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Resumo: Este artigo apresenta um protétipo funcional para avaliar e validar a
utilizacao de técnicas de visdo computacional, na identificagdo de defeitos em
pavimentos rodoviarios, no contexto de uma cidade inteligente. E realizado
um estudo de avaliagdo de desempenho de trés redes neuronais convolucionais,
YoloV4-Tiny, SSD MobileNet e RetinaNet, aplicadas a este cenario. Partindo dos
resultados observados, descreve-se a proposta e o processo de implementacao do
prototipo, que tem por base uma plataforma Raspberry Pi 4. O protdtipo é sujeito
a validacao e testes funcionais. Comparativamente ao método atualmente utilizado
pela Infraestruturas de Portugal, para a identificagdo de defeitos em pavimentos,
esta abordagem é mais 4gil, eficaz e eficiente, contribuindo para uma rapida detegao
e notificacdo dos mesmos.

Palavras-chave: Cidades Inteligentes, Pavimentos Rodoviarios, Detegdo de
Defeitos, Visdao Computacional, Redes Neuronais Convolucionais, Detecao de
Objetos, Protétipo.

Prototype Solution for Detecting and Signaling Road Pavement
Defects Based on Computer Vision Techniques

Abstract: This article presents a functional prototype to evaluate and validate
the use of computer vision techniques to identify road pavement defects in the
context of a smart city. A study is carried out to evaluate the performance of three
convolutional neural networks, YoloV4-Tiny, SSD MobileNet and RetinaNet, applied
to this scenario. Based on the results observed, the proposal and implementation
process of the prototype is described, which is based on a Raspberry Pi 4 platform.
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The prototype is subject to validation and functional tests. Compared to the method
currently used by Infraestruturas de Portugal to identify pavement defects, this
approach is more agile, effective, and efficient, contributing to their rapid detection
and notification.

Keywords: Smart Cities, Road Pavement, Defect Detection, Computer Vision,
Convolutional Neural Networks, Object Detection, Prototype.

1. Introducao

As entidades publicas tém vindo a procurar novas formas de tornar as cidades mais
preparadas para o futuro, promovendo solucbes inovadoras para resolver problemas
sociais e melhorar a qualidade de vida dos cidadaos. Para a implementacao destas
solucgoes, sao utilizadas tecnologias de informacdo e comunicacgdo. Estas tecnologias
permitem gerir os recursos e as infraestruturas das cidades. Grandes volumes de dados
tém vindo a ser recolhidos através da crescente utilizacao de sensores, tecnologias de
rede sem fios, dispositivos autbnomos e aplicacoes moveis. Isto levou a que sistemas
fossem amplamente instalados nas cidades, devido ao potencial de anélise e extracao
de valor dos dados recolhidos por estas tecnologias, nascendo o conceito de “cidades
inteligentes” (Yin et al., 2015).

Os pavimentos rodoviarios sao um dos elementos integrantes de qualquer cidade.
Muitas vezes estes encontram-se deteriorados e necessitam de ser intervencionados.
Tipicamente a manutencao e conservacao dos pavimentos rodoviarios esta a cargo das
entidades responsaveis, tais como a Infraestruturas Portugal (IP) (Infraestruturas de
Portugal, 2023). No entanto, o processo de identificacio e geolocalizagdo dos pontos que
necessitam de ser intervencionados é bastante moroso e dificil. Nao obstante, € possivel
tirar partido dos veiculos dos varios organismos de uma cidade, em deslocacao diaria
entre diversos pontos. Estes podem facilitar a identificagdo das deficiéncias encontradas
nos pavimentos rodoviarios por onde passam, desde que equipados com sistemas que
permitam essa detecdo. No contexto abrangente das cidades inteligentes, é possivel
instalar sistemas autométicos nestes veiculos que usem técnicas de visdo computacional,
para detecdo, classificacao e geolocalizacao de deficiéncias estruturais nos pavimentos
rodoviarios. Tirando partido desta capacidade instalada, estes sistemas serdo capazes
de notificar automaticamente as entidades decisoras sobre os problemas, contribuindo
para a sua resolucao atempada.

Neste ambito, este artigo d4 a continuidade a uma investigacao conduzida pelos mesmos
autores (Gongalves et al., 2023), que apresentou uma revisao da literatura e identificou
as técnicas de visao computacional mais promissoras, para a detecdo de defeitos em
pavimentos rodoviarios. Esta detecdo permitiria facilitar e agilizar os processos de
classificacdo e geolocalizacdo desses defeitos. Neste artigo, apresenta-se o desenho,
implementacao e validacao de um protétipo funcional para demonstracao do conceito.
No desenvolvimento do prototipo foram utilizadas trés redes neuronais convolucionais
YOLOv4-tiny (Jiang et al., 2020), SSD MobileNet (Kumar et al., 2023) e RetinaNet (T. Y.
Lin et al., 2017), para comparacao e avaliacdo de desempenho, e um microcomputador
Raspberry Pi 4 (Raspberry Pi 4 Model B, 2023).
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Este artigo encontra-se estruturado da seguinte forma. A Seccdo 2 apresenta as
técnicas de visdo computacional consideradas, a descri¢cdo do dataset usado, o cenario
de benchmark e a avaliacio de desempenho. A Seccdo 3 apresenta o desenho e
implementacdo do protétipo funcional para demonstracao do conceito. Finalmente, na
Seccao 4, apresentam-se as conclusdes e o trabalho futuro.

2. Técnicas de Visao Computacional

A visdao computacional é uma subarea da inteligéncia artificial e machine learning que
utiliza computadores para obter uma compreensao detalhada de dados visuais. Isto
é, da a capacidade de visao a maquina, semelhante a dos humanos. Esta capacidade
permite que a maquina retire informacgdes tUteis através da interpretacao dos recursos
visualizados. Isto tudo é feito com o uso de cAmaras e computadores, o que torna o
processo automatico, sem a necessidade de interacdo manual humana (Computer Vision
Techniques, 2023; Ozgon, 2021; Xu et al., 2020). Nesse sentido, foram criados varios
modelos com diversas funcoes, especialmente os modelos para a detecio de objetos.

A grande maioria dos modelos de visdo computacional usa redes neuronais
convolucionais (CNNs), arquiteturas semelhantes ou baseadas nestas, para a detecao
de objetos. As CNNs sdo compostas por uma camada de convoluc¢io, outra de pooling
e outra totalmente ligada. A primeira extrai caracteristicas das imagens que ainda nao
foram processadas (Awati, 2023; Goodfellow et al., 2016; Le, 2018; Smeda, 2019). A
segunda camada consiste na redugdo do tamanho das imagens, nimero de parametros
e calculos na rede, enquanto preserva as caracteristicas mais importantes, acelera a
computacao e controla a ocorréncia de overfitting (O Que é Sobreajuste?, 2023). Para
finalizar, a camada totalmente ligada usa uma funcao de ativacao softmax ou sigmoid,
que serve para estabelecer uma ligacao entre o resultado das camadas convolucao e
pooling. Desta forma é possivel classificar os objetos presentes na imagem, no leque
de classes existentes (Awati, 2023; Islam & Sadi, 2019; Le, 2018; O Que é Sobreajuste?,
2023; What Is a CNN, 2023; Smeda, 2019; Zhao et al., 2018).

A proxima subseccio parte das conclusoes apresentadas num artigo anterior dos mesmos
autores (Gongalves et al., 2023), que identificou as técnicas de visdo computacional
mais promissoras no contexto do problema a resolver, discutiu problemas e desafios em
aberto.

2.1. Modelos de Detecao de Objetos

De seguida, descrevem-se as principais carateristicas das técnicas de visdo computacional
que serao usadas no prototipo proposto no contexto deste trabalho. A escolha recaiu
em técnicas com a capacidade de detecao de defeitos em tempo real, passiveis de ser
implementadas em dispositivos de tamanho reduzido como microcomputadores e
teleméveis.

O YOLO (Redmon & Farhadi, 2018) é um dos modelos mais referenciados para a
detecdo de objetos. Apresenta uma arquitetura que possui 24 camadas convolucionais
e 2 camadas totalmente ligadas, o que permite produzir alta precisao e velocidade de
processamento (Zvornicanin, 2023). O YOLO divide a imagem numa grelha de células
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W x W, define as bounding boxes de cada célula da grelha e a taxa de confianca das
mesmas. Esta taxa ira indicar a certeza da presenca do objeto na bounding box, assim
como o quanto o modelo acredita o quio precisa é a previsdo da mesma. O modelo
reconhece as bounding boxes através de 4 valores: o centro das mesmas, a largura e
a altura (Huang et al., 2018; Redmon & Farhadi, 2018; Zvornicanin, 2023). O YOLO
tem varias vantagens sobre sistemas baseados em classificacio, pois visualiza a imagem
como um todo durante o tempo de teste, o que faz com que as previsdes sejam baseadas
em todo o contetido presente na imagem (YOLO: Real-Time Object Detection, 2023).

O RetinaNet (T.-Y. Lin et al., 2016) é outro dos modelos mais usado na detecdo de
objetos. Este ja provou ter bons resultados na detecao de objetos densos e de pequena
escala (T.-Y. Lin et al., 2016). A arquitetura do RetinaNet é formada por 4 partes:
backbone network, Feature Pyramid Network (FPN), sub-rede de classificacao e sub-
rede de regressao. A backbone network utilizada denomina-se de ResNet e é responsavel
por extrair caracteristicas da imagem. A FPN realiza processamento adicional das
caracteristicas extraidas da backbone network. A sub-rede de classificacao apresenta a
probabilidade de um objeto estar presente em cada localizacio espacial para cada anchor
box. Para finalizar, a sub-rede de regressao regride o desvio para as bounding boxes, a
partir das anchor boxes para cada objeto de referéncia (T.-Y. Lin et al., 2016; Tian et
al., 2020). O RetinaNet recorre ao Focal Loss (FL) que serve para resolver o problema
de desequilibrio de classes dos modelos de detecao de objetos de uma fase. Isto advém
do facto de que, geralmente, estes tém de processar a maior quantidade possivel de
objetos. No modelo, podem estar presentes milhares de anchor boxes em cada camada
e no caso da existéncia de objetos com alta probabilidade de detecao, estes podem afetar
coletivamente o modelo. Dai ser necessario o uso de FL, que reduz a contribuicao dessas
detecOes e aumenta a importancia de corrigir detecoes mal classificadas (T.-Y. Lin et al.,
2016; Tian et al., 2020).

O Single Shot MultiBox Detector (SSD) (Liu et al., 2016) é um modelo baseado em
redes neuronais simples, onde a informacao apenas segue uma dire¢ao (feed-forward),
ao contrario das redes onde os seus nos formam ciclos. As redes convolucionais feed-
forward produzem colecoes de bounding boxes de tamanho fixo e apresentam uma
pontuacdo de presenca de um objeto dentro destas. De seguida, é realizada uma etapa
de compressao nao maxima onde a bounding box, com a sobreposicdo maxima, obtém a
sua pontuacdo maxima e deteta o objeto. Este modelo é semelhante ao YOLO visto que
ambos dividem a imagem em grelhas de tamanhos iguais (Liu et al., 2016). O SSD pode
ser combinado com uma arquitetura MobileNet, onde esta é usada como backbone para
0 SSD (Brownlee, 2021; Mehta, 2021). A arquitetura MobileNet foi desenvolvida para
o uso em aplicacoes mobile e é baseada em depthwise separable convolutions, o que
permite reduzir o nimero de parametros, comparado a uma rede convolucional comum,
tornando a rede mais leve (Howard et al., 2017).

2.2, Avaliacido de Desempenho

Esta subsecao centra-se na avaliacdo de desempenho dos modelos CNN descritos, para
detecdo de defeitos em pavimentos rodoviarios. Para este fim, apresenta-se o dataset
usado no ambito deste trabalho, o cenario de benchmark, as métricas de desempenho
consideradas, e finalmente discutem-se os resultados observados.
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Descricao do Dataset

O dataset utilizado para o treino dos modelos, foi criado a partir de imagens retiradas
de um outro dataset (MAEDA, 2023), que ja tém anotacbes dos defeitos estruturais
subdivididas em 7 classes. Para nao aumentar a complexidade do modelo, foram
escolhidas apenas 4 classes de defeitos estruturais considerados mais comuns. Assim,
as anotacOes do dataset criado estdo divididas em 4 classes: Doo, D10, D20, D40,
dependendo do tipo de defeito. A classe Doo representa as fissuras longitudinais, D10
as fissuras transversais, D20 as fissuras de jacaré e D40 os buracos. AFigura  Figura
1 apresenta exemplos de imagens classificadas em fun¢do do tipo de defeito estrutural.

Todos os processos realizados ao dataset, como a adi¢do de imagens, separacdo em
conjuntos de imagens de treino, teste e validacio e pré-processamento das imagens,
foram realizados no Roboflow (Roboflow, 2023). O Roboflow é um site que fornece
ferramentas para criar um modelo de visdo computacional. Permite criar datasets
desde o upload da imagem até a anotacao dos objetos, o que permite simplificar todo o
processo de preparacao do dataset (Roboflow Docs, 2023).

Apbs todas as interagoes, o dataset final ficou com 3420 imagens e 7336 anotacoes de
defeitos estruturais. Destas anotagoes, 2010 sao da classe D00, 1373 da classe D10, 2010
da classe D20 e 1943 da classe D40. As imagens foram divididas da seguinte forma, 66%,
que equivale a 2300 do total das imagens, para o conjunto de treino e 34%, que equivale
a 1100 do total de imagens, para o conjunto de validagao.

Foram usados dois passos de pré-processamento, auto-orient e resize. O primeiro é
usado para descartar rotacoes EXIF e para padronizar a orientacgao dos pixéis. O segundo,
redimensiona as imagens para que estas tenham todas o mesmo tamanho (600 x 600).

DOO- fissura
longitudinal

D30- buraco

D20-fissuras. de jacaré fa SR S

Figura 1 — Diferentes classes de defeitos estruturais em pavimentos rodoviarios.

RISTL N.° 52,12/2023 =29



Prototipo de Solucdo para Detetar e Sinalizar Defeitos

Foi criada uma segunda versao do dataset, no Roboflow, para o treino do SSD MobileNet.
Esta nova versdo tem as mesmas imagens e passos de pré-processamento. No entanto,
foram usadas 2700 imagens para o conjunto de treino, 336 imagens para o conjunto de
validagdo e outras 336 imagens para o conjunto de teste. Para o treino do YOLO também
foi criada uma terceira versao do dataset, contendo as mesmas imagens e passos de pré-
processamento, mas em que 2800 imagens foram utilizadas para o conjunto de treino,
500 imagens para o conjunto de validagao e 49 imagens para o conjunto de teste.

Cenario de Benchmark

A versao escolhida para o YOLO foi a versao 4, devido a sua precisao (Nepal & Eslamiat,
2022) em relacao as restantes (Supeshala, 2020). Para além disso, versoes posteriores
ja nao fazem o uso de darknet (GitHub-AlexeyAB/Darknet, 2023). O darknet é uma
framework de rede neuronal open source do YOLO escrita em C e CUDA. O darknet
¢é bastante rapido e facil de instalar e suporta computacdo em CPU e GPU (What Is
Darknet and Why Is It Needed?, 2023). Como é bastante rapido, pode ser muito util
para tarefas que envolvem tempo real (Kundu, 2023), como o problema que se pretende
resolver neste artigo.

Devido a complexidade do modelo YOLOv4, foi utilizada uma configuragao YOLOv4-
tiny. O YOLOv4-tiny é uma versdo comprimida do YOLOv4 que foi criada com o
proposito de tornar a estrutura da rede mais simples e reduzir o nimero de parametros.
Esta compressdo permite que se torne viavel para ser utilizado em dispositivos méveis
ou embebidos. Esta versao permite que o treino do modelo se torne mais rapido e que
realize uma detecdo mais rapida, tendo 8 vezes mais frames por segundo (FPS) que o
modelo base. No entanto, a precisao ¢é afetada, conseguindo apenas aproximadamente
2/3 da precisao do modelo base (Techzizou, 2021; YOLOv4 Tiny, 2023).

Para que a maquina alvo pudesse realizar o treino das redes neuronais foram instaladas
ferramentas como CUDA (CUDA Toolkit, 2023) e cuDNN (CUDA CuDNN, 2023). O
CUDA é uma plataforma desenvolvida pela NVIDIA que permite o processamento
paralelo através da utilizacdo de uma GPU. A cuDNN é uma biblioteca de primitivas
para deep neural networks, responsavel por fornecer rotinas altamente otimizadas para
acgoes relacionadas com a utilizacdo de redes neuronais. Isto permite uma utilizacao
eficiente das redes neuronais, tirando partido do poder de processamento paralelo da
GPU.

O modelo RetinaNet utilizado foi o Keras-RetinaNet (GitHub-Fizyr/Keras-Retinanet,
2023; GitHub-Tensorflow/Models, 2023) que disponibiliza 3 backbones diferentes:
ResNet50, ResNet101 e ResNeti52. Para o treino foi escolhido o backbone ResNeti152,
capaz de realizar a menor quantidade de erros na detecao (He et al., 2015).

Para o modelo SSD MobileNet foi usado o modelo pré treinado presente no repositorio
GitHub “Model Garden for TensorFlow” (GitHub-Tensorflow/Models, 2023). Neste
modelo foi realizado um fine-tune (Fine-Tune a Pretrained Model, 2023) para detetar
defeitos estruturais nos pavimentos rodoviarios, no sentido de que um modelo pré-
treinado foi instalado. Esse modelo foi o SSD MobileNet v2 com Feature Pyramid
Network Lite (FPNLite), que realiza processamento adicional das caracteristicas
extraidas numa resolucgao de 640x640 (Hongkun Yu et al., 2020).
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Os modelos foram treinados em diferentes dispositivos. Para treinar e testar o YOLOv4-
tiny, o ambiente de treino utilizado foi hospedado numa maquina com as seguintes
especificacoes: processador AMD Ryzen 5 3600, placa grafica NVIDIA GeForce GTX
1060, 16 GB de memoria principal e Windows 10. Para treinar e testar o RetinaNet,
o ambiente de treino utilizado foi hospedado numa outra maquina com as seguintes
especificacoes: processador AMD Ryzen 5 3500X, placa grafica NVIDIA GeForce GTX
1660 SUPER, 16 GB de memoria principal e Windows 10. Para finalizar, para treinar
e testar o SSD MobileNet foi utilizada uma méaquina do Google Colab (Google Colab,
2023), com uma placa grafica NVIDIA Tesla T4.

Meétricas de Desempenho

O desempenho dos modelos sera avaliado com base nas métricas mAP e Loss. O mAP
permite avaliar o desempenho na detecao de objetos. Esta métrica estd diretamente
ligada com a average precision (AP) que compara as ground-truth bounding boxes
com as bounding boxes detetadas e retorna uma pontuacao de precisdo. O AP apenas
retorna a pontuagido de uma classe. Se, tecnicamente existem 4 classes no contexto do
problema a resolver, entdo serao retornados 4 valores de AP, um para cada classe. O
mAP é a média das pontuacoes de AP de todas as classes, que ird indicar o desempenho
do modelo (Ahmed, 2023).

A Loss resulta da soma da classtfication loss, localization loss e confidence loss. Se um
objeto for detetado, a classification loss em cada célula da grelha de detegdo do YOLO
é o erro quadratico das probabilidades condicionadas para cada classe. A localization
loss permite medir os erros nas localizacoes e nos tamanhos previstos das bounding
boxes. A confidence loss refere-se a perda de confianca do modelo quando um objeto é
ou nao detetado numa bounding box (Hui, 2018). A Loss permite entao quantificar o
erro produzido pelo modelo. Ou seja, valores altos de Loss indicam que o modelo esta a
produzir resultados incorretos e valores baixos indicam que ha menos erros no modelo
(baeldung, 2023). A anélise do grafico de Loss pode ser bastante util na descoberta de
erros de treino do modelo (Como Interpretar Curvas de Perda, 2022).

loU 0.2 loU 0.5 loU 0.9

Figura 2 — Comparacao de desempenho de IoU.

Importa também discutir o IoU threshold, pois 0 mAP esta associado a esta métrica.
O IoU mede o quanto as coordenadas das bounding boxes previstas se sobrepoem as
coordenadas das bounding boxes de ground-truth (Ahmed, 2023). Neste sentido o IoU
é a razao entre a interseccao das areas das duas bounding boxes, a bounding box de
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ground-truth e a bounding box detetada pelo modelo, e as suas 4reas combinadas. E
possivel escolher uma pontuagdo minima de IoU necesséria para que a bounding box
prevista seja considerada uma detecao positiva precisa. Isto permite usar o IoU como
um limite para a detecdo de objetos, dai se denominar de ToU threshold. Nao existe um
limite recomendado que sirva para todos os IoU, pois depende bastante da tarefa que
se pretende realizar (Shah, 2023). No entanto, o IoU threshold mais comum € 0.5 pelo
que a bounding box tem de ter um IoU score de pelo menos 0.5. A Figura 2 mostra um
exemplo da comparacao de desempenho de IoU.

Resultados e Discussao

Otreino do RetinaNet demorou cerca de 10 horas, com o backbone ResNet152, realizando
um total de 50000 passos, com verificacao no final de cada época. A Figura 3 apresenta
graficamente as métricas mAP (a) e Loss (b) do modelo treinado. Segundo o primeiro
grafico (a), apés completar 8000 passos, o resultado obtido foi aproximadamente de
28% de precisdo média, isto para 0.50 de IoU threshold. O segundo grafico (b) da Figura
3 demonstra que a curva de Loss esta a diminuir o que indica que o modelo foi treinado
com Ssucesso.

4 epoch_loss
— Name Smoothed Value Step Time Relative - tag:epoch_loss

[ ] 02754 02657 25  MonJul 10,05:33:38 9h43m11s

tag: mAr

—1— T T T —
0 2 4 6 8 1012141618 20 22 24

t T LT
0 2 46 8101214161820 2224

— Name Smoothed Value Step Time Relative
€ @ train  1.408 1.343 25 Mon Jul 10,05:33:40 9h 43m 2s

@ (b
Figura 3 — mAP (a) e Loss (b) obtidos apds treino do RetinaNet.

O treino do SSD MobileNet demorou cerca de 4 horas, realizando um total de 8000
passos. A Figura 4 apresenta o mAP e o grafico de Loss. O mAP foi calculado através de
uma ferramenta denominada de Cartucho (Cartucho J, 2018). Esta ferramenta avalia a
rede neuronal usando o critério mAP definido em (VOC 2012, 2012). O mAP foi calculado
em varios IoU thresholds entre 0.5 e 0.95 e a média de todos estes IoU threshold ira dar
0 mAP final, identificado na Figura 4 como Overall.

Pode observar-se na Figura 4 que, apés completar 8000 passos, o resultado obtido
de mAP foi de aproximadamente 5%, sendo este um resultado bastante baixo. A
razao para esse resultado pode estar relacionada com a realizacdo do fine-tune num
modelo pré-treinado. O modelo deixa de ter precisdo na detecdo de defeitos a partir
de 0.80 IoU threshold. Com 0,50 de IoU threshold foi obtido aproximadamente 17%
de mAP. A Figura 4 mostra ainda graficamente a curva de Loss ap6s o treino do SSD
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MobileNet. Como se verifica, a curva estad a diminuir o que indica que o modelo foi
treinado com sucesso.
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Figura 5 — mAP e Loss do YOLOv4-tiny.
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O treino do YOLOv4-tiny demorou cerca de 8 horas, realizando um total de 10000
passos. A Figura 5 apresenta o grafico da curva de mAP e da curva de Loss deste
modelo. Segundo o grafico, ap6s completar os 10000 passos, o resultado obtido foi de
aproximadamente 36% de precisdo média com um IoU threshold de 0.50. O grafico
mostra ainda a curva de Loss a diminuir. Tal como nos casos anteriores, revela que o
modelo foi treinado com sucesso.

Na analise global, se for considerado 0.50 de IoU threshold, é possivel verificar que o
mAP do YOLOv4-tiny é superior ao mAP do RetinaNet e que este é ainda superior ao
mAP do SSD MobileNet. Face a estes resultados, conclui-se que o modelo mais adequado
para ser utilizado na implementacao do prototipo é o YOLOv4-tiny, pois foi o que obteve
a maior precisao entre os trés modelos avaliados. Assim, na proxima seccao descreve-se
o desenho e implementacao de um protétipo funcional para demonstragao do conceito,
com base no modelo YOLOv4-tiny.

3. Protoétipo

Esta seccdo descreve as etapas de proposta, implementacao, teste e validacao do
prototipo funcional para detecdo, classificagio e sinalizacao de defeitos em pavimentos
rodoviarios com base em técnicas de visdo computacional. O prototipo contém cinco
componentes essenciais para o seu funcionamento: a rede neuronal convolucional
YOLOv4-tiny, o computador que realiza o treino da rede neuronal, o Raspberry Pi 4 e
um servidor de base de dados.

<] @
— O ——
L] [l

@

Rede Neuronal Convolucional
YOLOVA4-Tiny

Raspberry Pl
Computador com darknet
Informacdes dos
defeitos estruturais

Armazenamento das -
—— informacdes dos defeitos estruturais Servidor
— < em Ubuntu
Base de dados
em MySQL

Internet

Figura 6 — Arquitetura do protétipo.

A arquitetura do protétipo é apresentada na Figura 6. O computador com darknet
desempenha a funcdo de treinar a rede neuronal e prepara-la para a integracdo no
Raspberry Pi, sendo este o componente responsavel pela detecao dos defeitos estruturais.
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Este componente deve estar equipado com uma camara e um sistema de geolocalizacgao.
No cenério proposto, este equipamento é montado num veiculo, num local que permita
captar video em tempo real dos pavimentos rodoviarios, enquanto o veiculo circula. O
servidor é responsavel por servir de ponto de comunicacao entre o Raspberry Pi e a base
de dados. Na base de dados sao guardados todos os dados que caracterizam os defeitos
transmitidos pelo Raspberry Pi, nomeadamente, a sua geolocalizagdo, o tipo de defeito
estrutural e a data da detecdo.

Nas subseccOes seguintes, apresenta-se o hardware utilizado para construgdo do
protoétipo, a implementacao de software e as configuragdes necessarias para a operagao
deste, e finalmente o teste e validacao do prototipo.

Componente de Hardware

O prototipo apresentado tem por base um Raspberry Pi 4, que é responsavel por executar
a rede neuronal para realizar a detecao dos defeitos nos pavimentos rodoviérios,
bem como os processos secundarios de comunica¢do com o servidor. Em questoes de
software, o Raspberry Pi estd a operar com o sistema operativo Raspbian, sendo este
baseado em Debian Linux utilizado geralmente por todos os microcomputadores da
familia Raspberry Pi (Raspberry Pi OS, 2023). Este sistema operativo contém todas as
drivers necessarias para utilizar o Raspberry Pi e vem com ambiente de trabalho. Para a
sua instalacao foi usado um cartao microSD ligado ao Raspberry Pi e que exerce também
a funcao do armazenamento.

Figura 7 — Hardware do prototipo.
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A alimentacao deste equipamento é feita através de uma interface USB-C utilizando um
transformador com saida DC de 5,1V e 3,0A. Para a aquisicao de video, foi utilizada uma
Webcam USB com video a 1080p FULL HD (Webcam Full HD, 2023), conectada a uma
entrada USB do Raspberry Pi. Para aquisi¢do da geolocalizacdo foi usado um mddulo
GPS NEO-6M (Santos & Santos, 2023), compativel com Raspberry Pi, que permite obter
as coordenadas de maneira precisa e rapida. O médulo de GPS est4 ligado ao Raspberry
Pi 4 através de uma placa de protoboard. Para tal foram realizadas ligacoes onde o pino
VCC do NEO 6M tem de estar conectado com o pino de 5v do Raspberry Pi, o pino GND
do NEO 6M esta ligado ao GND do Raspberry Pi e para finalizar o pino TX do NEO 6M
tem de estar conectado ao pino RX do Raspberry Pi. Os trés pinos do NEO 6M foram
ligados a protoboard na “area de trabalho”, onde existem barramentos verticais. Estes
barramentos conduzem a corrente elétrica, pelo que foram ligados cabos feminino-
masculino, um em cada barramento vertical do protoboard. De seguida, cada cabo foi
conectado ao pino correspondente do Raspberry Pi, como se verifica na Figura 7. Para
a implementacao e configuracao do modulo de GPS foram seguidos os passos presentes
em (Das, 2019). O protétipo funcional pode ser visto na Figura 7.

Para o servidor, considerou-se uma maquina acedida remotamente com um sistema
operativo baseado em Ubuntu. Esta é uma maquina virtual hospedada por uma outra
maquina com as seguintes especificagdes: processador AMD Ryzen 5 3600, placa
grafica NVIDIA GeForce GTX 1060, 16 GB de memoria principal e Windows 10. Na
maquina virtual foi realizada a instalagao e configuracao de um servidor MySQL. Para
configurar o servidor MySQL, foram seguidos os passos descritos em (Fadheli, 2022).
Para permitir o acesso remoto a esta, foi aberto o porto 3306 da rede onde a maquina
estd hospedada, que possibilitou a comunicagado entre o protétipo e o servidor através
de um endereco IP.

Componente de Software

Pararealizar a detecdo e classificacao de defeitos em pavimentos rodoviarios, foi utilizado
o software darknet (GitHub-AlexeyAB/Darknet, 2023). Para tal, foi necessario instalar
as bibliotecas OpenCV 4.5.3 (OpenCV, 2023) e libopencv-dev. A darknet é utilizada
tanto pelo computador para realizar o treino de novas iteracoes da rede neuronal, como
pelo Raspberry Pi para efetuar as detecoes dos defeitos nos pavimentos rodoviarios.

O darknet permite realizar a detecao através de imagens, videos, ou do input de uma
camara. Durante o processo de detecao, é produzido um output de texto, que contém
os FPS e a informacao sobre os defeitos estruturais detetados, incluindo a precisao e a
classe associada. A Figura 8 demonstra o output produzido pela darknet.

Ficheiro Editar Separadores Ajuda

] <: Coordenadas dos defeitos estruturais (latitude, longitude)

Figura 8 — Output produzido pela darknet na dete¢io de defeitos.
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A Figura 9 mostra o comando que deve ser utilizado no darknet, para realizar detecoes
a partir de um video de input. Também é possivel utilizar o script darknet_video.py,
que pode ser modificado conforme necessario. No contexto deste trabalho, o script
foi alterado para criar uma ligacao entre o Raspberry Pi e a base de dados MySQL,
que se encontra hospedada na maquina remota, e para a aquisicao das coordenadas
do local de detegao do defeito no pavimento, através do médulo de GPS. O Raspberry
Pi comunica com a base de dados alojada remotamente, através do endereco IP da
maquina remota, e comunica com o médulo GPS através de uma porta serial. Sempre
que o Raspberry Pi realiza uma detecao, recebe as coordenadas do local, enviadas a
partir do mdédulo de GPS para a sua porta serial. Todas as informacoes do defeito
estrutural, incluindo as coordenadas GPS, sao depois enviadas para a base de dados a
partir do Raspberry Pi. Para criar a conexao entre o Raspberry Pi e a base de dados, foi
importada a biblioteca mysql.connector e desenvolvido c6digo Python, para que seja
possivel o envio da informacao.

./darknet detector demo data/obj.data rolov4.weights -ext_output test.mpd_,

Figura 9 — Comando para iniciar um teste de detecdo e classificacio no modelo YOLOv4-tiny.

—>|Treinar rede neuronal

Obter coordenadas
do defeito

!

Enviar dados do
defeito

Y

Guardar na BD

Figura 10 — Fluxograma do funcionamento do protétipo.

Para obter as coordenadas do modulo de GPS, foi importada a biblioteca pynmea2 e
desenvolvido codigo Python para aceder a porta serial ttyAMAo. As coordenadas sao
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obtidas de meio em meio segundo. Quando é realizada uma detegdo de um defeito no
pavimento, as informacgdes vindas do médulo de GPS sao lidas e formatadas para obter
as coordenadas de latitude e longitude.

Apos este processo, sdo enviadas para a base de dados, as informacgdes relativas a detecao,
tais como as coordenadas de latitude e longitude, o tipo de defeito estrutural. Quando a
base de dados recebe estes dados, associa-lhes um Id, para identificar unicamente cada
defeito, e a data e hora em que ocorreu a detegdo, o que permite poupar processamento
ao Raspberry Pi. A Figura 10 apresenta o fluxograma do conceito de funcionamento do
protétipo.

Ainteragdo com o prototipo € feita sem periféricos, de forma remota, através de headless
SSH (Secure Shell) (Ylonen, 2023). A conexdo com o Raspberry Pi por SSH é realizada
através da aplicacdo PuTTY (PuTTY, 2023) a partir do computador. O computador
realiza novas iteracoes ao modelo de modo a aumentar a sua precisao. Posteriormente
sdo enviadas estas iteracdes para o Raspberry Pi através da aplicagdo WinSCP (WinSCP,
2023) que permite copiar ficheiros de uma maquina local para uma méaquina remota.

Teste e Validacao

Para iniciar os testes e validacao, e de modo a obter resultados num ambiente controlado,
foi utilizado um video com resolucido 1920*1080 com extensdo mp4, no qual existem
trechos de pavimentos que contém varios defeitos estruturais. A resolucido de input
video nao é relevante, ja que o YOLOv4-tiny redimensiona a imagem durante o processo
de detecao. Este redimensionamento é de 416*416, como esta descrito no ficheiro de
configuracao do modelo. Tal resulta em que, independentemente da resolucdo dos
frames, o tempo de processamento é o mesmo.

Face ao fraco poder computacional do dispositivo Raspberry Pi, decidiu-se eliminar o
output que resulta do processamento do video em tempo real. Para tal, foi alterada a flag
“—dont_show” do darknet. Assim, o inico output fornecido seria o texto apresentado na
Figura 8. Para verificar o correto funcionamento do modelo, foi configurada a flag “—
out_filename” que permite, no final do processo de detecdo, obter um video resultante
do modelo em funcionamento, mostrando a detecao e classificacdo. A Figura 11 mostra
um frame exemplo do video, obtido ap6s execugido do modelo.

Usando estas configuracoes, foi possivel garantir que o Raspberry Pi consegue realizar
todas as tarefas necessarias, desde a detecao e classificagao dos defeitos estruturais, até ao
envio dos dados para a base de dados. No entanto, face as limitac6es computacionais do
Raspberry Pi e a capacidade de processamento necessaria para utilizar a rede neuronal,
a detecao e classificacdo acontece a uma média abaixo do 1 FPS, como é mostrado na
Figura 8 a vermelho.

O processo de detecdo e classificacdo de defeitos em pavimentos numa simples imagem,
permite concluir quanto tempo demora um frame a ser processado. Neste sentido,
foi realizado um teste numa imagem e foi observado um output de aproximadamente
3,6 segundos, como demonstra a Figura 12 a vermelho. Este tempo é elevado e
consequentemente nao satisfaz o requisito de tempo real. Nao garante a detecdo dos
defeitos nos pavimentos, durante o movimento normal do veiculo.
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Figura 11 — Frame de video apds processamento pelo YOLOv4-tiny,
mostrando a detecio e classificago.

Esta limitacdo poderia ser resolvida usando recursos de computacao adicionais, como
por exemplo o Intel Neural Compute Stick, que se trata de um dispositivo USB (Intel
Movidius, 2023) para inferéncias de deep learning o mais proximo possivel da fonte
de dados. Este dispositivo apresenta 12 niicleos programaveis que permitem acelerar
a rede neuronal (Intel Movidius Support, 2023). Com este recurso, o modelo iria ser
processado com maior eficiéncia, perspetivando-se que poderia ser uma solucao viavel
para assegurar a detecdo e classificacdo em tempo real.

miguel@raspberryp dark predictions.jpg (416x416) 147%

Ficheiro Editar Separadores Ajuda

Figura 12 — Teste de detecao e classificacdio numa imagem.
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4. Conclusées e Trabalho Futuro

O trabalho apresentando neste artigo é a segunda etapa de um projeto de investigacao
em curso, que tem por objetivo propor e avaliar uma solugio para automatizar o processo
de detegdo de defeitos em pavimentos rodoviarios, num contexto de cidade inteligente.
O estudo incidiu sobre o uso de técnicas de visdo computacional, como uma ferramenta
tecnologica adequada para este fim.

Partindo de um estudo anterior dos mesmos autores, foi avaliado o desempenho das
técnicas de visdo computacional consideradas mais adequadas para este cenario:
YOLOv4-tiny, RetinaNet e SSD MobileNet. Observou-se que o YOLOv4-tiny apresentou
uma precisao superior. Partindo desta conclusao, foi descrita a proposta e processo de
implementacdo de um protétipo funcional, onde foi implementado o YOLOv4-tiny num
microcomputador Raspberry Pi, para a detecao e classificacao de defeitos nos pavimentos
rodoviarios. Além de uma camara responsavel pela captacao de video, foi utilizado um
modulo de GPS, que permite fornecer as coordenadas do microcomputador, instalado
no veiculo. Cada vez que é detetado um defeito no pavimento, a informacao com a
classificacdo do tipo de defeito, a geolocalizacao, o dia e hora da detecao, é enviada para
uma maquina remota para ser armazenada numa base de dados em MySQL. O proté6tipo
foi testado e validado com sucesso.

Permanecem em aberto diversos pontos para trabalho futuro, dos quais se destacam:
1) melhorar o dataset de treino e validacao; 2) testar e avaliar o desempenho de outros
modelos de redes neurais convolucionais; 3) testar alternativas que possam melhorar o
desempenho computacional do Raspberry Pi, tais como Intel Neural Compute Stick ou
Jetson Nano; 4) implementacao de mecanismos de seguranca nas trocas de informacao
entre os varios componentes da solucao.
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