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RESUMO
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Buracos no pavimento de ruas e rodovias sdo um problema bem conhecido, que é agra-
vado diante do crescente desenvolvimento da tecnologia de veiculos autdonomos. Essa tecnolo-
gia, portanto, necessita incorporar sistemas eficientes de detec¢do automatica de buracos. De
fato, existem diferentes métodos para a detec¢do automdtica de buracos, porém, esses méto-
dos ainda precisam ser mais profundamente avaliados tanto em relacdo a sua precisdo quanto
a sua velocidade de resposta para que sejam usados em contextos reais. A fim de contribuir
com um passo na dire¢do dessa avaliacdo, este trabalho apresenta a proposta de uma solucdo
para detec¢do de buracos em imagens, sendo o objetivo a detec¢@o da existéncia de um buraco
e a determinacdo do mesmo na imagem. O trabalho apresenta duas partes principais, sendo a
primeira uma arquitetura de classificacdo das imagens, a qual utiliza a técnica de Histograma
de Gradientes Orientados (HOG) como extracdo de caracteristicas da imagem, e dois classifica-
dores; Redes Neurais Artificiais (RNA) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM). O objetivo
¢ a otimizacdo de parametros e a determinacdo do melhor classificador para o problema. A
segunda parte apresenta uma proposta de arquitetura de deteccao de buracos em imagens, de-
terminando ndo s a existéncia mas também a localiza¢do de um buraco na imagem. Essa tarefa
utiliza descritores de textura de Haralick em um sistema de grid aplicado as imagens, somado
a arquitetura de classificacdo da primeira parte. Também foram avaliados os tempos de proces-
samento dessas arquiteturas. Os resultados apresentados mostram que a arquitetura usando o
classificador de Rede Neural Artificial € a melhor opcdo para deteccdo de buracos, atingindo
83% de IoU (Intersection of Union) além de 73% de acurdcia e 93% de precisdo. Os resultados
sobre os tempos de processamento também foram favoraveis ao classificador de Rede Neural
chegando a 9 frames por segundo.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Mdquinas de Vetores de Suporte. Deteccdo de
Buracos. Pavimentag¢do de Rodovias.
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Potholes in asphalt pavements and highways are a well-known problem, which is ag-
gravated by the growing development of autonomous vehicle technology. This technology,
therefore, needs to incorporate efficient automatic pothole detection systems. In fact, there
are different methods for automatic pothole detection, however, these methods still need to be
further evaluated both in terms of their accuracy and speed of response in order to be used in
real contexts. In order to contribute with a step in the direction of this evaluation, this work
presents the proposal of a solution for the detection of potholes in images, being the detection
of the existence of a pothole and the determination of the same in the image, the objective of
this work. The work has two main parts, the first being an image classification architecture,
which uses the Histogram of Oriented Gradients (HOG) technique as an extraction of image
characteristics, and two classifiers; Artificial Neural Networks and Support Vector Machines.
The objective is to optimize parameters and determine the best classifier for the problem. The
second part presents a proposal for architecture to detect potholes in images, determining not
only the existence but also the location of a pothole in the image. This task uses texture de-
scriptors from Haralick in a system of grid applied to the images, added to the classification
architecture of the first part. The processing times of these architectures were also evaluated.
The results presented show that architecture using the Artificial Neural Network classifier is the
best option for pothole detection, reaching 83% IloU (Intersection of Union) in addition to 73%
accuracy and 93% precision. Processing time is also favorable to the Neural Network classifier
reaching about 9 frames per second (FPS).

Keywords: Artificial Neural Network, Support Vector Machine, VANETSs.
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1 INTRODUCAO

A ocorréncia de buracos em estradas e rodovias € um problema recorrente em nosso pais.
Buracos nos asfalto sdo responséveis por causar problemas como interrupc¢ao do trafego, atra-
sos, desconforto para passageiros, danos a veiculos que demandam gastos extras com reparos,
além de colaborarem para o acontecimento de acidentes de transito. Em especial, no Brasil,
onde transporte rodovidrio constitui o principal sistema logistico, manter rodovias em condi-
coes € imprescindivel. Pavimentos com problemas danificam os veiculos de carga, aumentam
o consumo de combustivel, o tempo das viagens e, 0 consequentemente, custo operacional do
transporte.

No Brasil, a Confederacao Nacional de Transportes (CNT) (CNT et al., 2018) analisou
107 mil quildometros de estradas e classificou mais de 50% delas como regular, ruim ou muito
ruim. Porém, buracos no asfalto ndo € um problema apenas no Brasil. De acordo com uma
pesquisa publicada em marco de 2016 pela UK Automobile Association (AA) (ALLIANCE,
2016) com a participacdo de 25 mil motoristas britanicos, danos causados por buracos nas
estradas afetam 39% deles. Pneus, carrocerias ou outras pecas do veiculo foram danificados.
Normalmente, os buracos siao causados devido a depressdes nas faixas ou rachaduras no asfalto,
que se deterioram, formando desde pequenos buracos até grandes depressoes na pista. Adici-
onalmente, condi¢des climdticas, como chuvas fortes e neve, podem exercer grande influéncia
sobre a situac@o de buracos e deterioracdo das estradas.

Com a popularizacdo de sensores, dispositivos mdveis com acesso a internet e a grande
difusdo da Internet das Coisas (Internet of Things ou IoT), ocorre também um aumento gigan-
tesco didrio na geracdo de dados, os quais, de alguma forma necessitam de processamento e
analise (RIBEIRO; GROLINGER; CAPRETZ, 2015). Com a dissemina¢do de novas tecno-
logias, cada vez mais dados (fotos, videos, texto, sinais) sdo gerados por dispositivos méveis
ou embarcados, e a partir dai também surgem novas oportunidades de criagdo de aplicacdes
para processamento desses dados orientados a natureza multimidia. Tudo isso proporcionou
um ambiente propicio ao desenvolvimento de sistemas capazes de agir inteligentemente sobre
uma grande variedade de dominios. Segundo (KOKAR; ENDSLEY, 2012) € preciso coletar
informacdes sobre o ambiente (geralmente de diferentes fontes), tomar decisdes baseadas nessa
coleta e no conhecimento, agir de acordo com as decisdes, coletar feedbacks do ambiente para

complementar o conhecimento existente e, dessa forma, tomar decisdes melhores no futuro.
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Figura 1.1 — Exemplo um cendrio para um sistema de informacao para a deteccdo de buracos
em asfalto.

Soma-se a este cendrio, a crescente implantacdo de veiculos com novas tecnologias in-
corporadas e com a iminente ampla disponibilidade de veiculos autdnomos e colaborativos,
com sistemas de informacdo embarcados, representando solu¢des para automagao do processo
de detec¢do buracos, ganharam aten¢@o. Nesse sentido, a detec¢do de buracos pode ser um ser-
vico oferecido automaticamente pelos carros, para nao apenas veiculos autdnomos mas também
veiculos tradicionais. A informac¢ao de um buraco pode ser disseminada para os demais moto-
ristas, se o servico estiver disponivel em sistema de informacao distribuido, conforme ilustra o
cendrio da Figura 1.1. Além disso, possivelmente, as empresas de manutencao de estradas e o
governo podem compilar dados obtidos por sensores embarcados em veiculos em um sistema
de informacao para planejar acdes de manutengao e melhorar as condi¢des de pavimentacao em
rodovias e estradas.

Nesse contexto, técnicas de processamento de imagens e de classificacdo, como Redes
Neurais Artificiais (RNAs) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs), vém se destacando cada
vez mais, € chamando a atencio para as possibilidades de tudo que pode ser desenvolvido.
Imagens coletadas por cameras instaladas nos veiculos podem ser analisadas com o objetivo de

deteccao de buracos no asfalto.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos gerais

O objetivo geral deste trabalho € o desenvolvimento de uma arquitetura de detecgdo de
buracos em pavimentos de asfalto usando técnicas de processamento de imagens e aprendizado
de maquina, mais precisamente aprendizagem e classificagdo. Também € objetivo do trabalho
explorar a velocidade de processamento da arquitetura proposta, de forma a avaliar a possibili-

dade de aplica¢do em tempo real.

1.1.2  Objetivos especificos

Sao objetivos especificos deste trabalho:

e Montar uma base de dados de imagens para o processo de aprendizagem e classificacdo,

e Realizar a classificagdo das imagens da base de dados entre imagens de buracos e imagens

sem buraco,

e Desenvolver uma proposta de arquitetura de detec¢do para localizagdo de buracos em

imagens de video,
e Realizar Tunning das técnicas utilizadas para classificacdo e para localizagao,

e Avaliar a medida de custo-qualidade das técnicas utilizadas e a possibilidade da aplicag¢ao

em tempo real.

(ENIGOA et al., 2016) descreve diferentes técnicas para a deteccdo automatizada de
buracos: mecanismos baseados em vibracdo, abordagens de deteccio em imagens e andlise
baseada em visdo computacional. As abordagens baseadas em vibragcdo exigem que o veiculo
entre no buraco para permitir a detec¢@o. As técnicas de reconstru¢do 2D/3D baseadas em visao
computacional permitem a deteccdo de buracos sem a necessidade de o carro bater no buraco,
mas requerem mais poder computacional do que as abordagens baseadas em vibragoes.

Este trabalho segue a técnica de andlise baseada em imagem. Esta técnica permite a
deteccdo de buracos sem a necessidade do veiculo atingir o buraco e também normalmente
requer menos processamento do que as solugdes de reconstru¢do 2D/3D. Basicamente, com a

técnica de andlise baseada em imagem, uma imagem capturada por uma camera € analisada.



18

Se um buraco for detectado em tempo real, este poderd ser evitado pelo carro. No entanto,
0 processamento precisa ser rdpido o suficiente para que o carro/motorista tenha a chance de
evitar o buraco. O custo computacional da solu¢do nao deve inviabilizar a aplicacio da técnica
em tempo real. Este trabalho oferece um passo nessa direcdo, ao apresentar um estudo de

viabilidade da abordagem baseada em processamento de imagens e classificagao.

1.2 Metodologia

Assim, este trabalho segue a seguinte metodologia:

e revisdo do estado da arte, enfocando detec¢do de buracos em imagens de pavimentos de

asfalto,
e proposi¢do de um sistema para detec¢do automaética de buracos em imagens no asfalto,

e avaliacdo de dois classificadores de imagens para fins de deteccdo de buracos, no que
diz respeito a relagdo qualidade do resultado produzido e custos de processamento para

verificar a viabilidade de aplicacdo de solugdo proposta em tempo real, e

e desenvolvimento de um sistema de localizacdo/marcac¢ao de buracos em imagens.

Na abordagem aqui seguida, em contraste com outros trabalhos (HOU; WANG; GONG,
2007), (LIetal., 2009), MOAZZAM et al., 2013), (NIENABER; BOOYSEN; KROON, 2015),
(OUMA; HAHN, 2017), (VIGNESHWAR; KUMAR, 2016), (WANG et al., 2017), sdao usados
algoritmos de processamento de imagens e descritores de textura com assisténcia de uma RNA

e de SVM para permitir a deteccio de buracos em imagens de pavimentos de asfalto.

1.3 Estrutura do texto

O resto deste texto estd organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica dos trabalhos relacionados a detec¢do au-

tomatizada de buracos com a utilizacao de diferentes técnicas,

e Capitulo 3 apresenta a fundamentacdo tedrica das técnicas e algoritmos utilizados no

presente trabalho,
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e Capitulo 4 descreve a metodologia de classificacdo nas imagens de buracos empregada
nesse trabalho bem como seus métodos de avaliagdo,

e Capitulo 5 apresenta a metodologia utilizada para realizar a localizagdo e marcacdo de

buracos em imagens, bem como os métodos utilizados para avalia¢do da solucdo proposta,

e Capitulo 6 apresenta as conclusdes sobre os resultados obtidos e os trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com o desenvolvimento de novas tecnologias para o setor automotivo, incluindo vei-
culos autdbnomos e assisténcia avangada ao motorista, a detec¢do de buracos € hoje um desafio
relevante. De fato, no futuro, a detec¢io de buracos serd um servigo basico para carros autono-
mos e para carros colaborativos. Assim, a indudstria automobilistica ja trabalha com o desenvol-
vimento de sistemas para tratar a existéncia de buracos no asfalto. Por exemplo, a tecnologia
de deteccdo de buracos do Ford Focus! permite o ajuste automdtico da suspensdo do carro para
proporcionar conforto ao usuério, dada a gravidade dos danos no asfalto. Para os carros Jaguar
Land Rover? equipados com os recursos de comunicac¢do, um sistema de informagdes fornece
previamente aos motoristas, informagdes sobre buracos para ajudé-los a evitar acidentes ou pos-
sibilitar o uso de rotas alternativas. No entanto, o sistema precisa ser implementado com um
servico de localizagdo eficiente, para que o buraco possa ser localizado corretamente e com
precisdo adequada.

Na academia, muito esforco tem sido feito na direcao da detecc@o automatizada de bu-
racos nos ultimos anos (KIM; RYU, 2014). No geral, os métodos existentes sdo divididos em
métodos baseados em vibracdo, métodos de detec¢do em imagens e métodos baseados em visdao
computacional. Esses métodos sdo descritos resumidamente a seguir, usando como base uma

pesquisa bibliografica que descreve o estado da arte.

2.1 Deteccao de buracos baseada em vibracao

Nas abordagens de deteccdo de buracos baseadas em vibra¢des (ERIKSON; GIROD;
HULL, 2008), (MEDNIS et al., 2011), (YU; SALARI, 2011), (ZOYSA et al., 2007), os vei-
culos usam sensores incorporados, como codificadores e acelerdmetros, para detectar buracos.
O codificador permite detectar posi¢des e velocidade do carro. O acelerdmetro acoplado ao
veiculo mede a sua aceleracdo nos trés eixos. Assim, quando um carro atinge um buraco, que
¢ uma variacao na condi¢do da superficie, o acelerometro indica uma variacdo em um ou mais
eixos. No entanto, o resultado dessa técnica pode variar de acordo com: qualidade dos senso-

res, limites aplicados — que sdo normalmente escolhidos manualmente (e, portanto, suscetiveis

! https://media.ford.com/content/fordmedia/feu/en/news/ 2018/06/28/innovative-pothole-detection-system-irons-
out-the-bumps-for-all-.html
2 https://www.landrover.com/experiences/news/pothole-detection.html
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a erros) — e qualidade do esquema de suspensdo do veiculo — que pode influenciar o resultado
ja que um sistema de suspensdo eficiente pode mascarar um pequeno buraco por exemplo).
Além disso, as abordagens baseadas em vibragdes s6 permitem identificar um buraco quando
um veiculo o atinge. Se o carro/motorista desviar do buraco, o buraco nao serd detectado, o
que inviabiliza posterior mapeamento do buraco em um sistema de informagdo para demais
motoristas. Como vantagem, as abordagens baseadas em vibracdo podem ser implementadas
usando a tecnologia ja disponivel e normalmente com baixo custo monetério, uma vez que os
acelerometros estdo amplamente disponiveis em smartphones, permitindo, por exemplo, a im-
plementacdo de solucdes de detecgdo participativa, além de nao apresentarem um elevado custo
computacional.

(Silveira Rodrigues et al., 2019) apresenta uma proposta para detec¢do de buracos ba-
seada em threshold adaptativo, utilizando transformadas Wavelet de Haar, processando sinais

obtidos com acelerdometro de um smartphone.

2.2 Deteccao de buracos baseada em processamento de imagens

Abordagens baseadas em detec¢do de buracos em imagens (NIENABER; BOOYSEN;
KROON, 2015), (WANG et al., 2017), (HOU; WANG; GONG, 2007), (LI et al., 2009), (MO-
AZZAM et al., 2013), (YU; SALARI, 2011) permitem identificar buracos e outras falhas no
asfalto usando imagens capturadas por cameras instaladas em carros. Com o objetivo de me-
lhorar a qualidade da solugdo, este procedimento pode ser combinado com outras técnicas. Por
exemplo, (WANG et al., 2017) propuseram uma abordagem de deteccdo de buracos com base
na decomposicdo de wavelets e processamento morfolégico usando segmentacdo e extracao de
imagens por bordas. No entanto, o aumento da qualidade da solu¢do pode afetar o tempo de
execucdo dos algoritmos utilizados, inviabilizando a deteccao em tempo real (dado a natureza
do problema).

Segundo (VIGNESHWAR; KUMAR, 2016), a detec¢dao de buracos em imagens pode
envolver diferentes métodos de processamento, como filtragem de imagens, segmentacio e
agrupamento de imagens (com algoritmos como K-Means ou Fuzzy C-Means (FCM), por
exemplo), deteccdo de bordas e uso de limiares. No entanto, algumas técnicas introduzem
falhas no processo de detec¢do de objetos. Por exemplo, o processo de detec¢dao de borda usa
filtros de imagem para destacar as alteracOes na textura, indicando um possivel objeto na cena.

Se o filtro ndo € aplicado corretamente, essa técnica pode remover mais informacdes da ima-
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gem do que o necessdrio, ou as bordas detectadas podem ser apenas parte do objeto de interesse,
dificultando a detec¢@o do objeto por um classificador.

(OUMA; HAHN, 2017) propuseram uma solu¢do de baixo custo aplicando a transfor-
mada wavelet a filtragem de imagens baseada em textura de vdrias escalas e usando um algo-
ritmo FCM para construir um classificador capaz de identificar o pavimento com defeito e sem
defeito.

Em (LIN; LIU, 2010), a medida de textura baseada no HOG ¢ extraida como os recursos
da regido da imagem e a SVM ndo linear é usado para identificar se uma regido de destino é um
buraco. No experimento realizado pelos autores, 50 imagens foram usadas como amostras de
treinamento e as outras 30 imagens foram usadas como amostras de teste. Os resultados expe-
rimentais mostraram que, apés o treinamento dos dados normalizados pela SVM, os modelos
propostos reconheceram corretamente as 30 amostras de imagens de teste.

(YU; SALARI, 2011) propuseram uma abordagem para melhorar a qualidade da ima-
gem da camera, uma vez que a qualidade das imagens € limitada pela falta de iluminagdo e por
sombreamento. Assim, um sistema de iluminagdo artificial foi usado para permitir a captura
de imagens de mais alta qualidade. O método proposto consiste em uma fonte de luz ativa que
projeta um padrdo de linha de raios laser na superficie do pavimento, uma camera para cap-
turar imagens e os algoritmos de processamento de imagem para identificar buracos. Apds a
captura das imagens do pavimento, as regides correspondentes aos buracos sdo representadas
por uma matriz de ladrilhos quadrados e a forma estimada do buraco ¢ determinada. As me-
didas verticais e horizontais de estresse da pista, o nimero total de ladrilhos e informacdes de
indice de profundidade sdo calculadas, fornecendo entrada para uma RNA de trés camadas para
classificagao da magnitude do buraco e classificacio do tipo de fissura. O sistema foi validado
usando um conjunto de dados com 100 imagens. Os resultados experimentais demonstraram
que o modelo proposto € eficiente para a deteccdao de buracos e fissuras.

Finalmente, a detec¢do de objetos é um assunto de grande relevancia para a pesquisa
em andlise de imagens e também em inteligéncia artificial. Sua aplicacdo em diversas dreas
automatiza diferentes tarefas e auxilia no processo de tomada de decisdo. No contexto especi-
fico de redes de transporte e sistemas de transporte inteligentes, as técnicas de reconhecimento
de imagens motivaram a pesquisa sobre o reconhecimento de sinais de transito, veiculos, pe-
destres, buracos e outros objetos relativos ao trafego. No geral, um estudo mais detalhado do

esforco computacional versus a qualidade das solucdes ainda precisa ser feito com relagcdo as
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abordagens baseadas na detec¢do de imagens aplicadas a deteccdo de buracos.

2.3 Deteccao de buracos baseada em visao computacional

A visdo computacional € o processo de modelagem e replicacio da visdo humana usando
software e hardware. Solu¢des baseadas em visdo computacional (BUZA; OMANOVIC; HU-
SEINNOVIC, 2013), JOG et al., 2012), (KOCH; BRILAKIS, 2011), (KOCH; JOG; BRILA-
KIS, 2013), (LOKESHWOR; DAS; SUD, 2013) usam sinais de um LiDAR (Deteccio por
Variacdo da Luz) ou imagens de uma camera estéreo para detectar buracos. Essas solucdes
exigem que os veiculos sejam equipados com essas tecnologias. Além disso, € necessaria uma
alta capacidade computacional para que o resultado gerado esteja pronto com rapidez suficiente
para permitir que os veiculos/motoristas desviem dos buracos detectados.

Em (AZHAR et al., 2016), a detec¢c@o de buracos € abordada do ponto de vista da visao
computacional. Diferentes tipos de imagens, com buracos e sem buracos, foram considerados
para experimentos. Levando em conta a natureza baseada na forma da aparéncia dos buracos, os
recursos de Histogramas de Gradientes Orientados (HOG) foram calculados para um conjunto
de dados de 50 imagens de entrada. As caracteristicas foram treinadas e classificadas usando o
classificador Naive Bayes, resultando na identificacao da entrada como buracos ou sem imagens
de buracos. Esquema de segmentacdo de corte de grifico normalizado foi empregado para
localizar buracos nessas imagens. O esquema proposto foi testado em um conjunto de dados de
70 imagens de pavimento. Os resultados dos experimentos alcangaram 90% de acurécia, 86,5%
de precisdo e 94,1 % de recall.

(KANG; CHOI, 2017) desenvolveram um sistema de detec¢ao de buracos usando uma
camera e dispositivos 2D LiDAR. A combinac¢do de sistema de sensor heterogéneo permite
melhorar a precisdo da deteccdo de buracos. Juntamente com esse conjunto de sensores, outras
técnicas sdo usadas para melhorar a qualidade da solugdo - processamento para reducdo de
ruido, agrupamento, extracdo de segmento de linha e funcdo de gradiente de dados de buracos
nas imagens do LiDAR, controle de brilho, binarizagao, extragao de bordas e extracao de objetos
nas imagens da camera.

Em (BUZA; OMANOVIC; HUSEINOVIC, 2013) foi proposto um modelo de proces-
samento de imagens e clusterizacao espectral para deteccao de buracos usando segmentagao de
imagem pelo método de thresholding de ostu (Otsu, 1979) e extracdo de formas. A abordagem

proposta no trabalho foi testada com 50 diferentes amostras de imagens de buracos. A acu-
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rdcia do modelo proposto e testado com as 50 imagens foi calculada manualmente atingindo
aproximadamente 81%.

Embora as técnicas baseadas em visdo computacional possibilitem desempenho ade-
quado em relacdo a qualidade da solugdo, elas também apresentam alto custo na aquisicdo de
equipamentos e de sensores. No Autonomy Day da Tesla em 2019, Elon Musk ganhou as man-
chetes ao atacar a tecnologia LiDAR (Light Detection and Ranging). Segundo ele "qualquer um
que confie no LiDAR estd condenado". Embora o LiDAR tenha sido amplamente adotado por
desenvolvedores de veiculos autbnomos por mais de uma década, Musk declarou que o tnico
hardware que a Tesla precisa € do conjunto de cAmeras e sensores existentes ja instalados em
seus veiculos. Porém, segundo publicado em (HAYFLICK, 2019), a predi¢do de dimensdes
3D de um veiculo apresentam erros discrepantes quando da utilizacdo unicamente de modelos
2D (Cameras). Segundo a publicagdo, a utilizacdo de cAdmeras em conjunto com LiDARs é a
melhor solucdo para uma correta deteccdo do objeto em cena e a determinacdo de suas dimen-
soes. Em seus resultados, o estudo ainda aponta uma Intersection of Union (IoU), métrica para
mediar a acurdcia de um detector de objetos, total de 32.1% em todo dataset testado apenas

com a utilizagdo de cameras, quando na verdade o ideal seria algo préximo a 90%.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Existem diversas técnicas de processamento de imagens, descritores de texturas e algo-
ritmos de aprendizado. Neste trabalho técnicas como Histogramas de Gradientes Orientados,
classificadores e descritores de textura de Haralick sdo utilizadas. Este capitulo faz um estudo
a respeito dessas técnicas e suas utilizacdes em arquiteturas de detec¢cdo e reconhecimento de
objetos em imagens. A se¢do 3.1 explora o funcionamento do algoritmo de Histograma de Gra-
dientes Orientados (HOG) como descritor de caracteristicas de imagens. A secao 3.2 descreve
os algoritmos de aprendizado supervisionado, sendo Redes Neurais Artificiais e Mdquinas de
Vetores de Suporte dois dos principais algoritmos utilizados na exploracido de problemas de
classificacdo. Finalmente, a secdo 3.3 descreve o funcionamento de descritores de textura de

Haralick e sua aplicagdo no problema deste trabalho sobre detec¢do de buracos.

3.1 Histograma de Gradientes Orientados

A técnica de Histograma de Gradientes Orientados, comumente chamada de HOG, é um
descritor de caracteristicas de imagens. Esse descritor representa imagens sob outro aspecto e
€ representado em formato de um vetor contendo as caracteristicas dessa imagem. Além disso,
o descritor HOG gera o vetor com quantidade de informa¢des menor do que o requerido pela
imagem inteira, sendo necessdrio menos espaco de armazenamento.

Pode-se dizer que se uma imagem for visualizada como um descritor HOG, o que se-
ria visto € uma representacdo de variacdo entre pixeis e bordas representadas por vetores com
determinadas direcOes e intensidades. Nessa técnica existem essencialmente Trés parametros
principais que regem a qualidade e quantidade de informacdes do vetor de caracteristicas, além
de trés passos principais que sdo computados para a geracdo do vetor HOG final. Em relacdo
aos parametros, pode-se configurar o tamanho das células usadas na técnica, a quantidade de
orientagcdes nos vetores de histograma, e também o tamanho dos blocos na parte final de nor-
malizagdo. Todos esses parametros sdo utilizados ao longo dos passos da técnica. Em relacdo
aos passos, o primeiro € o calculo dos gradientes orientados, que € explicado na secdo 3.1.1,
posteriormente a se¢do 3.1.2 mostra como € executado o calculo do vetor HOG propriamente

dito e, por ultimo, na secao 3.1.3 € realizada uma normaliza¢do desse vetor.
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3.1.1 Gradientes orientados

Um gradiente € um vetor que indica a dire¢c@o e sentido no qual se obtém maior variacao
de uma dada grandeza. No caso dos gradientes orientados na técnica de HOG, existe anexado a
esse vetor uma magnitude. No caso de processamento de imagens, as grandezas sdo referentes
aos valores assumidos por um pixel e os gradientes representam as variagdes entre os pixeis de
uma imagem, sendo possivel calcular a dire¢do e magnitude dessas variacdes. O primeiro passo
para gerar um vetor HOG € o célculo dos gradientes horizontais e verticais de uma imagem.
Esses gradientes sdo calculados filtrando a imagem com kernels (filtros) horizontais e verticais,
ambos compostos pelo mesmo conjunto de valores & = {—1,0, 1}, sendo cada kernel proces-
sado separadamente. Para cada kernel, percorre-se a imagem aplicando-o em cada posicao de

pixel da imagem. Isso € feito de acordo com as Equagdes 3.1 e 3.2:

gy(1,7) = p(i = 1,5) * =1+ p(i,j) * 0+ p(i + 1,7) * 1. (3.2)

em que ¢ € 7 sdo as posi¢oes de pixel na imagem original e g, € g, sdo os valores dos componen-
tes dos gradientes horizontal e vertical respectivamente calculados para cada pixel da imagem.

Depois de filtrar a imagem com os dois kernels e gerar os valores de gradientes horizon-
tais e verticais, o proximo passo € calcular a magnitude resultante do gradiente e a direcdo em
que esse gradiente se apresenta. Ambos sdo importantes pois discriminam bordas, regides de
grande variagdo, ou até mesmo homogeneidade em uma regides onde ha continuidade de cor.
Isso € feito aplicando as Equagdes 3.3 e 3.4 para cada gradiente de cada pixel (g,,9,). A equa-
¢do 3.3 apresenta a magnitude do gradiente G, ; e é dada pela raiz quadrada do somatério dos
quadrados das componentes horizontal e vertical do gradiente, enquanto que a direcao (orienta-

cdo) desse vetor € dada pelo arcotangente da divisdo da componente vertical pela horizontal.

Gij = V9> + 94% (3.3)

0;; = arctcmg—y. 3.4
Jx

Esses valores sdo utilizados pelo proximo passo da abordagem, o calculo dos histogra-

mas, descrito na préxima secao.



27

3.1.2 Histogramas

Até entdo o cdlculo das magnitudes e orientagdes para cada pixel gera adicionalmente
duas matrizes de mesmo tamanho que a imagem, uma para as magnitudes e outra para as ori-
entacOes de cada magnitude respectivamente. Porém, como dito no inicio dessa se¢do, o HOG
nesse passo diminui a quantidade de informagdes necessdrias para representar a imagem.

Nessa etapa, sdo calculados os histogramas para os gradientes orientados (G; ; € 0, ;),
porém esses histogramas ndo sao calculados para a imagem inteira de uma s6 vez. Nesse ponto,
a imagem ¢ dividia em sub-imagens de tamanhos iguais (ex: 8 X 8 pixeis), nas quais serao
calculados os histogramas gerando os vetores HOG. Esses tamanhos sdo um dos parametros que
sao definidos para a técnica, conforme descrito no inicio dessa secdo. Cada sub-imagem, aqui
chamada de célula, é representada por um vetor de tamanho 6, onde 6 representa a quantidade
de orientagdes que sdo amostradas por célula, e também se configura como o segundo paradmetro
a ser definido na técnica.

O histograma € entdo calculado para cada célula das matrizes de magnitude e orienta-
coes gerando um vetor HOG por célula, ou seja, o tamanho final desses vetores sofre influéncia
do tamanho definido para células e da quantidade de orientacdes amostradas por histograma, e
€ claro pelo tamanho da imagem. Cada histograma é um vetor com 6 posi¢des que representa a
quantidade de dngulos amostrados de 0 a 180°. A Figura 3.1 mostra um exemplo de funciona-
mento da geracdo dos vetores de histograma onde sdo amostrados seis orientagdes por célula e
cada posicao representa respectivamente as orientacdes 0, 30, 60, 90, 120 e 150. Como existem
16 células, o vetor de saida dessa etapa terd tamanho 96.

Os vetores sdo amostrados de 0 a 180° e ndo de 0 a 360° pois a representacdo em 45°,
por exemplo, corresponde a mesma representacdo do vetor em 225°. O que importa apenas sao

as direcdes, os sentidos e a magnitude.

3.1.2.1 Preenchimento do Histograma

Para preencher o histograma que possui # posi¢des, utilizam-se as matrizes de orientacio
e magnitudes. A matriz de orientacdo da célula de imagem na Figura 3.1 indica em qual posi¢ao
do histograma o valor respectivo de magnitude na outra matriz serd colocado. Nesse ponto,

podem ocorrer trés casos.

e Caso 1: O primeiro caso diz respeito a orientagdo ter correspondente direto no vetor
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Figura 3.1 — Histrograma dos gradientes orientados com vetores de tamanho 6 por célula.

histograma, no caso a Figura 3.1 tem uma orientacdo 60, por exemplo. Nesse caso

coloca-se o valor de magnitude inteiro na posi¢do correspondente no histograma,

e Caso 2: o segundo caso € a orientagdo estar exatamente entre duas posi¢cdes do vetor. Por
exemplo, uma orientag@o 45 estd entre o 30 e o 60. Nesse caso o valor € dividido entre
as células. Por exemplo, o 45 seria dividido, 22.5 para a posi¢do 1 (correspondente a

orientagcdo 30) do histograma e 22.5 para a posicao 2 (correspondente ao 60),

e (Caso 3: o terceiro caso nio corresponde a nenhum dos anteriores e, portanto, o valor de
magnitude estd entre duas orientagdes, porém com diferentes distancia entre elas. Por
exemplo, o valor 42 esta distante 12 unidades do 30 e 18 unidades do 60. O valor seria
dividido proporcionalmente entre as posi¢des. Por exemplo, 0 42 que estd a 18 unidades
do 30, teria 60% de seu valor (25.2) colocado na posicdo 1 do histograma, enquanto que

o restante (19.8) seria colocado na posi¢do 2.

Exemplificando, uma célula de 8 x8 de uma imagem possui 192 valores, sendo os 64
pixeis com 3 canais de cores. Essa mesma célula tem matrizes de gradientes orientados de
tamanho 8x8x2 devido as matrizes de dire¢cdo e magnitude, gerando 256 valores por célula
(128 por matriz). E, finalmente, o histograma com 6 orientacdes amostradas na célula fornece
um vetor que reduz significativamente as informacgdes da célula original. Apds a construgdo
do histograma em cada célula, as matrizes auxiliares de orientacdes e magnitudes ndo sao mais
necessdrias e podem ser descartadas. O proximo e ultimo passo € a normalizacao dos histogra-

mas.
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bloco—
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Figura 3.2 — Esquema de normalizacdo de valores com agrupamento de células em blocos.

3.1.3 Normalizacdo

O processo do HOG gera um vetor de histograma por célula da imagem, sendo o tama-
nho dos histogramas e o tamanho das células parametros pré-definidos. A normalizacdo tem
o objetivo principal de retirar componentes que tem interferéncia direta na imagem, como por
exemplo a luz. Mais especificamente, esta etapa normaliza os vetores calculados por célula
na etapa anterior, agrupando elas em conjuntos com n x n células chamadas de blocos. Esse
agrupamento € a concatenacao de cada vetor HOG de células contidas no bloco e o tamanho n
€ o ultimo dos trés parametros mencionados no inicio da secdo e que sao definidos na técnica
de HOG. Na Figura 3.2, por exemplo, existe uma amostragem de orientacdes com 0 = 2 e
tamanho de bloco de 2 x 2, gerando um vetor histograma concatenado por bloco de tamanho
8. O processo de normalizacdo em si primeiramente concatena os histogramas das células que
compdem o bloco conforme mostra a Figura 3.2 e posteriormente divide os valores de cada
posi¢do por um valor de normalizacdo. Esse valor € encontrado a partir da Equacao 3.5, em que

V' € o vetor concatenado no bloco e ¢ é o indice do elemento desse vetor:

valor_normalizado = \/Zﬁo V2. (3.5)

3.1.4 Vetor Final

Finalmente, todos os vetores histograma dos blocos da normaliza¢do sdo concatenados,
resultando em um tnico vetor final com tamanho definido na Equacao 3.6:
w H

tamanho = 0 - o* - <<T —-1)- (X - 1)), (3.6)

em que W é a largura da imagem, H ¢ a altura da imagem, # é o nimero de orienta¢des
amostrados por célula, A € o nimero de pixeis por célula, e o € o nimero de células por bloco

fornecido pela etapa de normalizacdo.
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Exemplificando, considerando como entrada, uma imagem representada na Figura 3.3(a),
o resultado apds todo o processo HOG ¢€ representado na Figura 3.3(b). Entretanto, vale res-
saltar que a Figura 3.3(b) apresenta apenas uma forma de visualizagdo do vetor HOG como
imagem, mostrando as direcdes e magnitudes dos vetores, ndo sendo considerada para fins de

processamento.

(a) Imagem original (b) Descritor HOG da imagem

Figura 3.3 — Aplicagdo do HOG em uma imagem de buraco.

3.2 Aprendizado de Maquina

Algoritmos de aprendizado de maquina s@o cada vez mais ferramentas importantes em
softwares inteligentes (CHAN et al., 2013). Tarefas como detec¢do e tradugdo entre idiomas,
reconhecimento de objetos e sistemas de recomendacdo de produtos dependem dessas técni-
cas para descoberta de conhecimento, detec¢do de padrdes e criacdo de regras de associac@o
(BIERZYNSKI; ESCOBAR; EBERL, 2017).

Quando se trabalha com imagens, a aplicacao de técnicas de processamento, assim como
a técnica de HOG mostrada na secio anterior sdo Uteis para representar imagens sob outras
formas, ressaltando caracteristicas que definem aspectos importantes de um objeto por exemplo.
Contudo, para realizac@o de tarefas de classificacdo existem outros algoritmos que podem ser
utilizados, dependendo da tarefa ou natureza dos dados.

O aprendizado automadtico explora o estudo e constru¢do de algoritmos que podem
aprender de seus erros e fazer previsoes sobre dados. Esses algoritmos de classificacao sdo mo-
delos matemdticos que descobrem relacdes (caracteristicas em comum) entre objetos e dessa
forma conseguem agrupa-los junto como pertencendo a uma mesma classe, e processamentos
como os descritos na se¢ao anterior podem auxiliar esses algoritmos a entender melhor tais

objetos.
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(Samuel, 1959) definiu aprendizado de mdquina como o campo de estudo que permite
aos computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente programados. Segundo
(SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014), o aprendizado pode ser visto com um processo
de uso da experiéncia para o ganho de expertise. Quanto ao paradigma de aprendizado, esses
algoritmos podem ser supervisionados ou nao-supervisionados (ARTIFICIAL, 2011), depen-
dendo da disponibilidade de dados e do problema. Esses conceitos sdo descritos a seguir. Nesse

trabalho, apenas sdo utilizados dois algoritmos com paradigma de aprendizado supervisionado.

3.2.1 Aprendizado supervisionado

Para que um algoritmo crie relagdes entre objetos e separe eles em classes, é necessario
que ele aprenda caracteristicas sobre tais objetos. O processo de aprendizado dessas caracteris-
ticas é chamado de treinamento, ou seja, um algoritmo treina para aprender sobre determinados
dados, e a partir deles generalizar sobre outro dados de mesma natureza.

Segundo (HURWITZ; KIRSCH, 2018), o processo de aprendizado supervisionado co-
meca tipicamente com um conjunto estabelecido de dados e seus respectivos rétulos, os quais
indicam o significado desses dados, sendo sua tarefa, encontrar padrdes neles que podem ser
aplicados em um processo analitico.

O processo de treinamento de um classificador é andlogo ao aprendizado humano. Ba-
sicamente, para cada objeto apresentado ao algoritmo deve-se ter juntamente a classe a qual
ele pertence. Dessa forma, o algoritmo consegue saber que caracteristicas definem cada classe.
Portanto, se a imagem de uma maca € apresentada ao classificador, e € informado ao classifi-
cador que esse objeto € uma magca, isso caracteriza-se como um treinamento supervisionado,
pois o treinamento sabe previamente a qual classe pertence tal objeto. Em um treinamento nao
supervisionado, o classificador teria a tarefa de agrupar objetos semelhantes sem saber a qual
classe ele pertence. As subsecoes 3.2.3 e 3.2.4 exploram dois classificadores diferentes usando

aprendizado supervisionado.

3.2.2 Aprendizado ndo supervisionado

Diferentemente do paradigma anterior, o aprendizado ndo supervisionado nao possui
um roétulo explicitamente declarado para cada amostra da base de dados de treino. Nesse ponto
dados de treino e teste também ndo sdo distintos pois todo o conhecimento que deve ser ad-

quirido para realizar a tarefa de classificagdo deve advir dos proprios dados. Ou seja, ndo ha
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determinacdo prévia de que classe pertence determinada amostra de dados, e o algoritmo deve
descobrir as relagdes entre os objetos para determinar caracteristicas em comum e agrupa-los
em conjuntos.

Segundo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998), a partir do momento em que
o algoritmo estabelece uma harmonia com as regularidades estatisticas da entrada de dados,
desenvolve-se nele uma habilidade de formar representacdes internas para codificar caracteris-

ticas da entrada e criar novas classes ou grupos automaticamente.

3.2.3 Rede Neural Artificial (RNA)

Um dos modelos mais conhecidos em aprendizagem de maquina € a de uma Rede Neu-
ral Artificial (RNA). Uma RNA € uma arquitetura composta de elementos andlogos aos que
compdem o sistema cerebral humano, e portanto busca imitar o seu funcionamento. O modo de
aprendizado de uma RNA supervisionada é baseado em um conjunto de pares amostra-classe
por meio da qual se constréi seu aprendizado. O treinamento € feito de acordo com modelos
matematicos que, através de representacdes numéricas de dados, consegue separar objetos em
suas respectivas classes.

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é baseada em conceitos que incluem elementos que
processam informacdes (neurdnios), conexdes ponderadas por pesos que transmitem informa-
coes entre neurdnios (sinapses), camadas que organizam os neurdnios em uma arquitetura es-
pecifica e func¢des de ativacdo que determinam a resposta (saida) de cada neur6nio (FAUSETT,

1994), (FEITOSA et al., 2018). Cada elemento da RNA € descrito nos itens a seguir.

e Neuronios: sdo a unidade bdsica de processamento de dados em uma RNA. Sdo neles
que os sinais de entrada de uma rede sdo processados, gerando uma saida. Possuem

essencialmente uma fungdo de ativacao atrelada.

e Funcao de ativag@o: sdo responsdveis por converter um sinal de entrada em uma saida em
um neurdnio. Uma funcao de ativag@o € simplesmente uma funcao matematica. Fungdes
Sigmoide, Tangente Hiperbdlica (Tanh), ReLU, Escada e Softmax sdo alguns exemplos
de fungdes de ativacdo (KOSKO, 1992). A escolha de uma fungdo de ativacdo € algo
importante em uma RNA pois define o comportamento do resultado computado por ela e
também como funcionard o algoritmo de corre¢do de erros. A Figura 3.4 mostra os grafi-

cos apresentados pelas fungdes ReLLU, Sigmoid e Tangente Hiperbdlica respectivamente,



e suas derivadas.

(a) ReLU (b) Sigmoid (c) Tangente Hiperbdlica

Figura 3.4 — Graficos das fungdes de ativacdo e suas respectivas derivadas.
Fonte: https://matheusfacure.github.i10/2017/07/12/activ-func/.

e Camadas: sdo organizagdes l6gicas de neuronios em uma RNA onde os mesmos sdo ani-

nhados em um mesmo nivel hierdrquico da arquitetura. Normalmente uma RNA possui
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uma Camada de Entrada, uma Camada de Saida e uma camada intermedidria conhecida

como Camada Oculta, mas podem haver mais camadas intermedidrias.

e Pesos: sdo onde estd de fato o conhecimento de uma rede. Quando uma RNA ¢ treinada

para classificar dados entre duas ou mais classes, tudo que € aprendido pela RNA durante

o treinamento tem de ser salvo em algum lugar. E € nos pesos que isso se encontra.

Basicamente, pesos sdo como arestas que ligam um sinal de entrada até um neurdnio ou

neurdnio a outro, e isso € o que define o quanto uma entrada influencia na ativagdo de um

neurdnio.

e Algoritmos de treinamento: para que uma RNA aprenda com os dados a ela apresentados,

€ necessdrio que correcdes sejam feitas nos valores armazenados nos pesos da rede. Al-
goritmos que realizam correcdes de erro na rede sdo utilizados para essa tarefa. Um dos

mais conhecidos € o algoritmo de Descida Estocéstica do Gradiente (SGD - Stochastic

Gradient Descent).

e Tamanho de Batch: quando uma RNA ¢ treinada, amostras de treinamento sdo apresen-

tadas a rede, e ao final o algoritmo de treinamento € responsavel por calcular o erro da

rede em relacdo aquela amostra e corrigir seus pesos. Porém € possivel apresentar mais

de uma amostra a rede antes de realizar seu ajuste, a isso dd-se o nome de Tamanho de

Batch. Existem essencialmente trés estratégias:
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— Modo Batch: todas as amostras sdo apresentadas a rede antes de cada ajuste. Nesse
caso, o numero de iteragdes € igual ao nimero de épocas de uma rede. Apresenta
ser mais rapido que os demais pois ocorre apenas um ajuste por época, embora essa

estratégia possa acarretar problemas no treinamento.

— Estocdstico ou Incremental: é o modelo tradicional, onde se apresenta uma amostra
por vez a rede e em seguida a mesma € ajustada. E mais lenta que o modelo em
Batch pois para cada amostra ocorre um ajuste na rede, contudo o treinamento nao

¢ tdo prejudicado.

— Mini-batch: é um dos modelos mais utilizados. Apresenta a rede um conjunto de
amostras de tamanho maior que um e menor que o nimero total de dados, e ao final
da iteracdo a rede € ajustada. Concentra o melhor de cada um dos modelos anteriores

pois o treinamento € rapido e ndo é tdo prejudicado.

Uma das arquiteturas mais conhecidas de RNA é a MLP (Multi-Layer Perceptron, ou
Perceptron de Miiltiplas Camadas). Essas sdo compostas por uma camada de entrada, onde
entram os sinais sensoriais, uma ou mais camadas intermediarias chamadas camadas ocultas e
uma ultima camada de saida. A Figura 3.5 ¢ um exemplo de MLP. A qual possui duas entradas, 5
neuronios na camada oculta e apenas um neur6nio na camada de saida, sendo todas as camadas

interligadas por pesos. Essa rede pode, por exemplo, realizar classificacdes bindrias.

Camada Camada Camada
Entrada Oculta Saida

X4

X5

Figura 3.5 — Multi-Layer Perceptron com trés camadas.
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Segundo (HAYKIN, 1994), as redes do tipo MLP tém sido utilizadas com sucesso para
a solugdo de varios problemas envolvendo altos graus de ndo-linearidade. Seu treinamento €
do tipo supervisionado e utiliza um algoritmo muito popular chamado retro-propagacdo do erro
(error backpropagation). Este algoritmo é baseado numa regra de aprendizagem que “corrige”

o erro durante o treinamento.

3.2.4 Madquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Maiquinas de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machine) sio modelos matema-
ticos de aprendizado supervisionado projetados para maximizar a capacidade de generalizacao
de um modelo e evitar sobreajuste dos modelos aos dados de treinamento (MADEO; PERES;
LIMA, 2016). Elas foram originalmente propostas para resolver tarefas de classificacio binéria,
e portanto podem ser usadas para realizar a deteccao de buracos na classificacdo de imagens.
Por exemplo, dada uma imagem de entrada, a tarefa de classificagdo decide se uma imagem ¢é
um buraco ou ndo.

Em teoria, a SVM realiza um mapeamento nao linear nos vetores de entrada do seu
espaco de entrada original para um espago de caracteristica multi-dimensional; e otimiza hiper-
planos capazes de separar dados nesse espago de caracteristicas de alta dimensdo. Ao resolver
tarefas de classificacdo, a SVM considera um conjunto de treinamento com N amostras, defi-
nido por {x;, y;}» ; com x; € R™ e saida y; € {—1,+1}, sendo +1 para imagens com buraco e
—1 para imagens sem buraco. O objetivo da SVM € encontrar um hiperplano ideal que separa

os pontos de dados no espago de caracteristicas. Esse hiperplano é dado pela Equacdo 3.7:

f(z) = (w.o(x;)) + b, 3.7)

em que w é o conjunto ideal de pesos, ¢(X;) representa um mapeamento nao-linear em x;, b é
o viés ideal e (-) é um produto escalar (MADEOQO; LIMA; PERES, 2012; HAYKIN, 2010). A
SVM otimiza o hiperplano de separa¢dao maximizando a distincia entre o hiperplano e os pontos
de dados mais proximos (a margem), o que corresponde a minimizar o conjunto de pesos w na
Equagdo 3.7. Com relagdo ao termo ¢(X;), a SVM realiza um mapeamento nao-linear implicito

para um espaco de recursos de alta dimensao através da aplicacdo de fungdes kernel.
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3.3 Descritores de Textura

Muitas imagens podem ser descritas segundo caracteristicas inerentes a relacdo entre
seus pixeis. Variagdes, bordas, cores, formas e padrdes de repeticao sdo caracteristicas que
podem definir o que uma imagem estd mostrando.

Descritores de textura sdo ferramentas que auxiliam na defini¢do, por exemplo, de uma
imagem. Existem intimeros descritores de textura que servem aos mais diferentes propodsitos.
Alguns dos descritores mais conhecidos sdo os descritores de textura de Haralick (Haralick;

Shanmugam; Dinstein, 1973).

3.3.1 Descritores de Haralick

Em seu trabalho Haralick propds 14 diferentes medidas de textura que sdo represen-
tados por descritores matemdticos baseados em matrizes de coocorréncia de imagens. Uma
matriz de coocorréncia (também chamada de ocorréncia simultanea) € uma tabulaciao de quan-
tas combinacdes diferentes de valores de intensidade dos pixeis (niveis de cinza) ocorrem em
uma imagem, essa matriz tem tamanho ¢ X ¢, onde ¢ € a quantidade de tons de cinza presentes
na imagem. A quantidade de combinagdes € de no méximo 8 por pixel, ou seja, o pixel central
pode ser comparado com cada um dos 8 vizinhos. Nesse sentido, uma matriz de correlacdo é
sempre computada em relacdo a uma combinacio. Basicamente, a matriz considera a relacao
entre dois pixeis por vez, um chamado de pixel referéncia e o outro de pixel vizinho. Se os
pixeis de referencia e vizinho tém os valores 1 e 5 respectivamente, o nimero que indica a
quantidade de ocorréncias iguais a essa na matriz € armazenado na linha 1 e coluna 5 da matriz
de ocorréncia. A Figura 3.6 mostra um exemplo do funcionamento desse processo com uma
imagem contendo trés niveis a esquerda e uma matriz de correlacdo consequentemente de ta-
manho 3 x 3 a direita. Na matriz a esquerda existe apenas dois valores O consecutivos, portanto

a matriz a direita tem a coluna O linha O com o valor 1.
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Figura 3.6 — Matriz de coocorréncia.

Alguns dos principais descritores de Haralick sdao: Homogeneidade, Entropia, Energia,
Contraste, Variancia e Correlagdo. Esses descritores estdo mostrados nas equagdes 3.8 23.12. O
primeiro descritor se refere a intensidade de contraste entre o pixel e seus vizinhos. O segundo
descritor € a entropia, basicamente representa a medida da aleatoriedade da intensidade de uma
imagem. O terceiro descritor € a medida de energia que representa a uniformidade local dos
niveis de cinza. O quarto descritor é o Contraste, essencialmente serd igual a O para uma
imagem constante e aumentard a medida que as intensidades de pixel em uma regiao da imagem
se tornarem mais diferentes. E por fim a correlagdo mede o quao correlacionado um pixel esta

com sua vizinhanca.
Inercia =Y Y (i — j)p(i, j), (3.8)

Entropia =Y > p(i, j)log(p(i, ). (3.9)

Energia =Y Y p*(i,j), (3.10)

Contraste =Y > "|(i — )" p"(i, ), (3.11)

>0t =) — wp(i, )

2 Y

(3.12)

Correlacao =
o

Onde p(i, j) representa uma posi¢do na matriz de correlagdo nas posi¢oes i e j.
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4 METODOLOGIA PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE
BURACOS

Neste capitulo, € apresentado uma comparacdo do custo e da qualidade de diferentes
configuracdes de uma arquitetura para classificagdo de imagens de asfalto quanto a existéncia ou
ndo de buracos, baseada em técnicas de processamento de imagens e aprendizado de maquina.
Inicialmente, este capitulo explica a arquitetura desenvolvida em mais detalhes, no contexto da
proposta, posteriormente sdao definidos os conjuntos de dados utilizados bem como as métricas
e modelos de avaliacio por meio das quais a qualidade da arquitetura proposta € medida.

O principal foco neste capitulo € a variagdo de parametros das técnicas utilizadas na
arquitetura proposta como forma de realizar um tunning da arquitetura com as melhores confi-
guracoes possiveis. A arquitetura geral do sistema proposto para detec¢do de buracos baseada
em imagens contém basicamente dois médulos, pré-processamento de imagem e classificagdo,
conforme ilustrado na Figura 4.1.

_______________________________________________

Pré-processamento

[ Gradientes H Histograma H Normalizac¢do ]
l

’
1
1
1
1
1
1
1
1
1

e ‘ Classificadores
G || Miawm || Red
:\ ’: ! de Vetor Neural
___________ E de Suporte Artificial

Figura 4.1 — Arquitetura para andlise de viabilidade.

Durante a fase de pré-processamento, informacgdes de pouca ou nenhuma relevancia sao
removidas da imagem. As informacdes restantes sdo usadas para treinamento e teste (predi-
¢do) pelos classificadores. O mddulo de pré-processamento usa o Histograma de Gradientes
Orientados (HOG) (DALAL; TRIGGS, 2005), que € um descritor de caracteristicas de ima-

gens. Os recursos capturados na imagem pelo descritor HOG sao os histogramas (distribui¢ao)
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das orientacdes dos gradientes (orientados). Os gradientes em uma imagem sdo as derivadas
nas coordenadas (x, y) e sdo uteis porque as magnitudes desses gradientes sdo altas em torno
de regides onde a variacdo entre as tonalidades de cor € grande. Como saida, o médulo de
processamento gera um vetor de caracteristicas que € a entrada para o mddulo de classificacao.

O moédulo de classificacdo processa os dados de treinamento para classificar cada entrada
(descritor HOG) em sua classe correta, ou seja, contendo ou ndo um buraco. O médulo contém
dois classificadores que processam a entrada separadamente e concorrentemente: uma Maquina
de Vetor de Suporte (SVM) e uma Rede Neural Artificial (RNA), as quais foram treinadas e
validadas utilizando o método de Valida¢do Cruzada (Cross Validation - CV). Neste trabalho,
o desempenho dos classificadores em conjunto com a técnica de HOG € analisado a fim de
indicar qual o mais adequado para a tarefa de detec¢do de buracos, e com qual configuragdo.
As proximas secdes descrevem respectivamente o ambiente de experimentacio, os conjuntos de
dados utilizados para treinamento e teste, os métodos de avaliacdo, as parametrizacdes testadas

e os resultados obtidos com diferentes datasets.

4.1 Ambiente de experimentaciao

Os experimentos realizados para classificacdo das imagens de asfalto foram implemen-
tados usando linguagem Python versdo 3.6 em conjunto com as bibliotecas scikit-learn, a qual
implementa o algoritmo de classificagdo SVM utilizado neste trabalho, o algoritmo de His-
tograma dos Gradientes Orientados - HOG, bem como as funcdes para cédlculo das métricas
definidas. O algoritmo de RNA foi implementado usando a biblioteca Keras com a biblioteca
Tensorflow como backend. Os experimentos foram realizados na plataforma Google Collabo-
ratory contado com um hardware que possui uma GPU Tesla K80, com 2496 nicleos CUDA

com 12GB de memoria, e processadores Xeon @2.3Ghz com 12GB de memoria RAM.

4.2 Conjunto de dados

A arquitetura descrita na Figura 4.1 foi avaliada para efeitos de classificacao utilizando

dois datasets distintos:

e dataset D1: assim como em (KOCH; BRILAKIS, 2011), o conjunto de dados usado neste
dataset tem tamanho modesto, sendo composto por 184 imagens, das quais 127 foram

extraidas usando o mecanismo de busca da Google e 57 foram manualmente coletadas em
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uma via de acesso secunddrio a Universidade Federal de Santa Maria, em agosto de 2018,
sendo 92 amostras positivas (imagens de buracos no asfalto) e 92 amostras negativas
(imagens de asfalto). Esse dataset possui grande variedade de buracos ao que se refere
a formatos, tamanhos, condi¢des climdticas (com ou sem dgua empossada por exemplo),
com ou sem craquelados no entorno, também existem imagens com e sem sombreamento,

além de sinais asfélticos presentes na imagem.

e dataset D2: contem 3200 imagens no total, sendo 1600 amostras positivas (contendo

buracos) e 1600 amostras negativas (imagens de asfaltos) (ALZOUBI, 2018).

A ideia de avaliacdo em dois datasets diferentes € ndo s6 confirmar a veracidade da
arquitetura proposta como também avaliar o comportamento da classificacdo sobre diferentes
tipos de buracos e pavimentos de asfalto, dado que os dois datasets possuem origens geogrificas
distintas.

As Figuras 4.2 e 4.3 mostram exemplos de imagens extraidas de cada dataset. Pode-se

notar que existe uma significativa variagdo entre texturas, elementos, e tipos de buracos.

(a) (b) (©)

Figura 4.2 — Extrato do primeiro dataset contendo 184 imagens. Sendo as trés primeiras, amos-
tras negativas e as trés ultimas amostras positivas.

(a) (b) (©)

Figura 4.3 — Extrato do segundo dataset contendo 3200 imagens. Sendo as trés primeiras,
amostras negativas e as trés ultimas amostras positivas.

(d) (e)

4.3 Meétricas e modelos de avaliacao

A arquitetura proposta na Figura 4.1 tem como etapa final a classificacdo de buracos

implementado por meio de classificadores bindrios, cuja saida € a indicacdo de existéncia, ou
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inexisténcia, de um buraco em uma imagem. As imagens de entrada para esse sistema (imagens
de ruas e estradas, em cendrios urbanos ou fora das cidades, em diferentes horarios do dia)
apresentam uma quantidade de informagdo que ndo € de interesse para o classificador (fundos
variados, sobras, variacdo de iluminacdo, por exemplo). Neste cendrio, o classificador pode

apresentar quatro tipos de saida:

Verdadeiro Negativo (True Negative ou TN): ndo ha buraco na imagem e o diagnostico €

correto;

e Falso Negativo (False Negative ou FN): hd um buraco na imagem mas ele ndo € detectado

pelo classificador;

e Falso Positivo (False Positive ou FP): ndo h4 buraco na imagem, mas o classificador

detecta um buraco;

e Verdadeiro Positivo (True Positive ou TP): existe um buraco na imagem e o diagnostico

¢é correto.

Esses possiveis resultados permitem avaliar a qualidade dos classificadores em termos

das métricas indicadas nas Equacdes 4.1-4.4, em que N € a quantidade de imagens analisadas.

VP N
Acuracia = ;V, 4.1)
N
. VP
Precisao = VP——i—FP’ 4.2)
- VP
Revocacao = m—m, (43)

Precisao - revocacao
F — score =2 - — —~ “4.4)
precisao + revocacao

A acurécia indica o desempenho geral do modelo. Dentre todas as classificacdes, ela
indica em quantas o modelo classificou corretamente. A precisao indica, dentre todas as classi-
ficagdes na classe positiva (detec¢do de buracos), quantas estdo corretas. A revocagdo (recall)
indica, dentre todas as situagdes de classe positiva (existéncia de buracos), quantas foram de-
tectadas pelo classificador. O f,.... € a média harmodnica entre precisdo e revocacido, com pesos
iguais para os dois tipos de erro (falsos positivos e falsos negativos). Além disso, neste tra-
balho, os tempos de execucdo da técnica de HOG e dos classificadores também sdo fatores de

qualidade dos algoritmos.
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4.3.1 Curva ROC

Os experimentos também foram avaliados quanto a Curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) apresentada por cada configuracdo de classificacdo. A curva ROC mostra o
quao bom o modelo criado pode distinguir amostras entre duas classes, e possui basicamente
dois parametros, a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos, os dois parametros

estdo descritos nas Equacdes 4.5 e 4.6.

VP
T d dadei Positi = 4.
azxa de Verdadeiros Positivos VP L EN 4.5)
P
T de Fal Positi == 4.6
axa de Falsos Positivos FPIVN 4.6)

Basicamente um grafico ROC traga uma curva entre a taxa de verdadeiros positivos e a
taxa de falsos positivos, em diferentes thresholds de classificacdo. Ao final o que se deseja al-
cancar € uma curva que passe o mais préximo possivel a esquerda e acima no grafico, indicando
uma baixa taxa de falsos positivos e uma alta taxa de verdadeiros positivos.

Como forma de simplificar o resultado observado em uma curva ROC pode-se utilizar
o valor de AUC (Area Under Curve) que essencialmente € a drea abaixo da curva, e seu valor

pode variar de 0 até 1, respectivamente 0 e 100% de corretude na classificagao.

4.3.2 Validacao Cruzada

Quando sdo utilizados algoritmos ou arquiteturas de classificacdo, sempre sdo neces-
sarios dados para treinamento e classificacdo respectivamente, como forma de treinar essas
arquiteturas e aplicar as métricas definidas na secdo anterior aos resultados apresentados apds
classificacdo dos dados de teste. Para que esses pares de conjunto de dados treinamento-teste
ndo sejam definidos empiricamente, utilizam-se técnicas que modelam esses conjuntos.

Neste trabalho, um esquema de validacio cruzada € implementado. A técnica de vali-
dacdo cruzada divide o conjunto de dados em k grupos, chamados k-folds. A classifica¢do é
executada por k vezes. Em cada execucdo, um fold K; diferente é usado para teste do classi-
ficador, enquanto os demais sao usados para o treinamento, garantindo que todos as amostras
serdo testadas em algum momento. Ao final, é feito uma média dos resultados. Nos experi-

mentos realizados, foram utilizados k = 5 para o dataset D1 e k = 10 para o dataset D2. Essa
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diferenca se deve ao fato de o dataset D1 ser muito menor que o segundo, € um grande nimero

de grupos iria deixar os grupos de teste da validacao cruzada muito pequenos.

4.4 Parametrizacoes

Conforme objetivado no inicio deste capitulo, a parametrizacdo das técnicas utilizadas
na arquitetura proposta sao parte fundamental na defini¢io das melhores configura¢des para

tarefa de classificagdo das imagens de buracos.

4.4.1 Parametrizacio HOG

A técnica de HOG fornece os vetores de caracteristicas das imagens que sdao entradas
para os classificadores. Como visto no capitulo 3, existem trés parametros que podem ser vari-
ados, sendo eles pixeis por célula, células por bloco, e a quantidade de orientacdes amostradas
em cada célula. A Tabela 4.1 apresenta quatro configuragdes C; testadas com diferentes com-
binacdes de pardmetros de pixeis por célula e de células por bloco. Para cada configuracdo C;
da tabela, foi variado também o parametro de orientacdes com valores 2, 5, 7,9 e 11 no vetor
de carateristicas HOG, implicando respectivamente em menos ou mais detalhes no vetor HOG.
O objetivo desse ajuste € descobrir se a disponibilidade de mais dados melhora a qualidade dos
classificadores, bem como qual € a configuracdo ideal da técnica de HOG para cada classifi-
cador. O resultado de cada configuracido C; testada para 2, 5, 7, 9 e 11 orientagdes gera 20

diferentes configuracdes possiveis de HOG.

Configuraciao | Células (pixeis) | Blocos (células)
Cl 8 x 8 2x2
Cy 8 x 8 3x3
Cs 16 x 16 2% 2
Cy 16 x 16 3 x3

Tabela 4.1 — Configuragdes HOG testadas.

4.42 Rede Neural Artificial

O primeiro classificador aplicado nesse trabalho € a Rede Neural Artificial (RNA). Para
aplicagdo nos experimentos discutidos neste trabalho, foi utilizada a arquitetura de Percep-
tron de Miltiplas Camadas (MLP - Multilayer Perceptron). E uma rede com arquitetura feed-

forward de multiplas camadas que € treinada de modo supervisionado. A RNA aqui considerada
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¢ composta por uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida com um
neurdnio dnico, o qual classifica a imagem de entrada como sendo um buraco ou ndo. As

configuracdes usadas na RNA estdo descritas na Tabela 4.2.

Rede Neural Artificial
Camada Oculta | Camada de Saida
Numero de neurdnios 172 1
Funcao de ativacao ReLu Sigmoid
Tamanho de batch 16
Algoritmo Stochastic Gradient Descent (SGD)

Tabela 4.2 — Configuragdes da rede neural.

A entrada da RNA, assim como da SVM, € o vetor do algoritmo HOG. No entanto, a
RNA usa as fungdes de ativagao ReLu e Sigmoid na arquitetura e recebe valores de entrada entre
0e 1. Como o vetor HOG também contém valores fora desse intervalo, a entrada de dados deve
ser dimensionada. A Equagdo 4.7 representa a normalizacdo dos dados antes do treinamento

da RNA, em que V' € o vetor no indice i:

YoeV:iv=uv/mz, 4.7

onde mx representa o valor maximo no vetor HOG. Com esta equacdo, todos os valores em cada

posicao do vetor sdo redimensionados para variar entre O e 1.

443 SVM

No classificador Support Vector Machine (SVM), os pardmetros sdo C' e v (gamma).
C descreve a fungdo de custo da margem flexivel, que controla a influéncia de cada vetor de
suporte individual. Este processo de controle envolve a penalidade de erro por estabilidade. ~
¢ o parametro livre da fun¢do de kernel. Neste trabalho, a Funcdo de Base Radial (Radial Basis
Function ou RBF) é aplicada como kernel. A respeito dos pardmetros da SVM, os experimentos

utilizaram v = 0.0l e C' = 1.
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4.5 Resultados dataset D1

4.5.1 Resultados

Inicialmente, o foco dos experimentos foi no ajuste dos parametros da técnica de HOG
que € entrada para os classificadores RNA e SVM, buscando pelas melhores configuragdes da
técnica em cada classificador e medindo seu desempenho em cada métrica. A Figura 4.4 apre-
senta a média das métricas consideradas para os dois classificadores com todas as configuracdes

HOG C; descritas na Tabela 4.1 agrupadas pelas métricas definidas na secdo 4.2 para cada ori-

entagcdo O,
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Figura 4.4 — Médias para todas as configuragdes C,.

Os resultados apresentados no grafico indicam que para ambos os classificadores, RNA
e SVM, as melhores configuragdes médias de HOG para vetores de entrada utilizam 2 e 5
orientacdes por célula. Para SVM, esses valores de orientagdes HOG sao as melhores opgdes
em acurdcia, precisdo e f-score, sendo menores apenas na métrica de revocagdo, o que indica
que ocorreram menor taxa de acerto nas amostras positivas do que nas demais orientacdes. E
possivel perceber que no geral a SVM tende a piorar seus resultados com mais informacao de
entrada, ou seja, mais orientagdes amostradas por célula no HOG. Isso indica que o algoritmo
nao precisa de muita informacao para atingir bons resultados.

No caso da RNA, as configuracdes médias indicam novamente que 2 e 5 orientagdes sdao
as melhores para configuracdes de entrada nesse classificador. No caso da acurécia e precisao, o
valor de orientacdo 2 se mostra a melhor escolha, e no caso de revocacao e f-score, 5 orientacoes

apresentam melhores resultados. Esses valores tanto para RNA e SVM sdo a base para os testes
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das demais configuragdes de pixeis por célula e de células por blocos definidas na tabela 4.1.
Sendo assim, os proximos resultados utilizam 2 e 5 orientagdes para teste das C; configuragoes.

A Figura 4.5 retrata os resultados do classificador RNA nesses casos.
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Figura 4.5 — Resultados obtidos para a RNA usando HOG de 2 e 5 orientagdes.

No primeiro gréfico, relacionado a RNA utilizando configura¢cdes HOG com 2 orienta-
coes segue uma tendéncia padronizada entre C - Cy e C'3 e Cy, onde o primeiro desses € menor
que o segundo. Dadas as caracteristicas das configuracdes C;, pode-se dizer que a utilizag@o
de blocos de 3 x 3 no processo de normalizacdo HOG é a melhor escolha, e juntamente com o
uso de células de tamanho 16 x 16 constitui Cy como a melhor escolha, quando da utilizagdo
de 2 orientagdes como vetor de entrada da RNA. Destaque para a precisdo que alcangou um
percentual médio de 95%, indicando que de todas as classifica¢des positivas feitas, quase todas
estavam corretas.

Quanto a configuragdo utilizando 5 orientacdes, os resultados se apresentam melhores
conseguindo atingir uma acurdcia proxima a 90%. Destaque para a configuracdo Cy novamente
pois apresentou em geral os melhores resultados em quase todas as métricas.

A Figura 4.6 apresenta os resultados do classificador SVM, também com 2 e 5 orienta-

coes.
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Figura 4.6 — Resultados obtidos para o SVM usando HOG de 2 e 5 orientacdes.

No caso da SVM com entrada HOG de 2 orientacdes, os resultados para cada métrica
estabilizaram com valores aproximados, com pequena diferenca para a configuragdo C5 che-
gando a 90% de acurécia e 100% de revocacdo. Em contrapartida, no grafico dos resultados
utilizando 5 orientacdes de HOG como entrada, as configuracdes C'3 e C'y se mostram melhores
que as configuragdes C' e (5. Pode-se observar aqui uma relago inversa entre quantidade de
orientagdes por célula, e o tamanho em pixeis dessa célula, pois enquanto no primeiro gréfico a
melhor configuracdo era Cs com 2 orientag¢des, ou seja, menos informagdes por células, porém
contendo mais células. As configuragoes C'3 e Cy t€m menos células e mais orientagdes por
célula atingindo resultados muito semelhantes a C’.

O resultado do classificador RNA com C; como melhor configuragdo HOG de entrada
indica que a RNA precisa de menos dados que a SVM para predicao de eficiente. Se, por exem-
plo, uma imagem de buraco com 48 x 48 pixeis € categorizada por ambos classificadores, a
melhor configuragdo HOG para SVM (C5; com 2 orientagdes) resultaria em um vetor de entrada
de tamanho 72, enquanto para a RNA a melhor configuracdio HOG de entrada (C; com 5 orien-
tacdes) gera uma entrada com vetor de tamanho 45 e mantém as taxas das métricas avaliadas,

bem proximas as obtidas pela SVM.

4.5.2 Tempo de processamento HOG

Finalmente, o tempo de processamento foi avaliado para verificar a viabilidade de apli-
car os classificadores em cendrios com demanda em tempo real. A Figura 4.7 mostra o tempo
de processamento da técnica de HOG. Através dos experimentos, foi verificado que o tempo

de processamento € maior nas configura¢des C e Cy e menor nas configuragdes Cs e Cy. Isso
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porque o tamanho das células em C'3 e C'y € maior, e portanto apresentam menos células por
imagens para serem processadas. E, consequentemente, como a RNA apresenta os melhores re-
sultados usando a configura¢do Cy do HOG, também se torna a op¢cao mais rapida no processo

de classificacao.

50
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Figura 4.7 — Tempos de execug¢do para o HOG.

4.5.3 Tempo de treinamento

A Figura 4.8 retrata o tempo de treinamento para a SVM e a RNA. O classificador
SVM ¢ eficiente em termos de tempo para treinamento para classificar imagens de buracos

representados por vetores HOG.
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Figura 4.8 — Tempos de treinamento para a RNA e o SVM.

Entretanto, quando existe um problema de classificagdo de imagens, apenas o tempo de
predi¢do da técnica escolhida € levado em consideracdo. Os resultados indicam que a SVM

possibilita treinamento em tempo real, mesmo aumentando continuamente o conjunto de dados
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para fazer previsdes mais precisas. De fato, o tempo de treinamento na RNA € muito maior

quando comparado ao tempo de treinamento da SVM.

4.6 Resultados dataset D2

Assim como na avalia¢do dos resultados do primeiro dataset (se¢do 4.5), neste trabalho
também foram realizados os ajustes de parametros em relacao as melhores métricas buscando
pela melhores configuracdes.

A Figura 4.9 mostra o desempenho médio de todas as configuragcdes HOG agrupadas
pelas métricas definidas na secdo 4.2 para cada orientagdo O,. O gréfico indica que, assim
como nos resultados obtidos com o primeiro dataset, os vetores HOG com 2 e 5 orientagdes
sdo os que apresentam as melhores configuracdes e portanto melhores op¢des de entrada para
os classificadores. Nos resultados em relacdo a SVM, os vetores com 2 orientagdes apresen-
tam predominancia dos melhores resultados em todas as métricas. Na RNA, os vetores com 5

orientagdes sdo os que apresentam os melhores resultados.
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Figura 4.9 — Médias para todas as configuracdes e validacdo cruzada para k-fold=10.

A Figura 4.10 apresenta os resultados obtidos com o classificador SVM usando 2 e 5

orienta¢des em relacdo as configuracdes C),.
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Figura 4.10 — Resultados obtidos para o SVM usando HOG de 2 e 5 orientagdes.

Primeiramente, sobre o grafico da Figura 4.10(a), o qual representa os resultados da

com vetores HOG de entrada de 2 orientagdes, € possivel perceber que os resultados se

mantém entre 80 e 100% das métricas definidas utilizando a configuracdo Cy. Em contrapartida,

avaliando os resultados do gréfico da Figura 4.10(b) utilizando como entrada o HOG com 5

orientacdes, ocorre uma estabilizacdo entre as configuragdes C; em todas as métricas, com

apenas pequenas diferengas. E importante observar que, no caso do segundo dataset, o aumento

no ndmero de orientacdes amostradas € um fator impactante na capacidade de aprendizado da

SVM,

Taxa de Verdadeiros Positivos

podendo esse ser um fato causado pelo tamanho do segundo dataset.
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Figura 4.11 — Curvas ROC SVM.

As curvas ROC apresentadas nos graficos da Figura 4.11 indicam de forma mais clara

que a melhor configuracdo HOG ¢é a 'y quando da utilizacdo de 5 orientacdes por célula. A

curva relativa a essa configuracdo mostra exatamente o que se espera como resultado conforme
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descrito na subsecdo 4.3.1, ou seja, uma curva mais perto da parte superior esquerda, indicando
uma baixa taxa de falsos positivos e uma alta taxa de verdadeiros positivos.

Na Figura 4.12, estdo apresentados os resultados referentes a RNA usando respectiva-
mente entradas HOG com 2 e 5 orientagdes. No primeiro grifico, assim como na avaliagdo do
primeiro dataset, as métricas indicam que as configuragdes C5 e C'y sdo as melhores, atingindo
aproximadamente 90% em acurdcia e f-score, 80% em revocacdo e 100% em precisdo. Quando
da andlise do segundo gréfico pode-se perceber o mesmo fendmeno ocorrido com a SVM. O
nimero de orientacdes amostradas aumenta e a capacidade da rede em classificar exemplos
corretamente também aumenta, principalmente quando do uso da configuracio ), chegando a

atingir 95% em todas as métricas.
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Figura 4.12 — Resultados obtidos para a RNA usando HOG de 2 e 5 orientagdes.

As curvas ROC, assim como a SVM, também chegam aos mesmos resultados con-
cluindo que configuracido Cy com 5 orientag¢des € a melhor op¢ao de configuragdo para a técnica

de HOG, como forma de criar um vetor descritor de caracteristicas de entrada para a RNA.
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Figura 4.13 — Curvas ROC RNA.

4.7 Validacao entre os datasets

Nesta secdo, os melhores modelos treinados para cada classificador sdo avaliados com
dados nao conhecidos previamente. Ou seja, cada classificador treinado com um dataset é
testado com o outro, ambos configurados respectivamente de acordo com suas melhores confi-
guracdoes HOG definidas pelos resultados das subsecdes 4.5 e 4.6 anteriores. O objetivo desta
validacdo € avaliar a capacidade do classificador em generalizar sobre o problema de buracos
em estradas em relacdo a heterogeneidade das caracteristicas de diferentes buracos. Sao dois

casos de teste T1 e T2.

e T1: classificador treinado com o dataset D2 (3200 imagens), testado com o dataset D1

(184 imagens), e

e T2: classificador treinado com o dataset D1 (184 imagens), testado com o dataset D2

(3200 imagens).

A Figura 4.14 apresenta os resultados da RNA e SVM com a avaliagao entre os datasets.
Pode-se observar que, principalmente no caso da RNA (Figura. 4.14(a)), a rede treinada com o
dataset D1 tem dificuldades de reconhecer os dados do dataset D2 e, portanto, apresenta valo-
res menores para as métricas avaliadas. Nesse caso, as métricas da RNA alcangcam em média
um score médio de 84% em relacdo a T1, enquanto T2 sofre grande variag@o entre as métricas
alcangando média de 66% entre as métricas. Contudo, vale ressaltar que a precisdo alcancada

em T2 € de 99% e portanto a rede treinada com o dataset D1, ndo reconheceu praticamente
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nenhum falso positivo no dataset D2, o que indica que o treinamento foi bem sucedido, mesmo
com poucas amostras. A revocacdo apresenta um valor baixo pois o classificador acabou por
separar muitas amostras positivas como negativas, gerando muitos falsos negativos, provavel-
mente justificado pela baixa quantidade de amostras no treinamento.

A Figura 4.14(b) apresenta os resultados obtidos pelo classificador SVM avaliado entre
os datasets. Em contraste aos resultados apresentados pela RNA na Figura 4.14(a), a SVM
alcanga melhores taxas principalmente em acurdcia e precisao tanto em T1 quanto em T2, che-
gando a scores médios de 85% em T1 e de 83% em T2. Isso mostra que, no caso de T2,
mesmo com poucas amostras o classificador conseguiu predizer corretamente a grande maioria
das 3200 imagens do dataset maior, ou seja, generalizando melhor do que a RNA. Vale res-
saltar ainda que tanto na RNA quanto na SVM a métrica de precisdo alcancada em T2 possui
melhores resultados que em T1, portanto de todos os verdadeiros positivos preditos, a grande
maioria estava correta, isso mostra que a diversidade de amostras positivas no dataset D1 foi o

suficiente para predizer e acertar a grande maioria das amostras positivas no dataset D2.

T e T2 m—
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Acuracia Precisdo Revocacdo F-score Acuréacia Precisdo Revocagdo F-score

(a) RNA usando HOG de 5 orientagdes e configura-  (b) SVM usando HOG de 2 orientagdes e configura-
¢do Cy ¢do Cy

Figura 4.14 — Resultados de classificacdo entre os datasets.

A Figura 4.15 apresenta as curvas ROC para os casos de teste T1 e T2. Em relagdo a
RNA os valores de de AUC da curva ROC indicam que o cendrio T1 foi o melhor, ou seja,
a rede conseguiu predizer melhor o segundo dataset sendo treinada com o primeiro, o que
mostra uma caréncia da RNA por quantidade de dados. Enquanto para a SVM os dois cendrios
foram equivalentes segundo a curva ROC, o que mostra a capacidade de aprendizado da SVM

e principalmente de generalizacdo sobre os dados.
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Figura 4.15 — Curvas ROC dos resultados entre os datasets D1 e D2 para RNA e SVM.
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Este capitulo apresentou uma arquitetura para classificagdo de imagens de buracos em

pavimentos de asfalto utilizando a técnica de Histograma de Gradientes Orientados juntamente

com dois classificadores, RNA e SVM, realizando um tunning das parametrizacdes da arquite-

tura. Nesse sentido, a conclusdo parcial desse trabalho indica que a SVM apresenta um compor-

tamento mais robusto em relacdo a RNA, conseguindo generalizar de forma melhor, e atingindo

resultados mais satisfatérios, sendo C'; com 2 orientagdes a melhor configuracdo HOG de en-

trada para esse algoritmo.

O préximo capitulo apresenta uma metodologia proposta para detectar buracos (objeto

alvo) em imagens, ou seja, realizar a localizagdo e determina¢do de onde o buraco estd na

imagem. Para isso, a arquitetura descrita nesse capitulo € utilizada em conjunto com descritores

de texturas para determinar regides de imagens propensas a conterem buracos, e entdo realizar

a classificacdo.
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5 METODOLOGIA PARA DETECCAO DE BURACOS EM IMAGENS
DE VIDEO

A tarefa de classificacdo € importante quando a necessidade de separagdo de objetos
em diferentes classes se faz necessdria. Contudo, a determinagdo (localiza¢do) de onde esses
objetos estdo em uma imagem de video por exemplo € uma tarefa diferente e também um
desafio. Neste capitulo, € apresentado como € realizado o processo de localizacdo de um buraco
em imagens de video, bem como a sua marcacao utilizando descritores de textura aplicados em
um grid de sub-imagens.

A arquitetura de detec¢do aqui proposta € dividida em duas partes. A primeira parte
consiste na divisao da imagem em um grid, a aplicacdo de um dos descritores de textura de
Haralick em cada uma das células desse grid, aplicacio de threshold e posterior agrupamento
de células que apresentem altos valores pelo descritor. Como os descritores geram um tnico
valor por imagem, um grid de células da imagem original foi criado, de forma a gerar um
conjunto de valores para representar diferentes regides da imagem.

A segunda parte usa a técnica de Histograma de Gradientes Orientados (descrita nas
secoes 3.1.1 e 3.1.2) em conjunto com os classificadores testados e parametrizados no capitulo
anterior para determinar se existe ou nao um buraco na imagem, conforme apresenta o esquema

da Figura 5.1. O procedimento completo € explicado no texto que segue.

Haralick
Imagem Grid H fec;rters Threshold Agrupamento
.

HOG Classificagao

Figura 5.1 — Arquitetura proposta para a detec¢do de buracos em videos utilizando descritores
de textura de Haralick em um grid de imagem, aplicacdo da técnica de HOG como descritor da
imagem e classificagdo.
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5.1 Divisao da imagem em grid

O processamento de um video é basicamente feito pelo processamento de cada um de
seus frames separadamente. Para cada frame, o processo consiste em dividi-lo em M x N

células, onde cada célula possui 0 mesmo tamanho de m; X n, pixeis, de acordo com a Figura

5.2

mq

N

Figura 5.2 — Grid de imagem com M x N células, onde cada célula possui o tamanho de my X n;
pixeis.

Para cada célula do grid, um valor de caracteristica é calculado por um dos descritores de
Haralick. Cada valor calculado auxilia na determinacdo de regides homogéneas e heterogéneas,
ou seja, com baixa ou alta variacdo de textura. Dado que um buraco apresenta uma quebra na
uniformidade da textura do asfalto, o descritor calculado para cada célula pode discriminar quais
regides sdo propensas a conter um buraco, uma parte de um buraco, ou algum outro objeto. O

descritor Haralick € explicado em mais detalhes na secdo 5.2.

5.2 Descritor de textura de Haralick

Os descritores de textura de Haralick (Haralick; Shanmugam; Dinstein, 1973) sdo usa-
dos como forma de obter informagdes acerca de relagdes contidas na textura de uma imagem.
Com os descritores de uma imagem podem ser calculadas caracteristicas como Correlagdo, En-
tropia, Energia, Inercia entre outras.

Neste trabalho, foi utilizado o descritor de Correlacdo. O descritor de correlacdo apre-
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senta valores de picos de varidncia quando a mudanca abrupta de uma textura, com significante
diferenciacdo entre regides homogéneas e heterogéneas. Uma mudanga abrupta de uma textura
pode estar relacionada com a ocorréncia de um buraco, parte de um buraco ou outro objeto na
pista. O valor de caracteristica calculado tem o propdsito entdo de definir quais células do grid
tem alta variagdo na textura.

Na Figura 5.3, pode ser observado que os sinais gerados pelos descritores Correlagao
(a) e Entropia (b) existem picos no sinal, mostrando diferenca entre regides mais homogéneas e
menos homogéneas. Em contraste, Energia (c) e Inercia (d) apresentam valores embaralhados,
sem clara distin¢ao de variac@o na textura. Contudo, a Entropia pode resultar em valores nega-
tivos, o que ndo € util ao problema, sendo entdo a Correlacdo o descritor mais adequado a ser

utilizado.
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Figura 5.3 — Graficos gerados pelos diferentes descritores de Haralick em relacdo a imagem da
Figura 5.2 usando um grid de 20 x 8, com células de tamanho 25 x 25.

Esta mudanga permite justamente detectar um novo padrdo em uma imagem que pode,

possivelmente, ser associado com a existéncia de um buraco. Matematicamente, este descritor
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¢ representado pela Equacdo 5.1, onde o e i representam respectivamente o desvio padrdo e a

média dos elementos computados.

>t = )G — wp(i, 7)

2

Correlacao = 5.1

g

Como mostrado na subsecao 5.1, cada frame € dividido em células, e para cada célula é
calculado um valor com o descritor de Correlacdo de Haralick. Assim, se um frame de 500 x 200
pixeis dividido em células de 50 x 50 pixeis haverd consequentemente 40 (10 x 4) células. Cada
célula tem seu valor do descritor de Correlacdo calculado, e assim um sinal bidimensional é
montado como resultado, onde cada ponto representa o valor de Correlagao de uma célula do
frame.

A Figura 5.4 apresenta um exemplo de sinal gerado pelos descritores de células de uma
imagem. Ela contém um sinal bidimensional gerado com pontos referentes a cada célula do
grid. Cada sub-imagem abaixo do grafico da figura representa uma célula de um mesmo frame,
e cada ponto do gréfico representa o valor de correlacdo de cada uma dessas células. No gra-
fico, as variagdes da textura s@o representados por picos, € normalmente pontos de baixa altura

representam pouca ou nenhuma variagao.

400 :

w
)
=)
T
|

200 - 8

100 |- .

Haralick (Correlagio)

10 20 30 40
Células do Grid

Figura 5.4 — Sinal gerado pelo valor do descritor de correlagdo de Haralick para cada célula do
grid.

o+

No caso do problema de deteccdo de buracos, valores baixos no grafico indicam que

provavelmente existe uniformidade no asfalto naquela parte, e portanto ndo existe nenhum in-



59

dicativo de haver um buraco, ndo sendo necessirio nenhum processamento adicional. Em con-
trapartida valores altos de grande variagdo em relacao aos demais podem indicar a existéncia de
um buraco, um pedago de um buraco ou demais elementos na pista.

Algo interessante na técnica é que, como € gerado um sinal por frame, pode-se ter in-
dependéncia de fatores como diferencas de luminosidade, diferentes texturas de asfalto, entre
outros, pois a variacdo de um pico, por exemplo, pode ser sempre analisado em relacdo aos
demais pontos do mesmo frame. Pode-se, por exemplo, tomar a uniformidade dos pontos com
baixa amplitude como defini¢do de valores que representam dreas onde hd apenas asfalto sem
buracos ou demais elementos.

Esses valores facilitam o processamento ao passo que sdo determinadas caracteristicas
de areas onde ha pouca variacdo e, portanto, ndo existe necessidade de executar a etapa de
pré-processamento nem a parte de classificagdo, diminuindo o processamento.

O descritor de textura tem duas funcdes principais na arquitetura de detec¢do. A primeira
¢ a determinacao das células que apresentam e que ndo apresentam variancia. A segunda fun¢do
€ que essa técnica permite que posteriormente, células que apresentam variancia e que possuem
algum tipo de vizinhanga entre si possam ser agrupadas, ou seja, a determinacdo de haver ou
nao um buraco € feita pela classificacdo de um conjunto de células que forma uma sub-imagem
dentro do frame. Assim, € possivel marcar a ocorréncia do buraco especificamente dentro do
frame. Antes de realizar esse agrupamento, thresholds sao aplicados nesse sinal gerado como

forma de realizar a determinagao do que € variac@o e o que nao é.

5.3 Thresholds

Depois da fase de divisdo e aplica¢do do descritor de Haralick, ocorre um processo de
thresholding sobre o sinal gerado, para que possam ser indicadas quais células do grid ndo
precisam passar para as fases posteriores de pré-processamento e classificacdo. Aqui serdo
testadas trés técnicas de threshold, que posteriormente serdo comparadas e avaliadas. Sendo
elas Média (M), Mediana (MD) e desvio padrao (DP), definidas pelas Equacdes 5.2,5.3e 5.4 a

seguir:

C Xot+Xi+ .+ X,
n

M (5.2)
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L(% + 1), sendo n impar

L(2) + L(% + 1), sendo n par (5.3)

wp—{

DP = \/Zzlzl(zz - Ma)Q) (54)

n

Nas formulas, cada elemento X; € um valor de Haralick computado para cada célula do
grid, enquanto n é a quantidade de células do grid e L representa a lista contendo cada valor
X;. Por ultimo, M, é a média calculada dos elementos computados no desvio padrao.

Nesta fase, € indicado se existe uma variagdo ou ndo em cada célula do grid. Essa
variagdo € dada pelo valor de Haralick computado para cada célula em relagdo ao threshold
aplicado ao sinal geral. Quando uma célula satisfaz os requisitos do threshold aplicado, ela

deve ser passada ao proximo estagio, o qual ird agrupar células proximas.

5.4 Agrupamento

Células filtradas para classificagdo devem primeiro ser agrupadas como meio de criar
objetos completos. Ou seja, células vizinhas sdo mescladas de forma a formar um tnico objeto
maior e completo, para que seja possivel o classificador realizar a predicdo correta.

Basicamente, o algoritmo une todas células que estdo em vizinhanga e determinar um
retangulo no frame original iniciando na coordenada = e y da célula mais acima a esquerda,
e terminando nas coordenadas x; e y; da célula mais abaixo a direita. As novas regides de
interesse formadas por essas coordenadas no frame sao usadas para o cdlculo do HOG e poste-
riormente pela fase de classificagdo. A regra que define o agrupamento entre células € de que,
em uma célula onde existe variacdo, s6 poderd ser anexada a outra célula ou grupo de células
se houver vizinhanga horizontal ou vertical direta com outra célula também com varia¢do. Cé-
lulas em diagonal ndo sdo agrupadas. Um exemplo do uso das regras descritas para realizar o

agrupamento pode ser visualizado nas imagens da Figura 5.5.
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(a) (b)

Figura 5.5 — Agrupamento de células do grid que apresentam valor do descritor acima do th-
reshold calculado.

Na Figura 5.5, o agrupamento azul de células possui cinco células com variacdo acima
do threshold, e uma célula ndo selecionada que se torna parte do conjunto como complemento.
A célula em laranja da Figura 5.5(a) ndo configura nenhum agrupamento com as células do
grupo azul pois estd em diagonal com a célula mais préxima, contudo ainda sim representa um
objeto selecionado. Por terceiro, o grupo verde apresenta o mesmo caso do grupo azul, onde
uma célula ndo selecionada € incluida no agrupamento como complemento. Porém, a Figura
5.5(b) ndo representa um buraco. Nesses casos a tarefa final fica a cargo do pré-processamento
com HOG e classificacdo desses objetos completos, para determinar o que € € 0o que nao ¢é

buraco.

5.5 HOG e Classificacao

Ap6s a conclusdo do agrupamento das células, cada sub-imagem € processada pela téc-
nica de HOG e entdo passada como entrada ao classificador que define se a imagem € ou ndo
um buraco. Caso positivo, uma bounding-box com as dimensdes do agrupamento € colocada na
imagem original para determinar a ocorréncia do buraco. Uma bounding-box nada mais é que
uma caixa na imagem que contem o buraco classificado positivamente. Ressalta-se ainda que as
melhores configuracdes das técnicas testadas nos experimentos da Secdo 4 sdo utilizadas aqui
para a predi¢do.

O processo completo pode ser descrito conforme o Algoritmo 1. Primeiramente, a ima-

gem € dividida em um grid (linha 2), retornando as células (subimagens) e as coordenadas de
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cada célula, em seguida o valor de correlagdo de Haralick € calculado para cada célula (linha
3). O threshold de Média é entdo calculado para todos os valores de correlagdo, retornando
apenas as c€lulas que estdo acima do threshold (linha 4) e, posteriormente, as células restantes
sdo agrupadas de modo a formar objetos completos (buracos ou nao) (linha 5). Em seguida, to-
dos as imagens resultantes do agrupamento passam pela fase de HOG ao final pela classificacdo

(linhas 8 € 9), e caso positivo a regido determinada € marcada como contendo um buraco.

Algoritmo 1: Algoritmo para detec¢do de buracos em imagens de asfalto.
Entrada: Imagem

1 inicio

2 grid, coords < split(Imagem)

3 cell_descriptor_values <— correlacao(grid)

4 cells_indexes < threshold(cell_descriptor_value)
5 sub_images, coords <— group(grid,cells_indexes)

6 10

7 repita

8 subimagem <— HOG(sub_images][i])

9 isPothole < classificador.predict(subimagem)
10 if isPothole then

11 draw_box(Imagem,coords[i])

12 1+i+1

13 até | < sub_images.quantidade;

14 fim

5.6 Experimentos

Como forma de avaliagdo da metodologia proposta para a deteccdo de buracos, foram
utilizados frames de um video extraido da internet no endereco https://www.youtube.
com/watch?v=8be0v041R5E. Cada frame do video foi processado e avaliado para deter-

minacao da viabilidade do uso do método proposto neste trabalho.

5.6.1 Escolha do threshold

Como descrito na se¢do 5.3, trés thresholds foram testados para realizar o corte do sinal.
Entretanto, apenas o threshold da Média foi escolhido, pois apresenta melhor distingdo entre
regioes de baixa e grande variacdo nas texturas. As Figuras 5.6, 5.7 e 5.8 mostram os resul-
tados da utilizacdo dos thresholds de Média, Mediana e Desvio Padrdao (DP) respectivamente.
E possivel observar nessas figuras que a utilizacio da Mediana seleciona muitas células que

possuem baixa variacdo, enquanto que Média e Desvio Padrdo se mostram propensas a uma



63

melhor sele¢do dessas regioes.
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Figura 5.6 — Threshold Média.

500
400
300
200

100 i

o 20 40 60 80 100 120 140 160

(a) Imagem (b) Sinal

Figura 5.7 — Threshold Mediana.

500
400
300
200

100 \

o 20 40 60 80 100 120 140 160

(a) Imagem (b) Sinal

Figura 5.8 — Threshold Desvio Padrao.

O que pode ser notado, como diferenca entre Média e Desvio Padrdo, € que a Média
ainda apresenta melhor separacdo entre diferentes buracos localizados na imagem, enquanto o
Desvio Padrao unifica diferentes buracos além de incorrer em alguns casos no mesmo problema

da Mediana.
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5.7 Avaliacao do modelo de deteccao

No caso de um modelo para deteccao de objetos em imagens, ndo € mais de interesse a
defini¢do de amostras negativas, ou seja, ndo € necessario dizer o que € asfalto, calcada, faixas,
entre outros elementos. O foco de interesse € mostrar onde estd localizado o objeto alvo - os
buracos - ou seja, amostras positivas. Neste caso, a avalia¢do se torna um pouco mais qualitativa
€ menos quantitativa, com duplo objetivo: a arquitetura deve reconhecer determinado buraco e

as dimensdes desse buraco devem ser determinadas na imagem com precisao.

5.7.1 10U - Intersection of Union

A intersecao da unido (IoU - Intersection of Union) é uma métrica de avaliacdo usada
para medir a acurdcia de um detector de objetos. Essa métrica € utilizada em muitos desafios
de deteccdo de objetos como por exemplo, o popular PASCAL VOC challenge. Essa métrica é
independente de qualquer técnica ou metodologia utilizada na deteccao. De modo mais formal,

para aplicar a IoU na avalia¢do de qualquer detector de objetos € necessario que se tenha:

e ground-truth bounding boxes para cada imagem avaliada: isso serve como um gabarito
alvo aproximado de onde o objeto realmente estd na imagem. Para cada objeto na imagem
deve haver as coordenadas de sua bouding box no formato (P;, P») onde Pj(x1,y1) e
Py(x4,y,) representam os pontos de inicio e fim respectivamente da bounding-box, ou no
formato (z,y,w, h) onde z e y sdo as coordenadas do ponto central dela e w e h sdo as
larguras e alturas. De forma simples, as ground-truth bounding boxes sdo as localizagdes

verdadeiras de objetos na imagem, delimitadas por um quadrado.

e bounding boxes: preditas pelo detector, as quais, serdo comparadas com as ground-truth

bounding boxes afim de verificar o quanto de acuricia existe na predi¢ao.

A Figura 5.9 exemplifica o funcionamento da avaliacdo. O buraco estd verdadeira-
mente contida dentro da caixa de borda verde, chamado de fundo de verdade (gabarito), que
€ a ground-truth bounding box. A caixa com borda vermelha € a predicdo (caixa predileta)
bounding box. Portanto, o melhor caso ocorre quando o quadrado vermelho € o mais aproxi-

mado possivel da caixa verde.
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Figura 5.9 — Exemplo de localizagdo e marcag¢do de um buraco em imagem. Em verde, a caixa
de ground-truth, e em vermelho a caixa predita.

O célculo dessa métrica mostra que conforme se tem uma caixa mais préxima a outra,
a intersecdo e a unido dos dois conjuntos tem seus valores aproximados fazendo com que a
divisdo da IoU se torne mais proxima de 1, e quando se afastam a intersec¢do se torna cada vez
menor e a unido maior, gerando valores de IoU mais préximos de 0. A Figura 5.10 mostra

como funciona o cdlculo do valor para a técnica de IoU.

Intersecdo
IoU =

Unido

Figura 5.10 — Formula para célculo da interse¢do da unido.

5.8 Resultados

Como resultado final da arquitetura proposta neste capitulo para detec¢do de buracos
em imagens, tem-se a indica¢do de onde existe buraco na imagem por meio da marcagdo do

mesmo por uma bounding-box. A Figura 5.11 mostra exemplos de imagens resultantes do
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processamento.

(a) (b) (©)
(d) (e) ()
(@ (h) (i)

Figura 5.11 — Amostras de frames resultantes do processamento com a marcacao em verde das
bounding-boxes dos buracos

Como forma de avaliar essas marcacdes feitas pela arquitetura de deteccdo quanto a sua
qualidade, o experimento realizado foi avaliado segundo sua acuricia, precisdo e pela métrica
da Intersecdo da Unido (IoU). As métricas de revocacdo e f-score ndo foram avaliadas pois
dependem de falsos negativos e verdadeiros negativos, que ndo se aplicam nesse caso, pois
busca-se apenas resultados positivos. A Figura 5.12 mostra os resultados obtidos em relagdo a

essas métricas, e as métricas de acurdcia e precisao para os seguintes casos.

e RNA25: RNA utilizando a configuragdio HOG C, com 5 orientacdes, e células de grid
com 25 X 25,

e RNAS50: RNA utilizando a configuragdio HOG C, com 5 orientacdes, e células de grid
com 50 x 50,

e SVM25: SVM utilizando a configuragdo HOG (5 com 2 orientagdes, e células de grid
com 25 X 25,

e SVMS50: SVM utilizando a configuragdo HOG C; com 2 orientagdes, e células de grid
com 50 x 50.
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Figura 5.12 — IoU, acuracia e precisao referente ao processamento do video.

Os resultados apresentados mostram que a utilizacdo da RNA com sua melhor configu-
racdo HOG (Cy com 5 orientacdes) e grid de células 25 x 25 € a melhor opg¢ao para a arquitetura,
sendo superior as demais, com destaque para a precisdo, atingindo 93%, acurdcia com 73%, e a
métrica de IoU com 83%.

Vale ressaltar que, embora o sistema de deteccdo tenha atingido um percentual alto em
IoU, a arquitetura proposta depende do tamanho das células do grid para refinar a precisio da
marcacao, que € o que define a qualidade do sistema. Portanto, algumas marca¢des embora

corretas podem ficar por vezes deslocadas da regido verdadeira de marcacao.

5.8.1 Tempo de Processamento

Para a validagdo da arquitetura da Figura 5.1 foram realizados experimentos utilizando
1, 2, 4 e 8 threads respectivamente, com o objetivo de avaliar o tempo de processamento. Foram
avaliados os casos definidos na subsecdo anterior.

As Figuras 5.13 e 5.14 apresentam os resultados. No caso 5.13 (a), existe uma queda de
desempenho em relagdo a células de 50 x 50 pixeis, apresentado em 5.13 (b). Isso ocorre devido
ao tempo para cdlculo da correlagdo de cada célula. Percebe-se também que, em geral, tanto
em 5.13(a) quanto em 5.13(b) existe um pico de desempenho utilizando-se 4 threads, atingindo

aproximadamente 9 FPS, resultados esses relativos a utilizacdo da RNA.
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Figura 5.13 — Tempos totais de execugdao de RNA.
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Figura 5.14 — Tempos totais de execug¢ao de SVM.

Portanto, se for considerado um veiculo a 80 Km/h (ou 22 m/s), a velocidade de proces-
samento serd de aproximadamente um frame processado para cada 2.5m. Considerando que,
os buracos sdo detectados desde o inicio de seu surgimento no campo de visdo das imagens
conforme observado nas Figuras 5.11 (c), (d) e (h) (buracos localizados no topo das imagens),
pode-se dizer que 1 frame para cada 2.5 metros € o suficiente para que os buracos sejam de-
tectados pelo menos uma vez antes de sairem novamente do campo de visdao. Esses resultados
apontam que embora a técnica ainda ndo possa ser aplicada exatamente em tempo real, € possi-
vel mapear as rodovias e servir inclusive como alerta entre motoristas, indicando qual o estado
de conservacao de determinada pista ou trecho de rodovia, se estd em boas condi¢des ou nao.
Ressalta-se ainda que, a relacdo entre velocidade de veiculos, e possiveis reflexos relativos ao

desvio de um buraco por parte de motoristas dado um alerta pelo sistema ndo € objeto de estudo
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desse trabalho, portanto o comparativo de tempo feito se restringe estritamente ao calculo de
tempo de processamento por distancia percorrida.

Outro fator que pode interferir na qualidade de frames computados € a angulacdo da
imagem em relacdo a pista. Ou seja, angulagdes mais perpendiculares a pista tendem a captu-
rar melhor as imagens de buracos, e com maior qualidade € possivel melhor predicao. Porém
como ja mencionado, tdo logo um buraco que entra no campo de visdo da imagem capturada
¢ detectado, menos necessdrio se torna a quantidade de frames computados pela distancia per-
corrida, que € o caso de imagens com angulacdes que tendem a ser mais paralelas em relagdo a
pista. Contudo, a deteccao se torna menos precisa quando buracos estdo mais longe da fonte de
captura da imagem.

Em resumo, a arquitetura tem seu melhor desempenho utilizando o classificador RNA,
tanto qualitativamente realizando a predi¢ao de buracos, quanto em relacdo ao desempenho tem-
poral. Contudo deve-se observar que a configuracao usando grid com células de 25 x 25 pixeis
os resultados em relacdo as métricas de acurdcia, precisdo e IoU sdo melhores, enquanto que cé-
lulas de 50 x 50 pixeis entregam resultados mais rapidos, porém de menor qualidade. Portanto é
necessdrio investir na melhoria da implementagao da técnica, deixando seu processamento mais

rapido.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma arquitetura computacional para detec¢do de buracos no
asfalto, primeiramente realizando uma classificagdo de imagens em dois conjuntos: aqueles
que contém buracos e aqueles que ndo contém buracos, e posteriormente realizando a marcagdo
desses buracos em imagens com a construcao de uma arquitetura de deteccao. Foram avali-
ados diferentes classificadores, RNA e SVM, para detec¢ao de buracos em asfalto, além de
técnicas de pré-processamento e andlise de texturas e seus resultados foram comparados com
base nas métricas de acurdcia, precisio, revocacdo e f-score, incluindo tempos de treinamento

e processamento e a métrica de IoU para a detecc¢ao.

6.1 Observacoes sobre os resultados

Nesta abordagem, em contraste com outros trabalhos, foram usados algoritmos de pro-
cessamento de imagens com o suporte de RNA e SVM para permitir a detec¢ao de buracos em
imagens capturadas por veiculos. Também foi explorado o ajuste de pardmetros da técnica de
pré-processamento que influenciou o desempenho a qualidade do resultado. Além disso, foram
avaliados os tempos de execugdo nessa etapa também.

No geral, foi observado que a SVM fornece melhores resultados na classificacdo que
a RNA, oferecendo taxas adequadas em todas as métricas e configuracdes. Por outro lado, a
RNA requer menos quantidade de dados para processamento, o que pode ser uma vantagem em
termos de armazenamento.

E possivel notar que, os melhores resultados da RNA, obtidos com as configuragdes C'
e Cy do HOG, embora menos precisos que a SVM, t€m tempos de treinamento semelhantes e
necessitam de vetores HOG menores que a SVM.

Outro fato € o alto nivel da métrica revocacdo na SVM, que revela a capacidade da
técnica em aprender o que ndo € um buraco e que a estratégia de configuracdo (5 também foi
mais eficiente na eliminacdo de falsos positivos.

Finalmente, a melhor solucdo encontrada é a combinag¢dao de HOG com a configuracao
C5 e 2 orientacdes, juntamente com a técnica SVM, atingindo 90,3% de acuricia, 100% de
revocacdo € 91% de fqcore- A RNA também alcangou resultados adequados com orientagdes
e configuracdo de 5 HOG C; atingindo 88% de acurécia, 93% de precisdo, 84% de revocagao

e 88,8% de fs.ore- Nesse sentido pode-se ressaltar a importincia das métricas de precisdo e
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revocacao, pois a ndo marcagdo de buracos onde realmente ha € um grande problema visto que
o buraco nio seria detectado. O contrdrio também poderia ser desastroso, uma vez que desviar
de um buraco que ndo estd 14 poderia ser acarretar até mesmo em acidentes. Além disso, a
solucdo final também pode ser selecionada levando em consideragcdo o tempo de treinamento
do conjunto de imagens.

Em relacdo a arquitetura de detecc¢do, responsavel por marcar os buracos nas imagens,
verificou-se que tanto nas imagens de resultado quanto nas métricas de acuricia, precisdo e
IoU avaliadas os resultados foram satisfatérios. A métrica IoU atingiu 83%, o que representa o
percentual com a qual o modelo conseguiu realizar a marcac@o de buracos em imagens corre-
tamente em relagdo a localizacio verdadeira. Tanto SVM quanto a RNA nesse ponto atingiram
valores bem préximos, sendo diferenciados pelas suas respectivas acuricias, precisoes e tem-
pos de processamento. Vale ressaltar que a qualidade das imagens pode impactar de forma
significativa no resultado da detec¢ao pelo modelo proposto.

Os tempos de processamento também foram avaliados e em conclusdo, embora ainda
ndo sejam exatamente adequados a execu¢do em tempo real, podem ser processados e servir
como alerta a outros motoristas ou para mapeamento das condicdes de trafego de uma rodovia

visando auxiliar mantenedores e investimentos governamentais

6.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se melhorar algumas partes da arquitetura proposta:

e melhorar a qualidade do mecanismo de tracker dos buracos em imagens, avaliando dife-
rentes métodos de thresholds para melhor eleicdo de células com variacdo de textura, e
também avaliar a criacdo de uma janela deslizante na imagem, em contraste com 0 mo-
delo de grid rigido proposto nesse trabalho, onde as células estdo lado a lado e ndo se
sobrepdes. Isso poderia gerar maior precisdo do tracker ao delimitar a regido de um bu-
raco, ja que buracos localizados entre duas células na imagem seriam melhor demarcado,

e consequentemente melhorando a acuricia e a IoU relativo ao problema.

e também pretende-se melhorar o tempo de execugdo da arquitetura de detec¢ao, tendo em
vista 0 aumento de frames processados e a possibilidade de utilizacdo da arquitetura em

tempo real.

e outro objetivo futuro € relativo ao aumento da base de imagens que servem como entradas
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para os algoritmos de pré-processamento de imagens e posteriormente para os classifica-
dores, de forma a aumentar a diversidade dos dados e consequentemente criar algoritmos
capazes de reconhecer cada vez mais tipos distintos de buracos, ou até mesmo texturas

asfalticas diferentes.

6.3 Apontamento final

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagdo de Aperfeicoamento de

Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento 001.
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