objetivo é a previsdo de uma classe, métricas
como: precisao, recall (revocacdo/sensibilidade) e F1-score sdo utilizados. Por outro lado, para
problemas de regressdo, onde o objetivo é prever um valor continuo, métricas como: erro médio
absoluto, erro quadratico médio, coeficiente de determinacdo (R-quadrado), etc sdo usufruidas.

Como o objeto deste estudo é um problema de classificacdo, uma abordagem mais
detalhada sobre as métricas € requisitada. As mesmas sdo baseadas na matriz de confuséo,
permitindo visualizar o desempenho do algoritmo ao mostrar o nimero de previsdes corretas e
incorretas para cada classe. Para interpretar os valores obtidos na matriz de confusdo, €
necessario compreender 0s seguintes termos:

e Verdadeiro Positivo (VP): nimero de instancias corretamente identificadas como
positivas pelo modelo;

e Falso Positivo (FP): numero de instancias incorretamente identificadas como positivas
pelo modelo;

e Verdadeiro Negativo (VN): numero de instancias corretamente identificadas como
negativas pelo modelo;

e Falso Negativo (FN): nimero de instancias incorretamente identificadas como negativas

pelo modelo.
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Essas informacdes podem ser melhor compreendidas observando a Figura 11.

Figura 11 - Matriz de confusdo de um modelo de classificacdo

Real

Positivo  Negativo

Verdadeiro Falso
Positivo Positivo

Previsto

Falso Verdadeiro
Negativo | Negativo

Negativo Positivo

Fonte: O autor.

A precisdo é a proporcao de verdadeiros positivos entre o total de previs@es positivas
feitas pelo modelo, ou seja, a capacidade do modelo de identificar corretamente 0s casos
positivos em relagéo ao total de previsdes positivas.

VP

Precisao = VP L FP )

O recall, também conhecido como sensibilidade ou taxa de deteccdo, é a proporgdo de
verdadeiros positivos em relacdo ao total de instancias que sdo realmente positivas, ou seja, a
capacidade do modelo de capturar todos 0s casos positivos.

VP

- 2
Recall VBT FN (@)

F1-score combina precisdo e recall em uma Unica métrica, oferecendo um balango entre
ambos. Variando entre 0 a 1, onde 1 é o melhor valor indicando equilibrio ideal entre precisao

e recall.

F1 ) Precisao * Recall 3)
_ = *
score Precisao + Recall

Por fim, ha outras métricas que auxiliam a compreender melhor um modelo de
classificagdo multiclasse sendo estas, acuracia, média macro e média ponderada.

A acurdcia avalia a proporcao geral de previsdes corretas feitas em relagdo ao total de
previsdes realizadas.

it — VP + VN @
Wracle =Up T VN + FP + FN
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A média macro calcula a média aritmética dos valores de precisdo, recall e F1-score
para cada classe, tratando todas as classes de forma igual, independentemente do numero de

instancias em cada classe (Scikit-learn, s.d).

1 N
Macro Precisao = — Precisao; (5)
N £wj=q
1 N
Macro Recall = —Z Recall; (6)
N £ai=
1 <N
Macro Fl-score = — Fl-score; @)

i=1

Em relacdo a média ponderada, é calculada as métricas (precisao, recall e F1-score)
considerando o total de VP, FP e FN de todas as classes, como se fossem um unico problema
de classificacdo, ponderando os resultados conforme o nimero de instancias em cada classe
(Scikit-learn, s.d).

N (Precisdo; * Suporte;)

Precisao Ponderada = 8
' N Suporte; ®
N (Recall; * Suporte;
Recall Ponderada = i=1( ~ Sl P ) 9)
i=, Suporte;
N (Fl-score; * Suporte;
Fl-score Ponderado = i=1( : P ) (10)

N Suporte;

2.6 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As redes neurais convolucionais (RNC) adotam esse nome devido a utilizacdo de um
mecanismo de filtragem. Esse mecanismo é aplicado & camada de entrada ou as camadas ocultas
previamente convolucionadas, com o propdsito de criar copias das matrizes originais, que sao
matrizes de pixels representadas a partir das imagens de entrada. Cada filtro destaca somente
os pixels e as regides que correspondem as caracteristicas especificas buscadas, enquanto reduz
e neutraliza a intensidade dos demais elementos (Silva et al., 2018).

Uma RNC é um algoritmo de aprendizado profundo de alimentacdo direta, feed-
forward, comumente usadas em uma abordagem de aprendizado supervisionado que extrai 0S
recursos por conta propria. A mesma baseia-se na aprendizagem por transferéncia para fornecer
um modelo de classificacdo rapido e eficiente (Das, Pradhan, Dey, 2020).

As redes neurais convolucionais (RNC) sdo projetadas para processamento e
reconhecimento de padr6es em dados que possuem uma estrutura de grade, onde os elementos

estdo dispostos em uma matriz. Assim, séo utilizadas em tarefas de visdo computacional para
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classificacdo de imagens, deteccdo e localizagdo de objetos, e processamento de texto
(Aggarwal, 2018; Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

Uma arquitetura comum de RNC costuma-se empilhar mdltiplas camadas
convolucionais, com a intencéo de extrair informacdes validas dos dados de entrada, geralmente
seguidas por uma camada de ativagdo ReL U (rectified linear unit). Em seguida, segue-se uma
camada de agrupamento (pooling), cujo objetivo é diminuir a dimensionalidade dos dados, e
assim, o padrdo se repete com camadas convolucionais adicionais, seguidas por uma camada
ReLU e mais camadas de pooling. A medida que os dados percorrem a rede, a imagem se torna
progressivamente menor, mas, a0 mesmo tempo, a profundidade da rede aumenta, com mais
mapas de caracteristicas devido as camadas convolucionais (Ferreira, 2021; Géron, 2019).

As camadas que compdem o sistema de filtros nas RNCs sdo categorizadas em quatro
grupos distintos: campo receptivo, camada de retificacdo, camada de subamostragem (pooling)
e camada totalmente conectada (Silva et al., 2018). Pode-se observar uma rede convolucional
na Figura 12.

Figura 12 - Exemplo de rede convolucional da entrada a saida
(S) 4 Mapa

Camada de entrada de atributos (Cl) 4 Mapa (52) 6 Mapa (C2) 6 Mapa
de atributos de atributos de atributos

Camada Camada Camada MLP totalmente
L Camada de convolugao | de subamostragem | de convolugao | de subamostragem |  conectada |

Fonte: Silva et al. (2018).

Na primeira camada da RNC, a imagem é submetida a operacGes de convolucao,
destinadas a identificar caracteristicas especificas. Como resultado, a imagem é reduzida em
tamanho devido a aplicacdo de filtros convolucionais e operagdes de pooling, que suprimem 0s
pixels de menor relevancia para a caracteristica em questdo. O resultado é uma nova matriz de
pixels, conhecida como mapa de atributos. Esses resultados sdo passados para as camadas
convolucionais subsequentes para processamento adicional (Silva et al., 2018; Aggarwal,
2018).

A convolucao é um processo fundamental nas RNCs que envolve a aplicacao de filtros
(ou kernels) sobre a imagem de entrada para extrair caracteristicas especificas. Cada filtro é
movido sobre a imagem, calculando produtos pontuais entre os valores dos pixels e 0s pesos do

filtro, resultando em um mapa de caracteristicas. Esses mapas destacam diferentes aspectos da
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imagem, como bordas, texturas e formas, facilitando o reconhecimento de padrdes relevantes
pelas camadas subsequentes.

Na sequéncia, a camada de ativacdo ReL U transforma os pixels no mapa de atributos
através de uma funcéo nao linear, permitindo que a rede neural capture e represente relacdes
complexas nos dados, substituindo todos os valores negativos por zero e mantendo os valores
positivos inalterados. Uma de suas fungdes é prevenir que o processo de aprendizado se torne
excessivamente lento, evitando uma dispersao significativa do sinal a medida que este passa
entre as camadas (Silva et al., 2018; Aggarwal, 2018).

Além disso, a ReLLU ajuda a mitigar o problema do desaparecimento do gradiente, que
pode ocorrer com outras fungdes de ativacdo. Outra caracteristica € a introducédo de esparsidade
no modelo, ativando apenas uma parte dos neurénios com base em uma verificacdo condicional
(se o valor é maior que zero). Essas caracteristicas combinadas contribuem para que a rede
neural aprenda de forma mais eficiente (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Prosseguindo, a camada de subamostragem, agrupamento ou pooling, reduz as
dimensGes dos mapas de atributos utilizando janelas de tamanho fixo ou pré-estabelecido. Seu
propdsito € diminuir as dimensdes da imagem de entrada sendo processada, com o objetivo de
reduzir a carga computacional, a demanda de memodria e a quantidade de pardmetros,
contribuindo para uma melhor generalizagdo do modelo. (Artasanchez; Joshi, 2020; Silva,
2023).

Ha duas abordagens para manter informac6es validas em uma regido: valor maximo
(max pooling) e o valor médio (average pooling). Esses procedimentos substituem cada grupo
de pixels pelo valor méximo ou médio correspondente dentro da janela o, de modo que sejam
representados por apenas um pixel (Artasanchez; Joshi, 2020; Goodfellow; Bengio; Courville,
2016).

Desse modo, a operacao de pooling resulta em uma significativa reducdo na quantidade
de dados e resolucdo da imagem, além da quantidade de neurdnios e conexdes com as camadas
subsequentes, sem que as informacdes importantes sejam perdidas. 1sso ocorre porque, apds a
convolucgdo, espera-se que grande parte dos pixels seja nula, e as caracteristicas presentes em
regibes proximas sejam adequadamente representadas por seus valores maximos (Silva et al.,
2018). Mazza (2017) adiciona que o pooling torna 0 processo menos suscetivel a pequenas
variagdes de posi¢cdo na imagem.

ApoOs a operacdo de pooling, a camada de flattening transforma os mapas de
caracteristicas 2D em um vetor 1D. Essa operagdo converte a matriz de entrada em um vetor,

empilhando cada elemento. Esse processo € essencial para conectar a parte convolucional da
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rede, que extrai e reduz as caracteristicas, com a parte densa da rede, que realiza a classificacao.
Ao achatar a matriz, cada valor da matriz processada é convertido em uma Unica entrada para
as camadas densas subsequentes, permitindo que a rede processe a informacao de forma linear
e realize previsdes ou classificacdes ativando as saidas correspondentes (Mazza, 2017).

Ao fim de uma RNC, encontram-se as camadas densas ou totalmente conectadas, onde
a classificacdo ou a regressdo é realizada. Nessas camadas, cada neurdnio esta conectado a
todos os neurdnios da camada anterior, permitindo que a rede combine as caracteristicas
extraidas para tomar decisfes. A primeira camada densa geralmente é seguida por uma fungéo
de ativacdo ndo linear (ReLU), para introduzir ndo linearidade no modelo. A camada de saida,
no entanto, usa uma funcdo de ativacdo apropriada para a tarefa, como softmax para
classificacdo multi-classe ou sigmoid para classifica¢do binaria, produzindo a probabilidade de
cada classe (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Em resumo, as operagdes de convolucdo e pooling sdo comparaveis a extracdo de
caracteristicas importantes das imagens de entrada, realcando os padrdes essenciais nas
imagens, como bordas e texturas, e reducdo do ruido de fundo, diminuindo a resolugdo dos
mapas de atributos, mantendo as informacdes relevantes. Enquanto isso, a camada de ativacao
ReLu complementa introduzindo a ndo-linearidade (Das, Pradhan, Dey, 2020).

A fase de extracdo de caracteristicas desempenha um papel essencial nas RNCs. As
caracteristicas podem ser compreendidas como regides ou informagdes de qualquer tamanho
gue sejam relevantes para o processamento de imagens. Isso inclui conjuntos de pixels, linhas,
bordas ou outros padrdes reconhecidos como indicadores que auxiliam a rede na distincdo e
classificacdo de diferentes imagens (Silva et al., 2018).

A fim de extrair caracteristicas, é essencial que as redes sejam treinadas para
parametrizar suas camadas de filtros. Nesse processo, ndo € estritamente necessario fornecer
supervisdo com resultados de saida esperados para fins de comparacao e ajuste. Muitas vezes,
0 objetivo é permitir que a rede descubra padrées em imagens de forma autbnoma (Silva et al.,
2018).

O treinamento com vérias amostras permite o aperfeicoamento das camadas de
convolugdo na busca pelas caracteristicas desejadas. No entanto, é importante notar que, apesar
do potencial significativo, as redes requerem um extenso periodo de treinamento (Silva et al.,
2018). Esse periodo prolongado é para que a rede possa ajustar 0s pesos das redes neurais e
capturar as relagOes presentes nos dados (Aggarwal, 2018).

Dados de alta qualidade e bem rotulados podem melhorar significativamente a acuracia

do modelo, enquanto dados ruidosos ou insuficientes podem comprometer o desempenho do
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modelo, fazendo com que ele se ajuste demais aos dados de treinamento ou ndo consiga capturar
adequadamente os padroes (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Assim sendo, é importante ressaltar que uma Unica caracteristica ndo deve ser
considerada suficiente para uma classificacdo precisa de uma imagem. Portanto, as redes
convolucionais ndo produzem apenas um Unico mapa de atributos, mas, na verdade, geram
varios deles, que, quando combinados, compfem a camada oculta permitindo uma
representacdo mais rica e detalhada dos objetos analisados (Aggarwal 2018; Silva et al., 2018).

Por exemplo, identificar apenas os olhos em uma imagem néo seria um indicio adequado
para concluir que se trata de um rosto humano; a analise de um conjunto de caracteristicas é
necessaria para fazer essa determinagdo com grande preciséo.

Essa estrutura de rede demonstra eficacia na resolucdo de problemas nos quais as
amostras de regides proximas (pixels vizinhos) no mesmo sinal exibem uma consideravel
interdependéncia, o que é comum em imagens, sons e sinais semelhantes E, por fim, ao
estabelecer camadas com caracteristicas claramente definidas, as RNCs se tornam especialistas
em resolver os problemas para os quais foram treinadas (Silva et al., 2018).

Russell e Norvig (2022) adicionam que as RNCs sdo especialmente adequadas para o
processamento de imagens e outras tarefas em que os dados possuem uma estrutura de grade.

Por fim, uma prética utilizada é a adaptacdo de arquiteturas pré-treinadas de RNCs para
tarefas especificas. Isso é feito removendo as camadas densas finais do modelo original, que
sdo geralmente responsaveis pela classificagdo em um conjunto especifico de classes. Ao fazer
isso, novas camadas personalizadas podem ser adicionadas a rede, permitindo que ela seja
ajustada para uma nova tarefa ou conjunto de dados, enquanto ainda se beneficia do AP
adquirido nas camadas convolucionais anteriores (Géron, 2019). Essa abordagem é conhecida

como aprendizado por transferéncia que sera abordada futuramente.

2.7 MODELOS AVANCADOS DE REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Esta secdo oferece uma andlise de modelos especificos de RNC, destacando suas

contribuices, caracteristicas distintivas e aplicagdes praticas em uma variedade de dominios.

2.7.1 ResNet: Residual Neural Network

A ResNet, ou Rede Neural Residual, desenvolvida pela Microsoft Research em 2015,

introduziu o conceito de conexdes residuais ou conexdes de salto (skip connections), que
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permitem o treinamento de redes profundas com mais eficiéncia. Essas conexdes permitem que
a saida de uma camada seja transferida diretamente para outra camada mais adiante na rede,
fornecendo um caminho de atalho para o fluxo de informacéo durante o treinamento (He et al.,
2016).

Uma caracteristica marcante da ResNet € sua capacidade de escalar para profundidades
consideraveis, permitindo trabalhar com variantes de 50, 101 e até 152 camadas. Essa
profundidade tem sido utilizada em aplicacGes como classificacdo de imagens, deteccdo de
objetos e segmentacdo semantica, onde a complexidade dos problemas demanda modelos cada
vez mais profundos para alcangar desempenho satisfatério (He et al., 2016).

A representacdo da arquitetura ResNet é possivel ser observada como mostra a Figura
13.

Figura 13 - Arquitetura ResNet
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Fonte: Adaptado de He et al. (2016).

A inclusdo dessas conexdes de salto confere a ResNet uma vantagem em termos de
regularizacdo, permitindo que a rede ignore camadas que possam prejudicar o desempenho
geral da arquitetura durante o treinamento. Isso resulta na capacidade de treinar redes neurais
mais profundas sem encontrar problemas relacionados ao desaparecimento ou explosdo de
gradientes, tornando a ResNet uma ferramenta fundamental na area de visdo computacional e
aprendizado de maquina (He et al., 2016).

Sua influéncia se estende além da visdo computacional, sendo adaptada e estendida para

diversas outras areas, como processamento de linguagem natural e aprendizado por refor¢o. Em
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suma, a ResNet € uma opgdo no arsenal de ferramentas dos cientistas de dados e pesquisadores
de aprendizado de maquina (He et al., 2016).

2.7.2 VGGNet: Visual Geometry Group Network

Uma das caracteristicas distintivas da VGGNet é sua profundidade. Os modelos oficiais,
desenvolvidos pela Visual Geometry Group da Universidade de Oxford, variam de 11, 13, 16
e 19 camadas convolucionais, sendo as duas Ultimas mais populares devido ao seu equilibrio
entre profundidade e generalizacdo. Essa profundidade permite que os modelos VGGNet
aprendam representacdes mais complexas de imagens, resultando em desempenho significativo
em tarefas como classificacdo de imagens e deteccao de objetos (Simonyan; Zisserman, 2015;
Du et al., 2023).

A arquitetura da VGGNet é caracterizada por seu empilhamento repetido de camadas
convolucionais, seguidas por camadas de pooling e, eventualmente, camadas totalmente
conectadas. As camadas convolucionais utilizam filtros de pequeno tamanho (3x3) com uma
profundidade de canal progressivamente crescente, 0 que ajuda a capturar caracteristicas de
diferentes escalas e complexidades nas imagens de entrada (Simonyan; Zisserman, 2015).

A representacdo da arquitetura VGG16 é possivel ser observada como mostra a Figura
14.

Figura 14 - Arquitetura VGG16

Camada de entrada —> 3x3 Kernel, Depth 256

l 3x3 Kernel, Depth 256

3x3 Kernel, Depth 64
3x3 Kernel, Depth 64
2x2 Max Polling

l

3x3 Kernel, Depth 128
3x3 Kernel, Depth 128

2x2 Max Polling

-L

3x3 Kernel, Depth 512
3x3 Kernel, Depth 512
2x2 Max Polling

4

3x3 Kernel, Depth 512
3x3 Kernel, Depth 512

Camada 1 totalmente
conectada - 4096

Camada 2 totalmente
conectada - 4096

!

Softmax

2x2 Max Polling — 2x2 Max Polling ~=——

Fonte: Adaptado de Tammina (2019).

Os modelos VGGNet foram treinados em grandes conjuntos de dados, como o ImageNet

e ResNet, e no seu conjunto de validagdo alcancou uma acuracia top-1 de aproximadamente
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71,5% e uma acurécia top-5 de cerca de 89,8%, demonstrando resultados significativos a época
(2014) e a importancia de representacdes visuais profundas (Simonyan; Zisserman, 2015).

A arquitetura VGG é reconhecida por sua capacidade de generalizacédo eficaz em uma
variedade de tarefas e conjuntos de dados na area de visdo computacional. Seu uso extensivo
de camadas convolucionais e pooling, sem a aplicagdo de técnicas mais complexas como
convolugdes separaveis em profundidade, resulta em uma estrutura relativamente simples e
facil de entender. Essa simplicidade ndo apenas facilita a implementagéo e treinamento dos
modelos VGGNet, mas também os torna altamente adaptaveis e versateis em diferentes
cenarios de aplicacdo, desde classificacdo de imagens até deteccdo de objetos e segmentacao
semantica (Tammina, 2019).

2.7.3 MobileNet: Mobile Neural Network

MobileNet é uma arquitetura de RNC projetada para aplicagdes em dispositivos moveis
e com recursos computacionais limitados. Desenvolvida pelo Google, essa arquitetura se
destaca por sua eficiéncia computacional e capacidade de manter um bom desempenho em
tarefas de visdo computacional, como classificacdo de imagens e deteccdo de objetos, mesmo
em dispositivos com recursos de hardware mais modestos. Uma das principais caracteristicas
do MobileNet é o uso de camadas de convolugdo profunda com filtros separaveis em
profundidade e em largura, o que reduz significativamente o nimero de parametros e operacgdes
necessarias, tornando-a ideal para implantacdo em dispositivos com restricdes de recursos
(Wang et al., 2020).

O conceito-chave por tras do MobileNet € a utilizacdo de convolugdes separaveis em
profundidade, onde cada camada convolucional é dividida em duas etapas: uma convolugdo em
profundidade (depthwise convolution), que opera em cada canal de entrada separadamente,
seguida por uma convolucdo ponto a ponto (pointwise convolution), que combina os resultados
das convolugdes em profundidade para gerar as caracteristicas de saida. Essa abordagem reduz
drasticamente a quantidade de calculos necessarios em comparacdo com convolucdes
tradicionais, permitindo que o MobileNet atinja um equilibrio entre eficiéncia computacional e
desempenho (Howard et al., 2017).

Outra caracteristica importante do MobileNet é sua capacidade de ser ajustavel em
termos de tamanho e complexidade, o que permite adaptar a arquitetura conforme as
necessidades especificas de diferentes dispositivos e aplicacfes. 1sso é alcangado por meio de
pardmetros como a largura da rede (width multiplier) e a resolucdo de entrada, que permitem

controlar o numero de canais de filtro e o tamanho das operagGes convolucionais,
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respectivamente. Essa flexibilidade torna o MobileNet uma escolha versétil para uma variedade
de cenérios de implantacdo, desde dispositivos moveis com recursos limitados até sistemas
embarcados e aplicativos de visdo computacional em tempo real (Howard et al., 2017).

A representacdo da arquitetura MobileNet é possivel ser observada como mostra a

Figura 15.

Figura 15 - Arquitetura MobileNet
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Fonte: Adaptado de Wang et al. (2020).

Em resumo, a MobileNet representa uma contribuicdo significativa para o campo da
visdo computacional em dispositivos méveis, oferecendo uma arquitetura eficiente e escalével
gue mantém um bom desempenho em tarefas de classificacdo e deteccdo de objetos, enquanto
atende as restricdes de recursos computacionais desses dispositivos. Com suas convolucdes
separaveis em profundidade e a capacidade de ajuste de tamanho e complexidade, a MobileNet
continua a ser uma escolha popular e poderosa para uma ampla gama de aplicagdes de visdo
computacional em dispositivos moveis (Wang et al., 2020).

2.7.4 Rede Neural Siamesa

Rede siamesa é uma arquitetura de rede neural composta por duas redes feedforward
idénticas, que operam em paralelo. Cada ramo da rede recebe uma entrada separada e a processa
por meio de camadas de neurénios interconectados, seguindo a abordagem de feedforward.
Nesse processo, a informacgéo flui em uma direcdo, da entrada para a saida, sem ciclos ou
retroalimentacdo direta. Isso significa que as camadas de neurdnios em cada ramo realizam
operacOes de transformag&o nas entradas, gerando uma representacao intermediaria das mesmas
(Chicco, 2021).
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Apos a passagem pela rede em cada ramo, as representagdes intermediarias das entradas
sdo comparadas em uma etapa de agregacdo. Essa comparacao pode ser realizada por meio de
diferentes métricas de distancia, como a distancia euclidiana ou similaridade de cosseno. A
diferenca entre as representacGes é entdo usada para calcular a similaridade ou dissimilaridade
entre as entradas (Chicco, 2021).

Além do processo de feedforward, as redes siamesas também utilizam o mecanismo de
retropropagacéo de erros para ajustar 0s pesos e viés das camadas durante o treinamento. Esse
processo envolve calcular o gradiente da funcéo de perda em relacéo aos parametros da rede e
usar essa informagé&o para atualizar os pesos de forma a minimizar a perda. A retropropagacao
de erros permite que a rede siamesa aprenda a extrair caracteristicas discriminativas das
entradas e a otimizar a similaridade entre elas, tornando-se eficaz em uma variedade de tarefas
de aprendizado comparativo e de distancia (Chicco, 2021).

Apo6s a comparacdo das representacdes intermediérias das entradas, o algoritmo entdo
determina se as instancias de dados séo consideradas positivas, indicando que s&o similares ou
pertencentes a mesma classe, ou negativas, denotando que sao diferentes ou pertencentes a
classes distintas. Essa decisdo é tomada com base na métrica de similaridade ou dissimilaridade
calculada entre as representagdes, e pode ser definida por meio de um limiar predeterminado.
Dessa forma, as redes siamesas ndo apenas aprendem a extrair caracteristicas significativas das
entradas, mas também sdo capazes de realizar tarefas de classificacdo binaria, atribuindo rétulos
as instancias de dados com base em sua similaridade no espaco de caracteristicas aprendido
(Chicco, 2021).

A representacdo de uma arquitetura de uma rede siamesa é possivel ser observada na

Figura 16.

Figura 16 - Arquitetura rede siamesa
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Determinar a similaridade semantica entre diferentes conjuntos de dados é um desafio
na computacéo, especialmente quando se pretende antecipar a proximidade entre elementos que
podem surgir no futuro. Embora tenham sua raiz na analise de imagens e video, as redes
siamesas se expandiram para diversos campos da ciéncia da computacdo, incluindo
processamento de &udio, reconhecimento de fala, mineracdo de texto e compreensdo de
linguagem natural, além de mostrarem potencial promissor em biologia e robotica. Nesse
contexto, as redes neurais siamesas se destacam e apresentam-se como uma escolha
recomendavel para tarefas de aprendizado comparativo, oferecendo anélises e previsdo de

similaridade significativos entre dados (Chicco, 2021).

2.8 REGULARIZACAO EM MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

A regularizacéo € uma estratégia eficaz, de implementacéo rapida e simples quando se
trabalna com muitos elementos e se deseja reduzir a variabilidade das estimativas,
especialmente em casos de multicolinearidade entre os preditores. Além disso, a regularizacao
é valiosa quando ha presenca de valores discrepantes e ruidos nos dados. Essa técnica atua
introduzindo uma penalizacdo, que consiste na soma dos coeficientes, na funcdo de custo
(Mueller, 2020).

O objetivo € garantir que a solu¢do ndo se perca na prépria complexidade e retorne
solugdes usando o0 menor numero de recursos, Vvisando evitar problemas de
sobreajuste(overfitting) e subajuste(underfitting). Para isso, sdo incorporadas penalizacGes no
modelo que restringem ou simplificam os coeficientes, favorecendo uma melhor generalizagéo
para dados novos (Mueller, 2020).

Sobreajuste e subajuste sdo duas questdes frequentes no processo de treinamento de
modelos de aprendizado de maquina e redes neurais, e estdo ligados a habilidade do modelo de
fazer generalizagbes a partir dos dados de treinamento para dados ndo observados, como 0S
dados de teste ou validacgéo (Ferreira, 2021).

Em resumo, dois desafios principais sdo enfrentados: viés e variancia. Um modelo muito
simples (subajuste) para o problema pode resultar em um viés significativo, indicando o quao
bem o modelo se ajusta aos dados de treinamento. A medida que a complexidade do modelo
aumenta, a variancia aumenta e pode, em Ultima instancia, levar ao sobreajuste, que se refere

ao erro do modelo em relacdo aos dados de teste (Sicsu; Samartini; Barth, 2023).
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2.8.1 Sobreajuste

Um modelo que envolve uma grande quantidade de parametros, na ordem de milhdes,
corre o risco de enfrentar o desafio do sobreajuste durante o treinamento, especialmente quando
a quantidade de exemplos de dados é limitada ou quando ha presenca de ruido nos dados
(inconsisténcias) (Ferreira, 2021).

O sobreajuste ocorre quando a rede neural memoriza os dados de entrada em vez de
aprender padr@es de dados que possam ser aplicados de forma mais abrangente (Mueller, 2020).

Conforme observado por Géron (2019), € necessario empregar técnicas de
regularizacdo, pois as redes neurais profundas geralmente s&o compostas por dezenas de
milhares ou até mesmo milhGes de parametros. Essa ampla capacidade de processamento de
dados complexos concede as redes a flexibilidade necessaria, no entanto, torna a arquitetura
suscetivel a sobreajuste em relagdo ao conjunto de treinamento.

A Figura 17 representa um gréafico ocorrendo sobreajuste nos dados.

Figura 17 - Exemplo de sobreajuste nos dados
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Fonte: Sicsu; Samartini e Barth (2023).

O sobreajuste ocorre quando o modelo se ajusta muito bem aos dados de treinamento,
capturando até mesmo o ruido nos dados. Isso resulta em um modelo que ndo generaliza bem
para dados que ndo foram vistos durante o treinamento, ou seja, 0 desempenho do modelo em
dados de teste é muito pior do que no conjunto de treinamento (Ferreira, 2021).

Mueller (2020), complementa que os sinais de sobreajuste incluem uma queda na

acuracia em dados de teste, enquanto a acuracia em dados de treinamento continua aumentando.
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Causas comuns de sobreajuste incluem modelos muito complexos (alta capacidade),
treinamento excessivo (muitas épocas) e ruido nos dados de treinamento (Sicsu; Samartini;
Barth, 2023).

Para lidar com o sobreajuste recomenda-se, reduzir a complexidade do modelo, usar
regularizacdo (como dropout ou regularizacdo L1/L2), aumentar o tamanho do conjunto de
treinamento ou aplicar técnicas de aumento de dados (Russel; Norvig, 2022).

2.8.2 Subajuste

O subajuste ocorre quando 0 modelo ndo aprende os padrfes dos dados de treinamento,
falhando em captar sua estrutura. Com isso, o desempenho € ruim tanto nos dados de
treinamento quanto nos de teste (Faceli et al., 2021).

Os sinais de subajuste incluem baixa acuracia tanto nos dados de treinamento quanto
nos dados de teste, e 0 modelo pode ndo convergir para um desempenho aceitavel Sicsu;
Samartini; Barth, 2023).

Causas comuns de subajuste incluem modelos muito simples (baixa capacidade),
treinamento insuficiente (ndo o bastante para aprender a complexidade dos dados) e falta de
recursos (falta de atributos relevantes) (Faceli et al., 2021).

Para lidar com o subajuste recomenda-se: aumentar a complexidade do modelo,
adicionar mais atributos relevantes ou modificar a arquitetura da rede neural (Sicsd; Samartini;
Barth, 2023).

A Figura 18 representa um grafico ocorrendo subajuste nos dados.

Figura 18 - Exemplo de subajuste nos dados
1.2 '
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0.4

0.0
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Fonte: Sicsu; Samartini e Barth (2023).
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Observando a Figura 18, nota-se que 0s pontos amostrais estdo distantes da reta

tracejada, ou seja, 0 ajuste ndo é bom.

2.8.3 Dropout

Segundo Ferreira (2021), uma das técnicas de regularizacdo amplamente utilizadas em
redes neurais profundas é conhecida como “dropout”. Durante o treinamento, a cada neurdnio
(inclusive os neur6nios de entrada, mas com excecao dos neurdnios de saida), € atribuida uma
probabilidade “p” de ser temporariamente “desativado”, ou seja, ele ¢ ignorado durante essa

etapa, mas poderé ser reativado na etapa seguinte, como ilustrado na Figura 19.

Figura 19 - Exemplo de regularizagéo utilizando dropout

Fonte: Géron (2019).

O dropout funciona desativando aleatoriamente um conjunto de neurdnios durante o
treinamento em cada passagem (época) dos dados. Isso impede que 0s neurdnios se tornem
excessivamente dependentes de outros neurdnios e, assim, torna 0 modelo mais robusto e menos
propenso a sobreajuste (Mueller, 2020).

O valor da taxa de dropout geralmente é estabelecido em uma faixa de 10% a 50%.
Ap6s a conclusao do treinamento, os neurdnios deixam de ser “descartados” (Ferreira, 2021).

Ao aplicar o dropout a modelos de classificagdo, podera ajudar a melhorar o
desempenho do modelo, especialmente quando se tem um conjunto de dados pequeno ou
guando deseja evitar que 0 modelo se ajuste aos demais dados de treinamento (Russell; Norvig,
2022).
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Neurdnios treinados com a técnica dropout ndo podem coadaptar-se aos seus vizinhos;
eles precisam contribuir para um bom desempenho da rede independentemente das unidades as
quais estdo conectados. Dessa forma, cada neurbnio é forcado a aprender os padrbes e
caracteristicas dos dados de entrada de maneira individual, sem depender de interacdes
especificas com outras conexdes. Eles também ndo podem depender excessivamente de apenas
alguns neurdnios de entrada. Nesse sentido, tornam-se menos sensiveis a pequenas mudangas
nas entradas. Ao final do processo, vocé obtém uma rede mais robusta e que generaliza com

mais precisdo (Sicsu; Samartini; Barth, 2023).

2.8.4 Early Stopping

Um método de regularizacdo de algoritmos de aprendizagem iterativo é interromper o
treinamento no momento que o erro de validacdo atinge o minimo do seu valor. Esse processo
é chamado de early stopping (parada antecipada) (Géron, 2019).

Géron (2019) menciona que, no treinamento de uma rede neural, o algoritmo aprende
caracteristicas do objeto de estudo ao longo das épocas, fazendo com que o erro de previsao no
conjunto de dados de treinamento diminua, assim como o erro de previsdao no conjunto de
validacdo. Contudo, ap6s determinadas épocas, 0 erro no conjunto de validacdo para de
diminuir e comeca a aumentar. A partir deste momento, 0 modelo comega a super ajustar 0s
dados de treinamento (sobreajuste). O objetivo do early stopping é parar o treinamento assim

que o erro de validacéo atinja 0 minimo, como ilustra a Figura 20.

Figura 20 - Representacdo do ponto de early stopping

Erro guadratico médio

| Ponto de Erro da amostra
Early de treinamento

Stopping j

0 Mimerao de épocas

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).
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Para evitar que a rede comece a se ajustar no conjunto de dados independentes, também
conhecidos como conjunto de validacdo, o treinamento pode ser interrompido no ponto de
menor erro em relacdo ao seu conjunto de dados, para se obter uma rede com capacidade de
generalizacdo. Assim, interromper o treinamento no erro minimo alcangado, representa uma
forma de limitar a complexidade efetiva da rede (Bishop, 2006).

Haykin (2009) sugere que, 0 ponto minimo, na curva de aprendizagem de validacao,
seja usado como critério para interromper a sessdo de treinamento. Contudo, observa-se na
Figura 20 que o erro no conjunto de dados de treinamento estd diminuindo e se estabilizando,
demonstrando uma melhora no aprendizado, porém na realidade, o que a rede aprende além
deste ponto é apenas ruido contido nos dados de treinamento e resultando em um sobreajuste

nos dados de treino se 0 modelo ndo for interrompido no ponto correto.

2.9 APRENDIZADO POR TRANSFERENCIA

No aprendizado por transferéncia, a experiéncia adquirida em uma tarefa de
aprendizagem beneficia um agente ao aprender mais eficientemente em outra tarefa. Como
exemplo, uma pessoa que ja possui habilidades em jogar ténis aprendera mais facilmente
esportes relacionados, como raquetebol (Russell; Norvig, 2022).

Os algoritmos de aprendizado por transferéncia necessitam de exemplos rotulados, no
entanto, podem aprimorar seu desempenho ao estudar exemplos rotulados de diversas tarefas,
permitindo assim a utilizacdo de uma ampla gama de fontes de dados disponiveis (Russell;
Norvig, 2022).

Hé& dois métodos para se trabalhar com o aprendizado por transferéncia, congelar os
pesos ou nao congelar os pesos das camadas pre-treinadas em uma rede neural. Quando ocorre
o congelamento dos pesos, € impedido que os mesmos sejam atualizados durante o treinamento,
comum em um cenario que os dados sao limitados, aproveitando o conhecimento prévio da
rede.

Por outro lado, ao optar por ndo congelar os pesos, todos os pesos da rede neural,
incluindo os da camada pré-treinada, sdo atualizados durante o treinamento, permitindo ajustar
0s pesos aos novos dados, sendo indicado quando se busca ajustar o modelo para caracteristicas
especificas dos novos dados.

O Quadro 2 apresenta uma comparagao ao optar por congelar ou ndo congelar 0s pesos

das camadas pré-treinadas em um aprendizado por transferéncia.
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Quadro 2 - Congelar versus descongelar os pesos no aprendizado por transferéncia
Vantagens Desvantagens

Preservacédo de caracteristicas Uteis Menor flexibilidade

Congelar i
Menos tempo de treinamento o )
Pesos i i Limitacdo na aprendizagem
Menor risco de sobreajuste

Maior adaptabilidade Maior risco de sobreajuste

Né&o Congelar i i
) ) Maior tempo de treinamento
Pesos Aprendizado fino

Requer mais dados

Fonte: O autor.

No aprendizado, a principal acdo envolve o ajuste dos pesos; dessa forma, a abordagem
mais apropriada para o aprendizado por transferéncia é copiar os pesos que foram previamente
adquiridos na tarefa A e utiliza-los como ponto de partida para treinar uma nova rede destinada
a tarefa B. Posteriormente, os pesos sdo atualizados por meio do algoritmo de descida de
gradiente, seguindo o procedimento convencional de utilizacdo de dados para a tarefa B. A taxa
de aprendizado pode ser ajustada, frequentemente com um valor menor, na tarefa B,
dependendo da similaridade entre as tarefas e da quantidade de dados disponiveis da tarefa A
(Russell; Norvig, 2022).

Para ilustrar visualmente os conceitos discutidos, a Figura 21 oferece uma representacéo

das ideias apresentadas anteriormente.

Figura 21 - Aprendizado por transferéncia

—efp Aprendizado

|

Conhecimento

}

Aprendizado

Fonte: O autor.
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Essa estratégia de congelamento das camadas pré-treinadas evita a atualizacdo dos pesos
nessas camadas, garantindo que as caracteristicas aprendidas durante o treinamento no conjunto
de dados ImageNet sejam mantidas.

Uma razao para a popularidade do aprendizado por transferéncia € a disponibilidade de

modelos previamente treinados, como ResNet-50 e COCO.

2.10 AUMENTO DE DADOS

A técnica de aumento de dados oferece uma solugdo quando hd um nimero limitado de
exemplos para treinar uma rede neural. Essa estratégia consiste em criar imagens a partir das
disponiveis, envolvendo uma série de operacfes de processamento realizadas individualmente
ou em conjunto. O objetivo é gerar imagens distintas em relacdo as originais, contribuindo
assim para que a rede neural aprenda a tarefa de reconhecimento de forma mais eficiente
(Mueller, 2019).

Os procedimentos mais comuns para 0 aumento de imagens, como indicado na Figura
22, séo:

e Inverter: Inverter aimagem no préprio eixo testa a capacidade do algoritmo de encontréa-
la sem se ater a perspectiva. O sentido geral da imagem deve ser preservado quando ela
é invertida. Alguns algoritmos ndo encontram objetos virados de cabeca para baixo ou
espelhados, especialmente quando o original contém palavras e outros sinais
especificos;

e Rotacdo: Girar a imagem testa o algoritmo em determinados angulos, simulando
diferentes perspectivas ou visuais calibrados de forma imprecisa;

e Recorte aleatorio: Recortar a imagem forca o algoritmo a se concentrar em um
componente dela. Cortar uma area e expandi-la para 0 mesmo tamanho da imagem
padrdo testa o reconhecimento de elementos parcialmente ocultos na imagem;

e Mudanca de cor: Alterar as nuances das cores da imagem generaliza o exemplo porque
as cores mudam ou sdo gravadas de forma diferente no mundo real,;

e Adicdo de ruido: Adicionar um ruido aleatorio testa a capacidade do algoritmo de
detectar um objeto quando a qualidade dele ndo é perfeita;

e Perda de informacéo: A exclusao aleatdria de partes da imagem simula uma obstrucéo
visual e orienta a rede neural a se basear nas caracteristicas gerais da imagem e nao nos

detalhes (eliminados aleatoriamente);
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e Alteracéo de contraste: A alteracdo da luminosidade reduz a sensibilidade da rede neural

a luz (do dia ou artificial).

Mueller (2019) complementa que, caso as imagens de treinamento apresentem niveis de
luminosidade excessiva ou falta de nitidez, o processo de processamento de imagem pode
ajustar essas imagens para criar versdes mais escuras e com maior nitidez. Essas novas versoes
serdo otimizadas para destacar as caracteristicas nas quais a rede neural deve se concentrar, em
vez de priorizar a qualidade visual.

llustrado na Figura 22, a aplicacdo de rotacdes, recortes e distor¢des na imagem, sao
praticas eficazes, ja que essas operacdes desafiam a rede a identificar recursos Uteis da imagem,

independentemente da aparéncia do objeto (Mueller, 2019).

Figura 22 - Diferentes formas de aumento de imagens
Original Virado Rotacionado Selecdo aleatéria

Alteragdo de cor Adi¢ao de ruido

Fonte: Mueller (2020).

Contudo, nem todas as técnicas de aumento de dados séo solugdes para todos os modelos
de classificagdo. Por exemplo, tarefas em que a posicdo horizontal e vertical da imagem
influencia, técnicas como rotacdo ndo séo recomendadas ou adequadas em alguns casos, assim,
demonstrando que a escolha das técnicas usadas deve ser cuidadosa para que o modelo de
classificacdo aprenda ao invés de confundir-se.

Por fim, a técnica de aumento de dados € aplicada para maximizar o desempenho das

arquiteturas testadas, pois classes desbalanceadas podem prejudicar a precisdao das previsoes,
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levando a modelos que tendem a ignorar as classes menos representadas. Por isso, garantir um

conjunto de dados balanceado significa extrair o médximo dos modelos de AP.

2.11 TRABALHOS RELACIONADOS

No seu estudo, Liang, Lee e Seo (2022) prop6em uma abordagem para o
reconhecimento automatizado de danos em estradas. Essa abordagem utiliza uma RNC de
Atencdo Leve com um backbone de rede que combina modulos de detecgédo de caracteristicas
leves. Além disso, incorpora uma rede de fusdo de caracteristicas multiescala. Essa estratégia
mostrou-se uma média de precisdo média de 56,9% na identificacdo e classificacdo de alvos
localizados em diferentes distancias e angulos.

No estudo de Eslami e Yun (2021), é evidenciado que a utilizacdo de uma Rede Neural
Convolucional Multiescala Baseada em Atencdo (A+MCNN) resulta em melhorias na
classificacdo automatizada de objetos em cenérios de Classificagdo Multiclasse em Imagens de
Estradas. Isso ¢ alcancado ao codificar informacg6es contextuais por meio de blocos de entrada
multiescala e ao empregar uma abordagem de fusdo média com um modulo de atencéo, o que
é especialmente benéfico para lidar com contextos de imagens heterogéneas provenientes de
diferentes escalas de entrada. Desta forma resultando em um F1-score de 92%.

Chen, Chandra e Seo (2022), apresentam uma RNC fundamentada em uma estrutura
residual para empregar um modelo de classificacdo leve para o reconhecimento de condicdes
do pavimento. Utilizando imagens de entrada RGB-térmicos, ele inclui um mddulo de atengédo
para ajustar as informacOes espaciais e de canal das imagens, alcangando um desempenho de
98,88% de acurécia.

Em seu estudo, Liu et al. (2019) utilizam uma RNC hierarquica profunda, chamada
DeepCrack, para prever a segmentacao de rachadura em pixels por meio de um método ponta
a ponta. O modelo projetado aprende e incorpora recursos multiescala e multinivel, desde as
camadas convolucionais baixas até as camadas convolucionais de alto nivel durante o
treinamento. Isso o diferencia das abordagens comuns que usam apenas a uUltima camada
convolucional, obtendo resultado F1-score de 85,9%.

Alzraiee, Ruiz, Sprotte (2021) utilizaram um conjunto de dados fotogrametricos
coletados do Google Maps em seu estudo. As imagens de marcagéo rodoviaria sdo processadas
registrando defeitos de marcagdo. Um algoritmo de AP denominado Rede Neural
Convolucional Baseado em Regido Mais Répida (Faster R-CNN) foi usado para identificar

defeitos na marcacao de estradas, resultando em 43% a 99% de confianga na deteccéo.
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Dong et al. (2022) apresentam um sistema automatizado para segmentacao de danos em
videos de pavimentos. Este sistema € composto por duas partes principais: uma rede de extracdo
de caracteristicas semelhantes (SFE-SNet) baseada em uma rede siamesa aprimorada, com uma
estratégia de atualizacdo dindmica do quadro de referéncia para extrair caracteristicas
semelhantes dos fluxos alvo e de referéncia em videos de pavimento; uma rede de segmentacao
de danos ao pavimento denominada PDS-CapsNet, que se baseia em uma modificagcdo do
CapsNet, incorporando o método de convolucédo de preenchimento, uma camada de upsampling
e a estratégia de recursos de ordem inferior do fluxo alvo para realizar a segmentacéo de danos
em videos de pavimento. Como resultado, foi obtido F1-score de 94,49%.

Bibi et al. (2021) apresentam em sua pesquisa um novo método para que veiculos
autbnomos detectem automaticamente anomalias em estradas, fazendo uso de Edge Al e
VANET. O processo envolve a captura de imagens das estradas por meio de cameras e a
implementacdo de um modelo de deteccdo de anomalias em veiculos autbnomos. Esse modelo
tem o potencial de reduzir a taxa de acidentes e minimizar riscos em condi¢des precéarias de
estradas. A deteccdo e classificacdo automaticas de anomalias nas estradas sao realizadas com
0 auxilio das técnicas de Rede Neural Convolucional Residual (ResNet-18) e Grupo de
Geometria Visual (VGG-11), utilizando um conjunto de dados proveniente de diversas fontes
online, obtendo F1-score de 99,85%.

Du e Jiao (2022) apresentam um algoritmo de deteccdo de alvos que utiliza uma
abordagem baseada no algoritmo YOLO (You Only Look Once). Para melhorar a capacidade
de extracdo de caracteristicas, o algoritmo emprega a estrutura de Rede Piramide de Recursos
Bidirecional (BIFPN), que realiza a fusdo de recursos em varias escalas. Além disso, a
utilizacdo da Perda Varifocal visa otimizar o problema de desequilibrio da amostra, resultando
em um aumento na precisdo da deteccdo de alvos defeituosos em estradas. Por fim, dentre os
modelos avaliados o maior resultado ficou com F1-score de 70,1%.

Chun e Ryu (2019) propdem um sistema de detec¢do de danos na superficie da estrada
com base em RNC e emprega uma abordagem de aprendizado semi-supervisionado.
Inicialmente, foi coletado um banco de dados de treinamento por meio da camera instalada em
um veiculo durante a conducdo na estrada. Em seguida, treinou-se 0 modelo RNC para realizar
segmentacdo semantica usando uma arquitetura de autoencoder convolucional profundo. Para
aumentar o conjunto de dados de treinamento, foram consideradas varia¢des de brilho. Além
disso, 0 modelo RNC é aprimorado por meio da inclusdo de imagens pseudo-rotuladas,

utilizando técnicas de aprendizado semi-supervisionado, com o intuito de melhorar o
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desempenho na detec¢do de danos na superficie da estrada. Como resultado, foi obtido F1-score
de 89,17%.

Zhao et al. (2022) desenvolveram a DASNet, uma rede neural de convolucéo profunda,
para automatizar a deteccdo de defeitos em estradas. Esta rede utiliza a convolugdo deformavel
em vez da convolugdo convencional como entrada para a pirdmide de recursos. Além disso, a
DASNet incorpora um sinal de supervisdo comum aos recursos multiescala antes da fuséo de
recursos, com o objetivo de reduzir a diferenca semantica, extrair informacgdes contextuais
através do aprimoramento de recursos residuais e minimizar a perda de informacgdes no mapa
de recursos de nivel superior da pirdmide. Por fim, a média de precisdo média deste método é
de 41,1% sobre o conjunto de dados de defeitos em estradas.

Deepa, Thipendra, Gargeya (2022) apresentam uma arquitetura de aprendizado
profundo para a detec¢do e segmentacdo automatizada de fissuras em superficies de materiais
a base de concreto. A velocidade de treinamento e a taxa de convergéncia do algoritmo séo
aprimoradas por meio do uso do conceito de aprendizado por transferéncia, envolvendo o
congelamento e o descongelamento seletivo de camadas da rede. Adicionalmente,
hiperparametros adequados foram ajustados para aprimorar a precisao do modelo, registrando
uma precisdo média para o modelo treinado de 74,15%.

Espindola et al. (2022) propdem uma abordagem de Classificacdo Multi-rétulo (MLC)
com base em Redes Neurais Convolucionais (CNN) como uma solugdo promissora para a
identificacdo de perigos a partir de uma pesquisa em video da faixa de dominio em nivel de
rede. O MLC oferece a vantagem de requerer recursos computacionais mais leves, ja que utiliza
redes de classificagdo de menor complexidade. Neste estudo, foram desenvolvidos modelos
MLC que empregam trés arquiteturas de CNN distintas (VGG16, ResNet-34 e ResNet-50) para
a deteccdo de defeitos no pavimento. O melhor modelo obteve 97% de precisdo média com F1-
score de 93%.

Hoang e Tran (2022) apresentam e valida uma abordagem com base em visédo
computacional para a deteccdo automatizada de segregacdo asfaltica. Este novo método
incorpora o uso da Extreme Gradient Boosting Machine em conjunto com Attractive Repulsive
Center Symmetric Local Binary Pattern (ARCSLBP-XGBoost) e RNC profundas. Como
resultado, foram obtidos: taxa de precisao de classificacdo de 95% e F1-score de 95%.

Hammouch et al. (2022) apresentam uma abordagem automatizada para identificar e
classificar fissuras em pavimentos flexiveis empregando RNC. Além disso, a técnica de

aprendizado por transferéncia € explorada, com a avaliagdo de um modelo pré-treinado da
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Visual Geometry Group 19 (VGG-19). Ao fim, o resultado demonstrou F1-score de 93,19% na
tarefa de deteccéo e classificacdo de fissuras.

Du et al. (2020) relatam que no contexto de deteccdo de problemas em pavimentos, é
comum enfrentar desafios relacionados a presenca de imagens duplicadas do mesmo problema
e a sobreposicdo de defeitos, o que pode impactar negativamente os resultados da detecgéo.
Neste artigo, é apresentado um método que visa solucionar essas questfes por meio da
correspondéncia de recursos aprimorados e da fusdo de imagens. Esse método tem como
objetivo eliminar duplicagcdes e proporcionar uma representacdo visual clara dos problemas
locais no pavimento. O processo envolve o tratamento das imagens originais por meio de uma
estrutura hierarquica, que inclui etapas de filtragem aproximada de dados, correspondéncia de
recursos e fusdo de imagens.

No estudo realizado por Lin, Chen e Kuo (2021) foram empregadas duas cameras com
angulos de visdo distintos, de 70° e 30°, para capturar as vistas dianteiras de um veiculo. Em
sequida, utilizou-se 0 modelo YOLOv3 (You Only Look Once, versdo 3) para realizar o
reconhecimento. Para assegurar uma detec¢cdo continua de defeitos no pavimento, adotou-se
uma estratégia de rastreamento por deteccdo. Essa abordagem inicialmente identifica defeitos
no pavimento em cada quadro e, posteriormente, as associa em diferentes quadros por meio do
método do filtro de Kalman. Assim, a precisdo média de detec¢do da categoria buraco atingiu
71% com uma taxa de erro de 29%.
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3. MATERIAL E METODOS

Reconhecendo a importancia de uma infraestrutura viaria segura e sustentavel, este
estudo visa abordar os desafios da deteccdo precoce de defeitos no pavimento flexivel, uma
tarefa na manutencéo e na prevencao de riscos viarios, para que pequenos defeitos no pavimento
néo se agravem.

Nesta secdo, serdo apresentados como os dados foram utilizados e como foi realizado o

treinamento e avalia¢do dos modelos.

3.1 BASE DE DADOS DE IMAGENS DE DEFEITOS

Inicialmente, foram utilizados arquivos com as imagens e sua classificacdo por
especialistas disponiveis do LabPAVI como conjunto de dados de partida, fornecendo
informacdes valiosas sobre os defeitos no pavimento. Contudo, no momento desta pesquisa, a
base original de imagens do LabPAVI apresenta uma distribuicdo desproporcional entre as
classes de imagens, conforme apresentado na sessdo 2.1, o que pode influenciar negativamente
atividades de visdo computacional.

Devido a restricdo no numero de dados do LabPAVI, foram utilizados dados publicos
para complementar algumas classes de defeitos no pavimento. A exploracdo de conjuntos de
dados publicos, contendo imagens com defeitos no pavimento, ocorreu em artigos. Dessa
forma, alguns conjuntos demonstraram-se relevantes, enriquecendo a base de dados utilizada
neste trabalho e contribuindo para a robustez e a diversidade da mesma.

Dessa forma, foi desenvolvida uma nova base de dados a partir da base original,
contendo, além dos dados originais, os dados publicos. Contudo, algumas classes ndo foram
utilizadas devido ao seu baixo nimero de amostras, porém, estas foram salvas em outro
repositério para futuras pesquisas.

Como resultado, 8 classes de defeito no pavimento e 1 classe contendo nenhum defeito
compreenderam nosso objeto de estudo, em que as classes se referiam a defeitos no pavimento
flexivel reconhecidas como: buraco, desgaste, exsudacdo, remendo, trinca longitudinal, trinca
transversal, trinca em bloco e trinca por fadiga.

Assim, a nova base de dados foi submetida a técnica de aumento de dados com o
objetivo de equilibrar as classes de imagens, garantindo uma representacdo mais uniforme de
cada tipo de defeito. Os parametros utilizados para o aumento de dados foram obtidos

empiricamente, como: espelhamento horizontal, ajuste de saturacdo (50% a 70%), ajuste de
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imagem que compreende a combinagdo de brilho (110% a 150%) e contraste (50% a 70),
rotacdo de angulo em 90° e -90° e escala de cinza.

Na Figura 23 séo exibidos exemplos da técnica de aumento de dados na classe de defeito
de trinca em bloco. Devido ao fato desta classe ser a com menor amostras no LabPAVI, foi
necessario utilizar todas as técnicas de aumento de dados que compreenderam este trabalho,

enquanto outras classes com mais amostras, ndo precisou.

Figura 23 - Aumento de dados no defeito de pavimento de trinca em bloco. (a): Original; (b): Rotagéo 90°; (c):
Rotacdo -90°; (d): Saturacao; (e): Espelhamento; (f): Ajuste; (9): Escala de cinza; (h): Recorte

Fonte: O autor.

Como observado na Figura 23, foi utilizada a técnica de escala de cinza. Embora ndo
seja comumente aplicada em tarefas de classificacdo de imagens, essa técnica foi aplicada
devido a natureza dos pavimentos, que apresentam uma coloragdo escura ou acinzentada. Dessa
forma, a perda de informacéo foi considerada minima. Vale ressaltar que a escala de cinza foi
aplicada apenas nas classes em que houve demanda para ocorrer 0 equilibrio entre as classes.

Em valores, a Tabela 3 auxilia a compreender quantas amostras foram produzidas por

cada técnica de aumento de dados.

Tabela 3 - Quantidade de amostras produzidas por cada técnica de aumento de dados

(continua)
Técnica de Aumento de Dados Quantidade
Saturacéo 412
Espelhamento 396
Recorte 283

Ajuste de Imagem 206




65

Tabela 3 - Quantidade de amostras produzidas por cada técnica de aumento de dados
(conclusdo)

Técnica de Aumento de Dados Quantidade
Rotacgdo 90° 91
Rotacao -90° 90
Escala de Cinza 67

Fonte: O autor.

Observando a Tabela 3, as técnicas de aumento de dados mais utilizadas foram de
saturacdo, espelhamento, recorte e ajuste de imagem. As caracteristicas que definem um defeito
no pavimento realcavam bem para estas técnicas de aumento de dados, auxiliando para uma
melhor detec¢do do modelo. Contudo, as técnicas de rotagdo, apesar do seu baixo valor, também
representavam de maneira clara os tracos e particularidades dos defeitos no pavimento. A
mesma apenas teve apenas um baixo valor, comparada as outras, pois nos defeitos de trinca
transversal e trinca longitudinal ndo se foram aplicadas.

Por fim, foi gerado um novo conjunto de dados, unindo as imagens provenientes das
trés fontes abordadas no inicio deste subcapitulo, LabPAVI (335 imagens), publicas (820
imagens) e aumento de dados (1545) totalizando 2700 imagens que serviram como base as
arquiteturas de RNCs, apresentadas nos préximos subcapitulos, para a previsdo dos modelos.

Essa iniciativa visa melhorar a robustez e a eficacia dos modelos de AP, permitindo que
eles capturem adequadamente as caracteristicas de todas as classes de defeitos no pavimento e
realizem melhores previsdes em uma variedade de cenarios.

Devido a técnica de aumento de dados, o equilibrio entre as classes foi atingido, obtendo
300 imagens para cada defeito no pavimento. Por fim, ocorreu a divisdo das imagens, em que
0 mesmo foi organizado em duas partes: treinamento e um conjunto combinado de validacéo e
teste. Para os algoritmos, foram utilizados dos dados 75% para treinamento (225 imagens) e

25% (75 imagens) para o conjunto de teste e validacao.

3.2 TREINAMENTO E AVALIACAO DOS MODELOS

As bibliotecas de aprendizado de maquina TensorFlow e Keras foram utilizadas para a
implementacdo dos algoritmos. Elas fornecem os modelos pré-treinados que foram objeto de
estudo neste trabalho.

Além disso, optou-se pela utilizacdo da técnica de transferéncia de aprendizado, que

envolve o0 uso de uma arquitetura de rede neural pré-treinada em tarefas de visdo em larga escala



66

como VGG16, VGG19, MobileNet, ResNet e Rede Siamesa. Essas arquiteturas foram
inicializadas com os pesos pré-treinados do conjunto de dados ImageNet.

O aprendizado por transferéncia foi realizado removendo as camadas de classificacéo
dos modelos, utilizando a op¢ao “include_top = false” da biblioteca Keras, como mostra a

Figura 24.

Figura 24 — Exemplo de remocdo das camadas densas finais.
224 x224 x3 224 x 224 x 64

@ convolution+ReLU
f:ﬂ max pooling
fully connected+ReLU

(1 softmax
56|x 56 x 256
f‘28x28x512 TXTx512
y 4%512
Irr.'f.' L 1x1x4096 1x1x1000

“include_top" = false

Fonte: Adaptado de Nash; Drummond e Birbilis (2018).

Em sequéncia, foi configurado para que cada camada da base convolucional nédo seja
treinavel, o que corresponde que seus pesos ndo serdo atualizados durante o treinamento.

Nos modelos de RNC, inicialmente foi incorporada uma camada de achatamento
(flatten), seguidas de camadas densas com ativacdo ReLU e utilizado também a técnica de
dropout como estratégia para conter o risco de sobreajuste. Ao fim, foi utilizado o softmax como
funcdo de ativacdo na camada de saida, para converter as saidas da ultima camada em
probabilidades.

Durante a execu¢do dos modelos, foram estipuladas 30 épocas de treinamento para 0s
algoritmos, utilizando um tamanho de lote de 8 exemplos por iteracdo em todos os casos. Além
disso, foi realizado um experimento adicional a Rede Siamesa, aumentando o tamanho do lote
para 64 exemplos por iteragdo. Essa configuracdo especifica a Rede Siamesa foi necessaria
devido a uma anomalia observada no treinamento com menos exemplos por iteragéo, onde os
resultados do conjunto de validagdo superavam os do conjunto de treinamento. Deste modo, ao
aumentar o numero de exemplos por iteracéo, foi possivel corrigir esta anomalia, permitindo

que a Rede Siamesa realizasse o treinamento de forma adequada.
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Prosseguindo, as imagens foram redimensionadas para um tamanho uniforme, sendo
224 x 224 pixels. Por fim, a parada antecipada foi ajustada para interromper o treinamento apos
2 épocas sem melhoria, assim, atingindo o erro minimo.

A funcéo de perda adotada durante o treinamento foi a entropia cruzada binaria com
uma taxa de aprendizado de 2e~>, que calcula as probabilidades previstas pelo modelo e as
probabilidades verdadeiras (rétulos).

Por fim, foi avaliado o modelo nas imagens reservadas para avaliagcdo (ndo utilizadas no
treinamento), medindo sua capacidade de deteccdo de defeitos no pavimento. Para isso um
gréafico esbocando o decorrer do aprendizado (acurécia) e da perda ao longo das épocas, uma
matriz de confusdo demonstrando os rétulos verdadeiros versus rétulos previstos, uma tabela
de relatério de classificacdo contendo a classe observada, precisao, recall, F1-score e suporte
(nimero de amostras) e, por fim, uma tabela contendo as métricas finais obtidas como acuracia
geral do modelo, média macro e média ponderada, auxiliaram a identificar se o modelo € valido

para deteccdo de defeitos no pavimento.
3.3 CALCULO DE SUPORTE PARA REDE SIAMESA

Devido ao fato de que a rede siamesa verifica se as imagens de entrada s&o iguais ou
diferentes, o valor de suporte sera diferente dos demais modelos que foi 300 imagens. Assim,
para formar pares positivos seleciona-se duas imagens dentro da mesma classe. O nimero de
maneiras de escolher 2 de 225 imagens (nimero de amostra de cada classe no conjunto de
treinamento) dentro de uma mesma classe é dado pela combinagé&o:

225 % 224
Pares da mesma classe = C(225,2) = — = 25200 (11)

Como h& 9 classes, 0 nimero total de pares positivos é 226800.

Por outro lado, para formar pares negativos, escolhe-se uma imagem de uma classe e a
combina com uma imagem de outra classe. O numero de pares negativos (PN) possiveis entre
duas classes diferentes é dado por:

PN entre 2 classes diferentes = 225 x 225 = 50625 (12)

Agora, precisa-se calcular quantas combinacdes de classes diferentes podemos formar.

Como temos 9 classes, o numero de maneiras de escolher 2 classes diferentes é dado por:

L . 9 %8
Combinagdes de classes diferentes = €(9,2) = — = 36 (13)

Portanto, o0 nimero de total de pares negativos entre todas as classes diferentes e:
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Total PN = 50625 * 36 = 1822500 (14)

Dessa forma, somando 0s pares positivos e negativos, obtemos o total de combinagdes
possiveis no conjunto de validacao e teste que se da por 1847700 pares no total.

Contudo, foi utilizado 20000 imagens que se da por questbes de limitacdo de hardware
disponivel. Além de que, ndo é necessario utilizar o total de combinagdes de pares iguais e

diferentes. Uma fracdo deste valor, que represente a amostra, ja se torna possivel uma avaliagéo.
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4. RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados considerando as diferentes configuracdes
das camadas densas para cada modelo das RNCs abordadas neste trabalho, além de resultados

mais detalhados da configuracdo que obteve melhor desempenho.

4.1 ANALISE COMPARATIVA DAS CONFIGURACOES DE CAMADAS DENSAS NOS
MODELOS DE RNC

Nas Tabelas 4, 5, 6, 7 e 8 sdo apresentados os valores de acurécia geral obtidos ao variar
0 numero de neurdnios nas camadas densas. Em cada tabela, o maior nimero de neurénios
corresponde a ultima camada do modelo testado. Em tempo, foi levado a teste um numero
inferior de neurodnios, iniciando com 512 neurdnios na camada densa, para se obter um

comparativo de qual configuracdo é a melhor para cada modelo de RNC.

Tabela 4 - Acurécia geral entre diferentes configuracdes de camadas densas para a VGG16

Configuracdo das camadas densas Acurdcia geral
4096 — 1024 — 256 — 9 89%
4096 — 1024 -9 89%
512 — 256 — 128 -9 89%
512 -256 -9 89%

Fonte: O autor.

Observa-se da Tabela 4 que ndo houve alteracdo dos valores de acuracia, dentre as

diferentes configuracfes de camadas densas pois, todas obtiveram 89% de acuracia geral.

Tabela 5 - Acurdcia geral entre diferentes configuracfes de camadas densas para a VGG19

Configuracdo das camadas densas Acuracia geral
4096 — 1024 — 256 - 9 79%
4096 — 1024 -9 76%
512 — 256 - 128 -9 85%
512 — 256 -9 87%

Fonte: O autor.

Observa-se da Tabela 5 que a melhor configuracdo para 0 modelo VGG19, dentre as

testadas, foi a que obteve acuracia geral de 87%.
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Tabela 6 - Acurcia geral entre diferentes configuracdes de camadas densas para a ResNet50

Configuracdo das camadas densas Acuracia geral
2048 —-512 - 128 -9 38%
2048 - 512 -9 41%
512 — 256 - 128 -9 40%
512 — 256 -9 44%

Fonte: O autor.

Observa-se da Tabela 6 que a melhor configuracdo para o modelo ResNet50, dentre as

testadas, foi a que obteve acuracia geral de 44%.

Tabela 7 - Acurdcia geral entre diferentes configuracfes de camadas densas para a MobileNet

Configuracdo das camadas densas Acurdcia geral
1024 — 256 - 64 -9 93%
1024 — 256 -9 93%
512 - 256 - 64 -9 93%
512 -256 -9 95%

Fonte: O autor.

Observa-se da Tabela 7 que a melhor configuracdo para o modelo MobileNet, dentre as

testadas, foi a que obteve acuracia geral de 95%.

Tabela 8 - Acurdcia geral entre diferentes configuracfes de camadas densas para a Rede Siamesa

Configuracdo das camadas densas Acurécia geral
1024 — 256 - 64 - 1 91%
1024 — 256 - 1 92%
512 - 256 -64 -1 91%
512 -256-1 92%

Fonte: O autor.

Observa-se da Tabela 8 que a melhor configuracdo para o0 modelo Rede Siamesa, dentre
as testadas, foram duas que obteram acuracia geral de 92%.

Por fim, observa-se uma configuracdo em comum que gerou a maior acuracia nos
modelos de RNCs, exceto em caso de empate, comecando com 512 neurdnios, seguida por 256
neurdnios e finalizando com o numero de classes que o modelo devera prever, sendo 9
neurdnios para todos os modelos, exceto para a Rede Siamesa, em que esse nimero foi reduzido
para 1 neurdnio na camada densa final, devido a sua resposta de saida ser binaria.

Dessa forma, essa configuracdo de camadas densas, “512-256-9 ou 17, foi adotada para

apresentar os resultados dos modelos nos préximos subcapitulos.
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4.2 MODELO VGG16

Na Figura 25 séo exibidas as curvas de treinamento sobre a acuracia do algoritmo
utilizando VGG16, representando a proporcao de classificacdes corretas feitas pelo modelo em

relacdo ao total de classificagdes.

Figura 25 - Treino de acuracia do algoritmo utilizando VGG16
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 25, que representa o treinamento do modelo VGG16, percebe-se
que a acuracia no conjunto de treinamento e de validacao atingem valores de 0,96 e 0,89, ou
96% e 89%, respectivamente ao fim do treinamento, que chegou a 24 épocas, devido a parada
antecipada, do total estipulado de 30 épocas.

Outra perspectiva a ser visualizada € a evolucdo da acuracia do conjunto de treinamento
ser superior a de validacdo, o que é desejavel em treinamentos de uma RNC. Contudo, a
diferenga dos valores finais obtidos pode indicar um inicio de sobreajuste, sugerindo que 0
modelo se ajustou bem aos dados de treinamento, mas pode ndo generalizar tdo bem para novos
dados.

Na Figura 26 séo exibidas as curvas de treinamento da perda do algoritmo utilizando
VGG16, mostrando a diferenca entre as previsoes feitas e os valores reais.
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Figura 26 - Treino de perda do algoritmo utilizando VGG16
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 26, que representa o treinamento do modelo VGG16, percebe-se
uma diminuicdo constante dos valores de perda tanto para o conjunto de treinamento quanto
para o de validacéo. No entanto, a medida que o treinamento avanca, a diferenca entre as perdas
comeca a aumentar. Esse comportamento sugere o inicio de sobreajuste, onde 0 modelo comeca
a se adaptar aos dados de treinamento, resultando em um desempenho inferior nos dados de
validacao.

Embora o erro seja minimizado, o aumento da diferenca indica que o modelo pode estar
perdendo a capacidade de generalizar bem para novos dados. Contudo, ao observar o fim do
periodo de treinamento, os valores de perda para os conjuntos de treinamento e validacao
atingem 4% e 8%. Esta € uma diferenca pequena, atribuida a técnica de parada antecipada, que
encerrou o treinamento quando o modelo atingiu o erro minimo. Assim, sugerindo que o modelo
conseguiu alcancar um bom equilibrio entre ajuste aos dados de treinamento e capacidade de
generalizacdo, evitando um sobreajuste significativo e mantendo um bom desempenho em
dados novos.

Concluidas as 24 épocas, pode-se observar na Tabela 9 as métricas obtidas ao fim do

treinamento como, perda e acuracia para os dados de treinamento e validacéo.
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Tabela 9 — Medidas de desempenho ap6s o término das épocas obtidas pela VGG16
Perda Acuracia Perda_Val Acurécia_Val

0,04 0,96 0,08 0,89

Fonte: O autor.

Com resultados de 0 a 1, em que 1 representa 100%, a perda e a perda de validacao
(Perda_Val) atingiram valores de 4% e 8% respectivamente, indicam que o modelo VGG16
estd bem ajustado aos dados, sugerindo que o erro entre as previsdes do modelo e os valores
reais é pequeno.

Por outro lado, a acuracia e a acuracia de validagdo (Acuracia_Val) alcancaram 96% e
89% respectivamente, o que demonstra a porcentagem de acertos do modelo em relagéo ao total
de previsdes realizadas. Esses resultados indicam que, embora o0 modelo apresente um leve
sobreajuste aos dados de treinamento, ele ainda é eficaz e generaliza bem para novos dados,
mantendo um equilibrio adequado entre desempenho e preciséo.

Obtidos os resultados dos conjuntos de treino e validacdo, parte-se para o conjunto
restante, que € o de teste. A Tabela 10, apresenta as métricas finais do modelo como acurécia,

média macro e média ponderada.

Tabela 10 - Métricas finais obtidas pela VGG16

Preciséo Recall F1-score Suporte
Acurdcia 0,89 675
Média macro 0,89 0,89 0,89 675
Média ponderada 0,89 0,89 0,89 675

Fonte: O autor.

Visualizando a Tabela 10, nota-se que a acuréacia no conjunto de teste obteve como
resultado 0,89, indicando que 89% das previsdes totais estavam corretas. Em relacdo as médias
macro e ponderada sobre precisdo, recall e F1-score também atingiram o valor de 89% para
ambas. A média macro mostra que o desempenho é equilibrado entre as classes, enquanto a
média ponderada indica que, no geral, 0 modelo tem um bom desempenho ao considerar a
distribuicéo das classes.

Dando continuidade, o relatorio de classificagdo no conjunto de teste do referente

modelo é observado na Tabela 11.
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Tabela 11 - Relatério de classificacdo no conjunto de teste utilizando VGG16

Classe Precisdo Recall F1-score Suporte
Buraco 0,95 0,93 0,94 75
Desgaste 0,89 0,88 0,89 75
Exsudagao 0,82 1,00 0,90 75
Remendo 0,85 0,69 0,76 75
Sem Defeito 1,00 0,96 0,98 75
Trinca Longitudinal 0,86 0,96 0,91 75
Trinca Transversal 0,88 0,77 0,82 75
Trinca em Bloco 1,00 0,92 0,96 75
Trinca por Fadiga 0,80 0,88 0,84 75

Fonte: O autor.

Observando a Tabela 11, as classes Buraco, Desgaste, Exsudagdo, Sem Defeito Trinca
Longitudinal e Trinca em Bloco, demonstraram resultados para o F1-score, que reflete o
equilibrio positivo entre precisdo e recall, igual ou superior a acuracia geral do modelo,
indicando um desempenho geral de 94%, 89%, 90%, 98%, 91% e 96% do modelo para as
respectivas classes. Assim, a confiabilidade nas previsdes positivas resultou em valores de
precisdo de 95%, 82%, 100%, 86% e 100% respectivamente. Enquanto que o recall também
apresentou capacidade de identificar instancias reais de suas respectivas classes, com valores
de 93%, 100%, 96%, 96% e 92% respectivamente.

Por outro lado, as classes Remendo, Trinca Transversal e Trinca por Fadiga
demonstraram menor harmonia, entre precisao e recall, obtendo valores de F1-score abaixo da
acuréacia geral do modelo, atingindo 79%, 82% e 84% respectivamente. Deste modo, a
confiabilidade nas previsdes positivas, resultou em valores de precisdo de 85%, 88% e 80%
respectivamente. Por outro lado, o recall expressa uma capacidade de 69%, 77% e 88%
respectivamente, de identificar instancias reais de suas classes. Deste modo, observa-se um
desempenho inconsistente do modelo para as classes referidas pois, muitas instancias reais da
classe estdo sendo perdidas.

Por ultimo, para uma visualizagdo dos dados numeéricos apresentados anteriormente, a
Figura 27 ilustra a matriz de confusdo, demonstrando o desempenho do modelo na classificacéo
das amostras, representando a diagonal principal como acertos e as restantes como

classificacOes equivocadas realizadas pelo modelo.
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Figura 27 - Matriz de confusdo do algoritmo utilizando VGG16

Rétulos Verdadeiros

Rétulos Previstos

Fonte: O autor.

Assim, observamos com base na Figura 27 que apenas as classes Remendo, Trinca
Transversal realizaram 52 e 58 respectivamente, previsoes corretas de um total de 75 imagens.

As demais classes demonstraram um acerto de no minimo 66 de um total de 75 imagens.

4.3 MODELO VGG19

Na Figura 28 sdo exibidas as curvas de treinamento sobre a acuracia do algoritmo
utilizando VGG19, representando a proporcao de classificacdes corretas feitas pelo modelo em

relacdo ao total de classificagdes.
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Figura 28 - Treino de acuracia do algoritmo utilizando VGG19
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 28, que representa o treinamento do modelo VGG19, percebe-se
gue a acuracia no conjunto de treinamento e no de validacao atingiram valores de 94% e 86%
respectivamente, ao fim do treinamento que ocorreu em 27 épocas, devido a parada antecipada.

Outra andlise € a evolucdo da acuréacia do conjunto de treinamento ser superior a de
validacao, o que é desejavel em treinamentos de uma RNC. Contudo, a diferenca dos valores
finais obtidos pode indicar um inicio de sobreajuste, sugerindo que o modelo se ajustou bem
aos dados de treinamento, mas pode nao generalizar tdo bem para novos dados.

Na Figura 29 sdo exibidas as curvas de treinamento da perda do algoritmo VGG19,

mostrando a diferenca entre as previsdes feitas e os valores reais.
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0F;%ura 29 - Treino de perda do algoritmo utilizando VGG19
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 29, que representa o treinamento da perda do modelo utilizando
VGG19, percebe-se uma diminuicdo constante dos valores de perda tanto para o conjunto de
treinamento quanto para o de validacdo. Ao longo das 27 épocas, 0 modelo minimiza o erro,
obtendo valores finais de 5% e 9% respectivamente, devido a parada antecipada.

Deste modo, 0 modelo atingiu 0 erro minimo, evitando que 0 mesmo se sobreajustasse
mais aos dados de treinamento. Contudo, esta € uma diferenca pequena, sugerindo que o modelo
conseguiu alcancar um bom equilibrio entre ajuste aos dados de treinamento e capacidade de
generalizacdo, evitando um sobreajuste significativo e mantendo um bom desempenho em
dados novos.

Concluidas as 27 épocas, pode-se observar na Tabela 12 as métricas obtidas ao fim do

treinamento como, perda e acuracia para os dados de treinamento e validacao.

Tabela 12 — Medidas de desempenho ap6s o término das épocas obtidas pela VGG19
Perda Acuréacia Perda_Val Acurécia_Val

0,05 0,94 0,09 0,86

Fonte: O autor.
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Observa-se da Tabela 12 que a perda dos dados de treinamento e de validacdo sdo
baixos, 5% e 9% respectivamente, significando que o erro entre as previsdes do modelo e 0s
valores reais € pequeno.

Constata-se, também uma diferenca entre a acuracia dos dados de treinamento e
validagéo, 94% e 86% respectivamente, demonstrando que o modelo previu corretamente estes
valores nos seus devidos dados que foram utilizados. Esses resultados indicam que o modelo é
eficaz e generaliza bem para novos dados, mantendo um equilibrio adequado entre desempenho
e precisao.

Obtidos os resultados dos conjuntos de treino e validacéo, parte-se para o conjunto
restante, que € o de teste. A Tabela 13, apresenta as métricas finais do modelo como acurécia,

média macro e média ponderada.

Tabela 13 - Métricas finais obtidas pela VGG19

Preciséo Recall F1-score Suporte
Acurécia 0,87 675
Média macro 0,87 0,87 0,86 675
Média ponderada 0,87 0,87 0,86 675

Fonte: O autor.

Visualizando a Tabela 13, nota-se que a acuréacia no conjunto de teste obteve como
resultado 0,87, indicando que 87% das previsdes totais estavam corretas. Em relacdo as médias
macro e ponderada, as métricas de precisdo, recall e F1-score atingiram valores de 87%, 87%
e 86%, respectivamente para ambas. Esses resultados sugerem que o modelo possui um
desempenho equilibrado entre as classes, garantindo consisténcia e estabilidade nas previsoes
globais.

Prosseguindo, o relatério de classificacdo no conjunto de teste do referente modelo é

observado na Tabela 14.

Tabela 14 - Relatorio de classificagdo no conjunto de teste utilizando VGG19

(continua)
Classe Precisdo Recall F1-score Suporte
Buraco 0,94 0,87 0,90 75
Desgaste 0,90 0,84 0,87 75
Exsudagao 0,85 0,92 0,88 75

Remendo 0,75 0,75 0,75 75
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Tabela 14 — Relatério de classificacdo no conjunto de teste utilizando VGG19
(conclusdo)

Classe Precisdo Recall F1-score Suporte
Sem Defeito 0,80 0,97 0,88 75
Trinca Longitudinal 0,91 0,93 0,92 75
Trinca Transversal 0,81 0,84 0,82 75
Trinca em Bloco 0,96 0,92 0,94 75
Trinca por Fadiga 0,90 0,75 0,82 75

Fonte: O autor.

Observando a Tabela 14, as classes Buraco, Desgaste, Exsudacdo, Sem Defeito Trinca
Longitudinal e Trinca em Bloco, demonstraram resultados para o F1-score, que reflete o
equilibrio positivo entre precisdo e recall, igual ou superior a acuracia geral do modelo,
indicando um desempenho geral de 90%, 87%, 88%, 88%, 92% e 94% do modelo para as
respectivas classes. Assim, a confiabilidade nas previsdes positivas resultou em valores de
precisdo de 94%, 90%, 85%, 80%, 91% e 96% respectivamente. Enquanto que o recall
apresentou capacidade de identificar instancias reais de suas respectivas classes, com valores
de 87%, 84%, 92%, 97%, 93 e 92% respectivamente.

Por outro lado, as classes Remendo, Trinca Transversal e Trinca por Fadiga
demonstraram menor harmonia, entre precisdo e recall, obtendo valores de F1-score abaixo da
acurécia geral do modelo, atingindo 75%, 82% e 82% respectivamente. Assim, a confiabilidade
nas previsdes positivas das classes fora de 75%, 81% e 90%. Contudo, sob o enfoque do recall,
foram atingidos valores finais de 75%, 84% e 75% sobre a capacidade de identificar instancias
reais de suas classes. Deste modo, observa-se um desempenho inconsistente do modelo para as
classes referidas pois, muitas instancias reais da classe estdo sendo perdidas.

Por ultimo, para uma visualizacdo dos dados numéricos apresentados anteriormente, a
Figura 30 ilustra a matriz de confusao, demonstrando o desempenho do modelo na classificacéo
das amostras, representando a diagonal principal como acertos e as restantes como

classificacOes equivocadas realizadas pelo modelo.
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Figura 30 - Matriz de confusdo do algoritmo utilizando VGG19

Rétulos Verdadeiros

Rotulos Previstos

Fonte: O autor.

Assim, observa-se com base na Figura 30 que as classes Remendo e Trinca por Fadiga
realizaram 56, para ambas, previsfes corretas de um total de 75 imagens. As demais classes

previram, no minimo, 63 previsdes corretas de um total de 75 imagens.

4.4 MODELO MOBILENET

Na Figura 31 sdo exibidas as curvas de treinamento sobre a acuracia do algoritmo
utilizando MobileNet, representando a proporcao de classificagfes corretas feitas pelo modelo

em relacéo ao total de classificagdes.
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Figura 31 - Treino de acuracia do algoritmo utilizando MobileNet
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 31, que representa o treinamento do modelo MobileNet, percebe-
Se que 0 ocorreu no treinamento a parada antecipada na 7° época de treinamento. Nota-se que,
a acuracia de ambos os conjuntos, treinamento e validacao, cruzaram suas precisdes em torno
da 2° época. A partir deste momento elas se afastaram levemente, resultando em valores finais
de 99% para o conjunto de treino e 95% para o conjunto de validacdo. Assim, compreendendo
que o resultado da acuracia para os ambos os conjuntos é alto e ha pouca diferenca entre 0s
valores, significa que o modelo esta bem ajustado e € capaz de generalizar a novos dados.

Na Figura 32 sdo exibidas as curvas de treinamento da perda do algoritmo MobileNet,

mostrando a diferenca entre as previsdes feitas e os valores reais.
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Figura 32 - Treino de perda do algoritmo utilizando MobileNet
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 32, que representa o treinamento da perda do modelo MobileNet,
percebe-se um decréscimo dos valores de perda, de ambos os conjuntos, atingindo valores finais
de 0,4% para o conjunto de treinamento e 4,9% para o de validag&o.

O modelo minimiza o erro ao longo das épocas e, a partir do momento que é verificado
uma ndo melhora nos resultados, 0 mesmo interrompe o treinamento e demonstra a sua
capacidade de generalizacdo aos dados de treinamento e validagdo com os resultados obtidos
até a devida época final.

Concluidas as 7 épocas, devido a parada antecipada, pode-se observar na Tabela 15 as
métricas obtidas ao fim do treinamento como, perda e acuracia para os dados de treinamento e

validacao.

Tabela 15 - Medidas de desempenho ap6s o término das épocas obtidas pela MobileNet
Perda Acuréacia Perda_Val Acuréacia_Val

0,004 0,99 0,049 0,95

Fonte: O autor.

Observa-se da Tabela 15 que, a perda dos dados de treinamento e de validacdo séo
baixos, 0,4% e 4,9% respectivamente, significando que o erro entre as previsdes do modelo e

os valores reais é baixo.
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Constata-se, também que, a diferenca entre a acuracia dos dados de treinamento e
validacdo sdo proximos com um certo grau de folga entre ambos, obtendo valores de, 99% e
95% respectivamente. Esses valores demonstram que o modelo previu corretamente estas
porcentagens nos seus devidos dados que foram utilizados. Esses resultados indicam que o
modelo é eficaz e generaliza bem, mantendo uma taxa alta de acertos e, consequentemente, uma
baixa de perda.

Obtidos os resultados dos conjuntos de treino e validacéo, parte-se para o conjunto
restante, que é o de teste. A Tabela 16, apresenta as métricas finais do modelo como acuracia,

média macro e média ponderada.

Tabela 16 - Métricas finais obtidas pela MobileNet

Precisdo Recall F1-score Suporte
Acuracia 0,95 675
Média macro 0,95 0,95 0,95 675
Média ponderada 0,95 0,95 0,95 675

Fonte: O autor.

Visualizando a Tabela 16, nota-se que a acuracia no conjunto de teste obteve um
resultado de 0,95, indicando que 95% das previsfes totais estavam corretas. Em relacdo as
médias macro e ponderada, as métricas de precisdo, recall e F1-score atingiram valores de 95%
para ambas, evidenciando um desempenho consistente do modelo em todas as classes.

Isso sugere que o modelo foi eficaz em prever corretamente a maioria dos casos, e
também manteve um equilibrio entre a capacidade de identificar instancias reais de cada classe
e a precis@o dessas previsdes, resultando em um alto e balanceado desempenho.

Avancando, o relatorio de classificacdo no conjunto de teste do referente modelo é

observado na Tabela 17.

Tabela 17 — Relatorio de classificagdo no conjunto de teste utilizando MobileNet

(continua)
Classe Precisdo Recall F1-score Suporte
Buraco 0,96 0,97 0,97 75
Desgaste 0,99 0,95 0,97 75
Exsudacao 0,95 0,97 0,96 75
Remendo 0,95 0,83 0,89 75

Sem Defeito 0,97 1,00 0,99 75
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Tabela 17 - Relatério de classificacdo no conjunto de teste utilizando MobileNet
(conclusdo)

Classe Precisdo Recall F1-score Suporte
Trinca Longitudinal 0,92 0,95 0,93 75
Trinca Transversal 0,92 0,97 0,95 75
Trinca em Bloco 0,99 0,95 0,97 75
Trinca por Fadiga 0,88 0,93 0,90 75

Fonte: O autor.

Observando a Tabela 17, as classes Buraco, Desgaste, Exsudagdo, Sem Defeito Trinca
Transversal e Trinca em Bloco, demonstraram resultados para o F1-score igual ou superior a
acurécia geral do modelo, indicando um desempenho geral de 97%, 97%, 96%, 99%, 95% e
97% do modelo para as respectivas classes. Assim, a confiabilidade nas previsdes positivas
resultou em valores de precisdo de 96%, 99%, 95%, 97%, 92% e 99% respectivamente.
Enquanto que o recall apresentou capacidade de identificar instancias reais de suas respectivas
classes, com valores de 97%, 95%, 97%, 100%, 97% e 95% respectivamente.

Por outro lado, as classes Remendo, Trinca Longitudinal e Trinca por Fadiga
demonstraram valores de F1-score abaixo da acuracia geral do modelo, atingindo 89%, 93% e
90% respectivamente. Assim, a confiabilidade nas previsdes positivas das classes fora de 95%,
92% e 88%. Agora sob o enfoque do recall, foram atingidos valores finais de 83%, 95% e 93%
sobre a capacidade de identificar instancias reais de suas classes.

Esses resultados sugerem que o modelo possui um desempenho equilibrado entre as
classes, garantindo uma consisténcia nas previsdes globais pois, a maior diferenca observada
ao comparar o F1-score das métricas finais com o F1-score das classes individuais foi de 6%.

Por ultimo, para uma visualizacdo dos dados numéricos apresentados anteriormente, a
Figura 33 ilustra a matriz de confusdo, demonstrando o desempenho do modelo na classificacéo
das amostras, representando a diagonal principal como acertos e as restantes como

classificacOes equivocadas realizadas pelo modelo.
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Figura 33 - Matriz de confusdo do algoritmo utilizando MobileNet
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Fonte: O autor.

Assim, observa-se com base na Figura 33 que a classe com menor previsao correta foi
a Remendo com 62 acertos de um total de 75 imagens. As demais classes demonstraram acertos
igual ou superior a 70 de um total de 75 imagens, demonstrando que o modelo convergiu de

modo correto aos defeitos no pavimento.

4.5 MODELO RESNET

Na Figura 34 sdo exibidas as curvas de treinamento sobre a acuracia do modelo
ResNet50, representando a proporcdo de classificagdes corretas feitas em relacdo ao total de

classificagoes.
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Figura 34 - Treino de acuracia do algoritmo utilizando ResNet50
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 34, que representa o treinamento do modelo ResNet50, percebe-
se que a acuracia tanto no conjunto de treinamento quanto no de validagdo progridem a uma
velocidade lenta, chegando a taxas de acuracia de 42% e 44% respectivamente, ao fim das 15
épocas devido a parada antecipada.

Além disso observa-se também que enquanto a curva de treinamento do conjunto de
treinamento cresce normalmente, a curva de treinamento do conjunto de validagéo € instavel,
indicando que o modelo esta tendo dificuldade em aprender as caracteristicas dos dados e
demonstra estar subajustado. Outra anomalia detectada é o fato da curva do conjunto de
validacao ser superior ao do conjunto de treinamento.

Estas observacdes sugerem que o modelo ndo é complexo o suficiente para capturar os
padrdes presentes nos dados, resultando em um desempenho inferior aos modelos previamente
Vistos.

Na Figura 35 sdo exibidas as curvas de treinamento da perda do algoritmo utilizando

ResNet50, mostrando a diferenca entre as previsoes feitas e os valores reais.
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Figura 35 - Treino de perda do algoritmo utilizando ResNet50
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 35, que representa o treinamento da perda do modelo ResNet50,
percebe-se uma diminuicdo constante dos valores de perda para ambos os conjuntos, o que é
sempre desejado em treinamentos de RNCs. Contudo, é observado também a anomalia da curva
de treinamento ao longo das épocas. A perda dos dados de validacdo € menor do que a dos
dados de treinamento.

Ao longo das 15 épocas, as perdas de treinamento e validacdo resultaram em 26,2% e
25,8% respectivamente, o que € um valor relativamente alto, predizendo que o modelo ainda
esta cometendo erros nas previsdes, sugerindo que ele ndo esta aprendendo de forma eficaz.

Concluidas as 15 épocas, pode-se observar na Tabela 18 as métricas obtidas ao fim do

treinamento como, perda e acuracia para os dados de treinamento e validacéo.

Tabela 18 - Medidas de desempenho ap6s o término das épocas obtidas pela ResNet50
Perda Acuracia Perda_Val Acurécia_Val

0,262 0,42 0,258 0,44

Fonte: O autor.

Observa-se da Tabela 18 que a perda dos dados de treinamento e de validagao séo altos,
26,2% e 25,8% respectivamente, demonstrando que o erro entre as previsdes do modelo e os

valores reais € frequente.



88

Constata-se também que, a acuracia dos dados de treinamento e validacdo sdo baixos,
42% e 44% respectivamente, demonstrando que o modelo teve dificuldades em prever os
verdadeiros rotulos nos seus devidos dados em que foram utilizados.

Obtidos os resultados dos conjuntos de treino e validacéo, parte-se para o conjunto
restante, que € o de teste. A Tabela 19, apresenta as métricas finais do modelo como acuracia,

média macro e média ponderada.

Tabela 19 - Métricas finais obtidas pela ResNet50

Precisdo Recall F1-score Suporte
Acurécia 0,44 675
Média macro 0,63 0,44 0,39 675
Média ponderada 0,63 0,44 0,39 675

Fonte: O autor.

Visualizando a Tabela 19, nota-se que a acuracia no conjunto de teste obteve um
resultado de 0,44, indicando que 44% das previsOes totais estavam corretas. Em relacdo as
médias macro e ponderada, as métricas de precisao, recall e F1-score atingiram valores de 63%,
44% e 39% respectivamente para ambas.

Estes resultados sugerem que o modelo apresenta um desempenho regular em termos
de precisdo, mas tem dificuldade em identificar as instancias reais das classes. Além disso, 0
F1-score indica que o modelo estd desequilibrado devido a uma insuficiéncia de dados de
treinamento, a complexidade das caracteristicas distintivas dessas classes ou a necessidade de
ajuste dos hiperparametros do modelo.

Dando continuidade, o relatério de classificacdo no conjunto de teste do referente

modelo é observado na Tabela 20.

Tabela 20 - Relatério de classificagcdo no conjunto de teste utilizando ResNet50

(continua)
Classe Precisdo Recall F1-score Suporte
Buraco 0,40 0,88 0,55 75
Desgaste 0,84 0,35 0,49 75
Exsudacao 1,00 0,03 0,05 75
Remendo 0,40 0,71 0,51 75
Sem Defeito 0,36 0,63 0,46 75

Trinca Longitudinal 1,00 0,01 0,03 75
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Tabela 20 - Relatério de classificacdo no conjunto de teste utilizando ResNet50
(conclusdo)

Classe Precisdo Recall F1-score Suporte
Trinca Transversal 0,27 0,29 0,28 75
Trinca em Bloco 0,90 0,49 0,64 75
Trinca por Fadiga 0,47 0,56 0,51 75

Fonte: O autor.

Observando a Tabela 20, as classes Buraco, Desgaste, Remendo, Sem Defeito, Trinca
em Bloco e Trinca por Fadiga, demonstraram resultados de F1-score igual ou superior a
acuracia geral do modelo, indicando um desempenho de 55%, 49%, 51%, 46%, 64% e 51% do
modelo para as respectivas classes. Assim, a confiabilidade nas previsoes positivas resultou em
valores de precisdo de 40%, 84%, 40%, 36%, 90% e 47% respectivamente. Enquanto que o
recall apresentou capacidade de identificar instancias reais de suas respectivas classes, com
valores de 88%, 35%, 71%, 63%, 49% e 56% respectivamente.

Por outro lado, as classes Exsudacdo, Trinca Longitudinal e Trinca Transversal
demonstraram valores de F1-score abaixo da acurécia geral do modelo, obtendo 5%, 3% e 28%
respectivamente. Assim, a confiabilidade nas previsdes positivas das classes fora de 100%,
100% e 27%. Agora sob o enfoque do recall, foram atingidos valores finais de 3%, 1% e 29%
sobre a capacidade de identificar instancias reais de suas classes.

De modo geral, esses resultados sugerem que o modelo teve dificuldade em identificar
e classificar corretamente as classes de defeitos no pavimento.

Por ultimo, para uma visualizacdo dos dados numéricos apresentados anteriormente, a
Figura 36 ilustra a matriz de confusao, demonstrando o desempenho do modelo na classificacéo
das amostras, representando a diagonal principal como acertos e as restantes como

classificacOes equivocadas realizadas pelo modelo.
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Figura 36 - Matriz de confusdo do algoritmo utilizando ResNet50
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Fonte: O autor.

Assim, observa-se com base na Figura 36 que as melhores previsdes foram das classes
Buraco e Remendo com acertos de 66 e 53 respectivamente de um total de 75 imagens. As
demais classes demonstraram um acerto de no maximo 47 de um total de 75 imagens, com um
detalne em especial para as classes de Exsudacdo e Trinca Longitudinal que previram
corretamente 2 e 1 imagens, respectivamente, de um total de 75.

Desse modo, a matriz de confusdo indica que o0 modelo comete erros consideraveis nas
previsdes, sugerindo que ele ndo esta aprendendo de forma eficaz ou que pode haver problemas
com os dados, como a necessidade de mais treinamento, ajustes nos hiperparametros, ou um

conjunto de dados mais representativo.

4.6 MODELO REDE SIAMESA

4.6.1 Versdo 1 com tamanho de lote igual a 8

Na Figura 37 sdo exibidas as curvas de treinamento sobre a acuracia do algoritmo de

Rede Siamesa, representando a proporgéo de classificagOes corretas feitas pelo modelo em

relacdo ao total de classificagdes.
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Figura 37 - Treino de acuracia do algoritmo utilizando Rede Siamesa versédo 1
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 37 percebe-se que, as acuracias, tanto no conjunto de treinamento
quanto no de validagdo, convergiram uma a outra, obtendo valor final de 91% para ambos ao
fim das 15 épocas, devido a parada antecipada, indicando que o modelo esta alcancando um
desempenho estavel e uniforme.

Contudo, uma anomalia é detectada nas curvas de treinamento: a curva dos dados de
validacdo é superior a dos dados de treinamento. Isso pode ser compreendido por alguns
motivos como, dados de validacdo serem mais simples de interpretar, ou seja, mais
representativos, pela presenca de ruidos nos dados de treinamento, ou por parametros mal
ajustado/adequado ao modelo, resultando em um desempenho incomum durante o treinamento.
Porém, ao fim do treinamento a convergéncia das curvas de acurécia sugere que o modelo
encontrou equilibrio entre os diferentes conjuntos de dados.

Na Figura 38 sdo exibidas as curvas de treinamento da perda do algoritmo utilizando a

Rede Siamesa, mostrando a diferenca entre as previsdes feitas e os valores reais.
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Figura 38 - Treino de perda do algoritmo utilizando Rede Siamesa versao 1
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 38 percebe-se uma diminuicdo constante dos valores de perda,
tanto para o conjunto de treinamento quanto para o de validacéo, obtendo valores finais de 25%
e 24% respectivamente. Ao longo das 15 épocas, observa-se que 0 modelo estd minimizando o
erro, porém, é importante ressaltar que os valores finais demonstram que havera uma taxa de
erro ao realizar previsdes em dados ndo vistos. Outro fator a se considerar € o fato de as curvas
de treino ao longo das épocas estarem invertidas.

Estas andlises indicam que o modelo pode néo ter alcancado um nivel de perda ideal,
possivelmente devido a fatores como arquitetura da rede, qualidade e divisdo dos dados, ou
parametros de treinamento subdtimos. Esses resultados sugerem a necessidade de ajustes
adicionais no modelo ou na estratégia de treinamento para melhorar o desempenho e reduzir a
perda a menores niveis.

Concluidas as 15 épocas, pode-se observar na Tabela 21 as métricas obtidas ao fim do

treinamento como, perda e acuracia para os dados de treinamento e validagéo.

Tabela 21 — Medidas de desempenho apds o término das épocas obtidas pela Rede Siamesa versdo 1
Perda Acuréacia Perda_Val Acuréacia_Val

0,25 0,91 0,24 0,91

Fonte: O autor.
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Observa-se da Tabela 21 que a perda dos dados de treinamento e de validagdo é
consideravel, 25% e 24%, respectivamente. Em outras palavras, indicam que o modelo esta
com dificuldades em aprender os padrdes dos dados de maneira eficaz e generalizar
adequadamente para novos exemplos.

Constata-se, também, que a acuracia dos dados de treinamento e validacdo
compartilham o mesmo resultado ao fim do treinamento (91%), demonstrando que o modelo
estd apresentando um desempenho consistente em ambos 0s conjuntos.

Essa combinacdo de alta acuracia com taxa de perda consideravel indica que o modelo
faz previsdes corretas na maioria das vezes, mas erra em alguns exemplos, resultado dos valores
obtidos.

Obtidos os resultados dos conjuntos de treino e validacdo, parte-se para o conjunto
restante, que é o de teste. A Tabela 22, apresenta as métricas finais do modelo como acuracia,

média macro e média ponderada.

Tabela 22 - Métricas finais obtidas pela Rede Siamesa versdo 1

Precisdo Recall F1-score Suporte

Acuracia 0,92 20000
Média macro 0,92 0,92 0,92 20000
Média ponderada 0,92 0,92 0,92 20000

Fonte: O autor.

Visualizando a Tabela 22, nota-se que a acuracia no conjunto de teste obteve como
resultado 0,92, indicando que 92% das previsdes totais estavam corretas. Em relagdo as médias
macro e ponderada, as métricas de precisdo, recall e Fl-score atingiram o valor de 92%,
respectivamente para ambas. Esses resultados sugerem que o modelo esta apresentando um
desempenho consistente, tanto em termos de acuracia geral quanto nas métricas individuais de
precisdo, recall e F1-score.

O fato de as médias macro e ponderada terem atingido 92% indica que 0 modelo esta
ndo apenas acertando a maioria das previsfes, mas também mantendo um bom equilibrio entre
a capacidade de identificar corretamente as classes positivas e a proporgédo de previsdes corretas
dentre as classes positivas identificadas. Portanto, 0 modelo demonstra uma boa capacidade de
generalizagdo e eficacia na classificagdo dos dados de teste.

Por sua vez, o relatdrio de classificacdo no conjunto de teste do referente modelo é

observado na Tabela 23.
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Tabela 23 — Relatorio de classificacdo no conjunto de teste utilizando Rede Siamesa versdo 1

Classe Precisdo Recall F1-score Suporte
Diferente 0,93 0,91 0,92 10000
Igual 0,91 0,93 0,92 10000

Fonte: O autor.

Observando a Tabela 23, a precisdo do modelo para classificar corretamente as classes
Diferente e Igual atingiram valores de 93% e 91%. Enquanto que o recall também apresentou
uma alta capacidade de identificar instancias reais de suas respectivas classes, com valores de
91% e 93% respectivamente. Por sua vez, o Fl-score reflete uma considerada harmonia,
indicando um desempenho geral de 92% do modelo para ambas as classes.

Por ultimo, para uma visualizacdo dos dados numeéricos apresentados anteriormente, a
Figura 39 ilustra a matriz de confusao, demonstrando o desempenho do modelo na classificacéo
das amostras, representando a diagonal principal como acertos e a secundaria como

classificacOes equivocadas realizadas pelo modelo.

Figura 39 - Matriz de confusdo do algoritmo utilizando Rede Siamesa versdo 1

Rotulos verdadeiros

Rotulos previstos

Fonte: O autor.

Assim, observamos com base na Figura 39 que 0 modelo previu corretamente a maioria

das imagens. Quando a classe era “Diferente”, o modelo previu corretamente 9087 casos de
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10000. Por outro lado, quando era “Igual”, 0 modelo previu corretamente 9272 casos de 10000.

Assim, resultando em 1641 casos que o modelo se equivocou de um total de 20000.
4.6.2 Versdo 2 com tamanho de lote igual a 64
Na Figura 40 sdo exibidas as curvas de treinamento sobre a acuracia do algoritmo de

Rede Siamesa, representando a propor¢do de classificacOes corretas feitas pelo modelo em

relacdo ao total de classificacoes.

Figura 40 - Treino de acuracia do algoritmo utilizando Rede Siamesa verséo 2
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 40 percebe-se que com 0 aumento do numero de exemplos por
iteracdo, este sendo de 64 exemplos, o treinamento ocorreu de maneira esperada (acuracia dos
dados de treinamento ser superior a acuracia dos dados de validacdo). Assim, os valores de
acuracias obtidos ao fim das 20 épocas, devida a parada antecipada, resultaram em 95% e 92%
respectivamente, indicando que o modelo esta alcangando um desempenho estavel e uniforme.
Assim, a anomalia antes detectada nas curvas de treinamento foi corrigida, fornecendo ao
modelo mais exemplos por iteragéo.

Na Figura 41 sdo exibidas as curvas de treinamento da perda do algoritmo utilizando a

Rede Siamesa, mostrando a diferenca entre as previsdes feitas e os valores reais.
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Figura 41 - Treino de perda do algoritmo utilizando Rede Siamesa versao 2
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Fonte: O autor.

Observando a Figura 41, percebe-se que ao aumentar o tamanho de lote também
auxiliou o modelo a realizar o treinamento de perda de maneira esperada (perda do conjunto de
treinamento ser menor comparado a do conjunto de validacdo). Dessa forma, ao longo das 20
épocas, percebe-se que o modelo esta minimizando o erro. Assim, os valores finais obtidos
foram de 14% e 21%, respectivamente.

Concluidas as 20 épocas, pode-se observar na Tabela 21 as métricas obtidas ao fim do

treinamento como, perda e acuracia para os dados de treinamento e validacgéo.

Tabela 24 - Medidas de desempenho apds o término das épocas obtidas pela Rede Siamesa versdo 2
Perda Acuréacia Perda_Val Acuréacia_Val

0,14 0,95 0,21 0,92

Fonte: O autor.

Observa-se na Tabela 24 que a perda dos dados de treinamento e de validagéo é de 14%
e 21%, respectivamente. Isso indica que o modelo comete poucos erros, mas ainda pode ser
aprimorado para generalizar melhor em dados néo vistos.

Constata-se, também, que a acurécia dos dados de treinamento e validagéo resultaram
em 95% e 92% respectivamente, demonstrando que o modelo estd apresentando um

desempenho consistente em ambos 0s conjuntos.
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Essa combinacédo de alta acurdcia com taxa de perda consideravel indica que o modelo
faz previsdes corretas na maioria das vezes, mas erra em alguns casos.

Obtidos os resultados dos conjuntos de treino e validacéo, parte-se para o conjunto
restante, que é o de teste. A Tabela 25, apresenta as métricas finais do modelo como acuracia,

média macro e média ponderada.

Tabela 25 - Métricas finais obtidas pela Rede Siamesa verséo 2

Precisdo Recall F1-score Suporte

Acuracia 0,92 20000
Meédia macro 0,92 0,92 0,92 20000
Média ponderada 0,92 0,92 0,92 20000

Fonte: O autor.

Examinando a Tabela 25, observa-se que a acuracia no conjunto de teste foi de 0,92, o
que significa que 92% das previsdes feitas estavam corretas. Quanto as médias macro e
ponderada, as métricas individuais de precisdo, recall e F1-score também atingiram 92%, em
ambos 0s casos. Esses resultados indicam que o modelo estd desempenhando de maneira
consistente, tanto na acuracia global quanto nas métricas individuais.

O fato de as médias macro e ponderada terem alcancado 92% mostra que o0 modelo nédo
apenas acerta a maioria das previsdes, mas também mantém um bom equilibrio entre identificar
corretamente as classes positivas e a proporcdo de acertos entre as classes positivas
identificadas. 1sso sugere que o modelo possui uma boa capacidade de generalizacao e é eficaz
na classificacdo dos dados de teste.

Por sua vez, o relatério de classificacdo no conjunto de teste do referente modelo é

observado na Tabela 26.

Tabela 26 — Relatério de classificacdo no conjunto de teste utilizando Rede Siamesa versdo 2

Classe Precisdo Recall F1-score Suporte
Diferente 0,92 0,92 0,92 10000
Igual 0,92 0,92 0,92 10000

Fonte: O autor.

Observando a Tabela 26, nota-se que a precisdo do modelo para classificar corretamente
as classes Diferente e Igual, assim como sua capacidade de identificar instancias reais de cada

classe (recall), atingiram 92% em ambas as categorias e classes. Além disso, o F1-score,
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registrou uma harmonia de 92% para as duas classes, indicando um desempenho equilibrado e
consistente do modelo.

Por ultimo, para uma visualizacdo dos dados numeéricos apresentados anteriormente, a
Figura 42 ilustra a matriz de confusao, demonstrando o desempenho do modelo na classificacéo
das amostras, representando a diagonal principal como acertos e a secundaria como

classificagOes equivocadas realizadas pelo modelo.

Figura 42 - Matriz de confusdo do algoritmo utilizando Rede Siamesa versdo 2

Rétulos verdadeiros

Rétulos previstos

Fonte: O autor.

Assim, observamos com base na Figura 42 que o0 modelo previu corretamente a maioria
das imagens. Quando a classe era “Diferente”, 0 modelo previu corretamente 9242 casos de
10000. Por outro lado, quando era “Igual”, o0 modelo previu corretamente 9187 casos de 10000.

Assim, resultando em 1571 casos que o0 modelo se equivocou de um total de 20000.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho abordou a deteccao de defeitos em pavimentos, um desafio na preservacdo
da infraestrutura rodoviaria, que impacta a seguranca e o conforto dos usuérios, alem de
acarretar custos de manutencdo. Assim, para uma répida e eficaz detec¢cdo de defeitos, como
trincas, buracos e outros defeitos abordados neste trabalho, foi explorado o potencial de
algoritmos de aprendizado profundo, especificamente das RNCs.

O objetivo principal foi investigar o uso de imagens em modelos de RNCs para
identificar computacionalmente defeitos em pavimentos e assim, obter um classificador
multiclasse que consiga alcancar um desempenho comparavel ou superior as abordagens da
literatura, utilizando imagens de defeitos no pavimento como base para o treinamento dos
modelos. Além disso, buscou-se identificar a configuracdo de rede neural que resulte em uma
alta acurdcia e baixa perda, contribuindo para avancos na area de manutencdo preditiva de
pavimentos.

Desta forma, foram avaliadas cinco arquiteturas de RNCs: VGG16, VGG19,
MobileNet, ResNet50 e Rede Neural Siamesa submetidas a técnica de aprendizado por
transferéncia para avaliar a capacidade dos modelos em tarefa de classificagdo de defeitos em
pavimentos.

Inicialmente, foi verificado a limitacdo da quantidade de imagens disponiveis pelo
LabPAVI para treinamento das RNCs, o0 que comprometeu a capacidade do modelo de aprender
representacdes robustas e generalizaveis dos defeitos em pavimentos. Esses pré-resultados
laboratoriais ressaltam a importancia de se ter um conjunto de dados mais amplo e diversificado
para treinamento de modelos de RNC, uma tarefa que pode ser atingida pela disponibilidade
crescente de dados publicos na internet e técnicas de aumento de dados.

Assim, explorado em artigos e periodicos, conjunto de dados publicos disponiveis na
internet agregaram a base de dados utilizada neste trabalho. Além disso, ocorreu também a
utilizacdo da técnica de aumento de dados como uma estratégia para aumentar a diversidade do
conjunto de treinamento e equilibrar as classes que possuiam poucas amostras.

Contudo, nédo foram utilizadas todas as imagens coletadas da Internet e provenientes das
técnicas de aumento de dados. Algumas classes de defeitos no pavimento ndo atingiram um
numero de amostras representativo, fazendo com que as imagens encontradas e geradas
ficassem armazenadas para pesquisas futuras.

Desse modo, com os dados preparados e ajustados, estes foram submetidos aos modelos

de RNCs, apresentadas neste trabalho, aplicadas ao aprendizado por transferéncia com os pesos
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prevenientes do ImageNet. Assim, a ordem decrescente dos modelos de RNCs com base na
taxa de acurécia geral ficou: MobileNet (95%), Rede Siamesa (92%), VGG16 (89%), VGG19
(87%) e ResNet50 (44%).

Com base na métrica de acuracia geral, observa-se que os modelos MobileNet e Rede
Siamesa apresentaram as melhores taxas de desempenho em comparagdo com os demais. 1sso
demonstra que essas arquiteturas de RNCs séo eficazes na tarefa de deteccdo de defeitos no
pavimento. Vale destacar que, no caso da Rede Siamesa, embora os dois experimentos com
tamanhos de lote diferentes tenham produzido o mesmo valor de acuracia geral do modelo, a
configuragdo com um maior nimero de exemplos por iteracdo resultou em curvas de
treinamento de acurécia e perda esperadas de um modelo de RNC.

Os modelos VGG16 e VGG19 também apresentaram serem capazes de atuar em tarefas
de classificacdo de defeitos no pavimento. Durante o treinamento, ambos 0s modelos
demonstraram uma evolucdo da acuracia estavel e uniforme, tanto para o conjunto de
treinamento quanto o de validacéo, o que é um indicativo positivo. Isso sugere que os modelos
foram treinados corretamente e tém potencial para alcancar acuracias ainda maiores, seja por
meio de ajustes nos parametros dos modelos ou pela utilizacdo de imagens que melhor
evidenciem os defeitos no pavimento submetidos as redes.

Em contrapartida, a acuracia geral do modelo ResNet50 ficou abaixo das demais,
obtendo 44%. Seu resultado demonstra que o modelo teve dificuldades em prever a
classificacdo correta dos defeitos no pavimento. Além disso, observou-se uma anomalia na
evolucdo dos treinamentos de acuracia e perda, um cenario em que os valores do conjunto de
validacédo foram superiores aos do conjunto de treinamento, indicando desequilibrio do modelo,
devido a uma insuficiéncia de dados de treinamento (subajuste), a representatividade das
caracteristicas que distinguem os defeitos no pavimento, a divisdo dos dados, a arquitetura da
rede ou aos parametros utilizados.

Vale ressaltar também que a configuracdo das camadas densas que atingiu melhores
resultados de acuracia geral nos modelos de RNCs foi a de 512 neurdnios, reduzindo para 256
neurdnios e finalizando conforme quantas classes sera previsto (9 neurdnios para os modelos
VGG16, VGG19, MobileNet e Resnet50, e 1 neurdnio para Rede Siamesa. Essa configuragdo
equilibra o numero de neurénios entre as camadas, evitando a perda de informacédo que pode
ocorrer quando uma camada densa com muitos neurdnios € seguida por outra com muito menos
neurénios.

Essa reducdo de neurbnios resultou em uma diminuigdo na capacidade do modelo

VGG19 e ResNet50 de capturar e processar as caracteristicas mais complexas dos dados, o que
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comprometeu o desempenho geral. Em relagé@o aos outros modelos, ndo houve muita diferenca
ao variar a quantia de neurdnios das camadas densas.

Deste modo, conclui-se este trabalho oferecendo uma visdo abrangente das estratégias
e desafios enfrentados no desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo para
classificacdo de defeitos em pavimentos. Ao explorar diferentes modelos de RNCs, técnicas de
regularizagdo e estratégias de aumento de dados, amplia-se 0 entendimento sobre como projetar
modelos eficazes para lidar com tarefas de visdo computacional, como a detec¢édo de defeitos

em pavimentos. Essas perspectivas sdo valiosas para direcionar a continuidade deste trabalho.
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