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RESUMO

O trafego de automoveis, sejam eles urbanos ou de grande porte, em estradas ou
rodovias que possuem trincas, buracos ou qualquer outro tipo de deformagdo na sua
estrutura, além de poder causar danos as pecas desses automoveis, fazem com que
motoristas e pedestres corram o risco de sofrer acidentes graves. E pensando nesta
problemdtica que este trabalho sugere a criacdo de um sistema capaz de detectar
deformacdes em vias de trifego de automdveis. Para isto, foram utilizadas as redes
neurais artificiais, desenvolvidas na linguagem Python, para o treinamento de um
modelo capaz de identificar tais deformagdes, dado um banco de dados que contém
imagens de estradas encontradas na Africa do Sul. Apés uma série de otimizacdes e
testes, descritos neste trabalho, utilizados para melhorar e comprovar a assertividade da
rede desenvolvida, um modelo final foi definido e a sua precisdo, para o banco de dados
utilizado neste projeto, foi de 93,30%. Ao final do trabalho, algumas melhorias futuras
sd0 propostas para o aprimoramento das funcionalidades e ferramentas criadas neste

projeto.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Perceptron Multicamada, Visdo

Computacional, Python, Sistemas Embarcados.



ABSTRACT

The car traffic, whether urban or large, on roads or highways that have cracks,
holes or any other type of deformation in their structure, in addition to being able to
damage the parts of these vehicles, make drivers and pedestrians take the risk of serious
car accidents. It is with this problem in mind that this work suggests the creation of a
system capable of detecting deformations in car traffic lanes. For this, artificial neural
networks, developed in the Python language, were used to train a model capable of
identifying such deformations, given a database containing images of roads found in
South Africa. After a series of optimizations and tests, described in this work, used to
improve and prove the assertiveness of the developed network, a final model was
defined and its accuracy, for the database used in this project, was 93.30%. At the end
of the work, some future improvements are proposed to upgrade the functionalities and

tools created in this project.

Keywords: Artificial Neural Networks, Multilayer Perceptron, Computer Vision,

Python, Embedded Systems.
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1 INTRODUCAO

Quando estamos falando de deformacdes em pistas que sdo utilizadas para o
trafego de automodveis, podemos facilmente englobar desde as vias das pequenas ruas
pavimentadas do bairro simples onde moramos, até as grandes estradas responsaveis
pela movimentagdo de milhares de caminhdes por dia. Essas deformagdes podem ser
identificadas como simples trincas, onde a pista apresenta rachaduras em sua extensao,
ou mesmo buracos e depressoes de variados tamanhos e formatos.

O desconforto estético ndo € o unico problema nessas situagdes, visto que
buracos em pistas e estradas podem causar danos financeiros aos donos de automoveis e
veiculos de grande porte. Carros, motos ou caminhdes que passam por cima de grandes
buracos ou deformacdes severas em uma pista, geralmente com velocidades moderadas
ou elevadas, podem danificar seriamente seus veiculos, sendo algumas vezes necessaria
a troca de pecas ou de partes do automével. Um exemplo deste fato estd na BR 365,
mais especificamente no trecho que liga Patos de Minas e Uberlandia, onde nos dltimos
cinco anos foram registrados incontaveis casos de caminhdes e carros que tiveram seus
pneus estourados devido as deformagdes da pista (Patos Hoje, 2023).

Ainda mais sério do que o prejuizo financeiro estad o risco de integridade fisica
de motoristas e pedestres, visto que qualquer tipo de deformagcdo em uma pista pode
causar acidentes. Para se ter uma ideia da dimensdo desse cendrio nas estradas
brasileiras, entre janeiro e setembro de 2021, 47,7 mil acidentes foram registrados nas
rodovias federais, tendo a md infraestrutura das estradas apontada como um dos
principais causadores (Folha de Sdo Paulo, 2021). Esses acidentes levaram o governo
federal a ter um gasto de aproximadamente R$ 8,9 bilhdes de reais durante 0 mesmo
periodo de tempo, gasto esse que ultrapassa o dobro do valor investido em infraestrutura
das rodovias federais, R$ 4,16 bilhdes.

Foi pensando nesta problematica que este trabalho busca desenvolver métodos
de identificacdo em tempo real de deformidades em estradas. O objetivo principal do
projeto ndo € resolver de vez a problematica do tipo de acidente descrito acima, mas
contribuir para os estudos e o desenvolvimento de ferramentas capazes de sinalizar e
alertar motoristas para o risco de eventuais perigos nas estradas. Para isso, este trabalho
se utiliza de ferramentas como a rede neural artificial, utilizada para a criacdo do

modelo de um sistema capaz de avaliar fotografias digitais e dizer, com certo grau de
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precisao, se existe ou nao algum tipo de deformidade em nas estradas mostradas nestas
imagens. Além disso, principios de visdo computacional e sistemas embarcados somam
o escopo do trabalho com a finalidade de dar mobilidade e aplicacdo real ao sistema
desenvolvido a partir da rede neural artificial.

Este trabalho ¢ dividido principalmente por Capitulos, que também sao divididos
em Sec¢des, cada uma abordando e especificando algum tema ou aspecto individual dos
mesmos. O atual Capitulo é representado pelo nimero 1 e € dedicado a Introdugdo do
trabalho. O Capitulo 2 apresenta toda a Fundamentacdo Tedrica utilizada como
embasamento para o trabalho. O Capitulo 3 € reservado para a exposicdo da
Metodologia. O Capitulo 4 apresenta os Resultados obtidos ao fim da pesquisa deste

projeto. Por fim, o Capitulo 5 explana as Consideracoes Finais.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para a constru¢do de um sistema de aprendizagem de méquina a partir de redes
neurais artificiais muitos elementos, que podem ja ter sido desenvolvidos por terceiros
ou que devem ser criados do zero, devem ser integrados entre si. A utilizacdo de
linguagens de programacio apropriadas, bem como de bibliotecas e bancos de dados
sdo uma parte essencial do trabalho e devem ser cuidadosamente pensadas.

Este Capitulo trata de explicar a fundamentacdo tedrica, os processos, a
linguagem de programacdo e as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do

projeto.

2.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Devido as intimeras aplicacOes nas mais diversas dreas do conhecimento, os
estudos e os desenvolvimentos em Processamento Digital de Imagens (PDI) vem
sofrendo uma grande expansdo desde o inicio do Século XX. De forma geral, o uso do
PDI pode ser dividido em dois grandes grupos: a captagdo, o tratamento e a exibi¢do de
informacdes que serdo analisadas por humanos ou pelos proprios computadores (Filho
& Neto, 1999).

Documentos histéricos datam as primeiras aplicacdes da drea durante os anos
20, quando cabos submarinos eram utilizados para transportar imagens digitalizadas de
jornais por equipamentos conhecidos como impressoras telegraficas entre Londres e
Nova lorque. Mas foi s6 com o surgimento e o aprimoramento dos computadores que o
PDI passou a ser mais explorado e utilizado. Uma das primeiras e mais notorias
aplicagdes do PDI ocorreu no ano de 1964 no Jet Propulsion Laboratory, em Pasadena
na Califérnia, onde imagens da Lua transmitidas pelo Ranger 7 foram tratadas para que
ruidos fossem retirados (Gonzalez & Woods, 2000).

Desde entdo intimeras outras aplicacdes foram desenvolvidas e registradas no
PDI. A aplicagdo de reconhecimento de elementos é amplamente utilizada por
profissionais da drea da Biologia para que contagens automaticas sejam realizadas. Na
medicina o PDI auxilia no reconhecimento de patologias ou mesmo na exibi¢do de
partes internas do corpo humano para o auxilio de diagndsticos. Areas como Geografia

e Engenharia Civil se utilizam do PDI para obter informag¢des como nivelamento,
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tamanho e composicdo de terrenos. As Engenharias Elétrica, Mecatronica e de
Automacdo Industrial fazem uso de visdo computacional para aprimorar robds ou
mdaquinas autdonomas que serdo utilizadas em inddustrias, subestacdes e afins. Estes sdo
apenas alguns dos exemplos das mais diversas aplicacdes que mostram a
multidisciplinaridade do PDI e o quao essa ferramenta pode ser aproveitada na execugao

de tarefas rotineiras (Filho & Neto, 1999).

2.1.1 IMAGEM

De acordo com o diciondrio Oxford Languages a palavra “Imagem” tem sua
origem no latim, imdgo, que faz referéncia a “semelhanga”, “representacdo” ou ainda
“retrato”, além de pode ter alguns dos seguintes significados:

“l. Representagdo, reprodugdo ou imita¢do da forma de uma pessoa ou de um
objeto. [...]. 2. Aspecto particular pelo qual um ser ou um objeto é percebido; cena,
quadro. 3. Reprodugdo invertida de um ser ou de um objeto, transmitida por uma
superficie refletora. 4. Reprodugdo estdtica ou dindmica de seres, objetos, cenas etc.
obtida por meios técnicos.” (Google, 2022).

Se na antiguidade a Unica maneira de se capturar uma imagem em forma de
representacao fisica se resumia a pinturas ou esculturas, a partir do século XIX esse
cendrio comeca a ser mudado com a criacdo das primeiras cameras fotograficas. A
primeira delas que se tem registro remete ao ano de 1839 com o francés Louis Jacques
Mandé Daguerre que, a partir da Academia Francesa de Ciéncia, anuncia ao mundo sua
mais nova criagdo (Channel, 2022). As técnicas de aquisi¢do das imagens com certeza
sdo consideradas ultrapassadas se comparadas as do século XXI, mas entre esses dois
séculos uma evolugdo enorme tomou conta dessa area.

Apesar de aquilo que é considerado a primeira camera digital criada ter sido
registrada no ano de 1975 por Steve Sasson, no laboratério de Eastman Kodak
Company, a verdade € que até o inicio dos anos 2000 as cAmeras analégicas dominavam
o mercado e eram as mais consumidas pela populacdo geral (MeioBit, 2008). Foi s6
com o barateamento das cameras digitais que as imagens digitais comecaram a se
popularizar, sendo elas um dos elementos principais deste projeto e o foco de discussao

da préxima Secao.
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2.1.2 IMAGENS DIGITAIS

Uma imagem em escala de cinza, ou monocromdtica, pode ser definida como
uma funcao f{x, y), onde x e y representam as coordenadas da imagem, e o resultado da
funcdo representa a intensidade luminosa naquela coordenada especifica (Gonzalez &
Woods, 2000). Além disso, f{x, y) pode ser definida como uma func¢ado resultante do
produto entre r(x, y), funcdo representante da refletdncia ou transmitancia proprias do
objeto, com i(x, y), funcdo representante da iluminancia incidente sobre o objeto. Ou

seja, a funcdo f{x, y) pode ser representada de acordo com a Equacdo 1 mostrada abaixo.

fix.y) =i(x, y). r(x, y) )

Nas imagens monocromdticas cada uma das coordenadas (x, y) € chamada de
pixel e, como seu tamanho, geralmente, € de um byte, este pode armazenar valores que
variam de 0, cor preta, a 255, cor branca.

Ja as imagens multicanais, ou seja, para aquelas que contém mais de um canal de
cor, a funcdo f{x, y) € aplicada para cada uma dessas cores. Os valores dos pixels
também variam entre 0 e 255 para cada um dos canais, porém ndo representam mais as

escalas de cinza, e sim as escalas de cores ou configuracdes definidas por cada sistema.

2.1.3 SIiSsTEMA RGB

Um dos sistemas multicanal de imagens ¢ o RGB, do inglés Red, Green and
Blue, que tem esse nome por construir imagens a partir de trés canais: um vermelho, um
verde e um azul. No caso do sistema RGB, cada um dos trés canais varia os valores de
seus pixels entre 0 e 255, sendo o primeiro a representacdo da cor branca, o Ultimo a
representacao da cor preta, e os valores entre ambos representam a escala de cor de cada
um dos trés tons que dao nome ao sistema (Filho & Neto, 1999).

A adicdo dos valores pixel a pixel desses trés canais de cores formam as vdrias
outras cores existentes em uma imagem. Um exemplo da adi¢do de cores primdrias em
imagens digitais para a criacdo de cores secunddrias e a cor branca pode ser vista na

Figura 1.
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Figura 1 — Adi¢do de Cores Primarias de Acordo com o Modelo RGB.

FONTE: (Filho & Neto, 1999).

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O campo de estudos a respeito das redes neurais artificiais se baseia nos proprios
neurdnios bioldgicos para desenvolver sistemas capazes de tomar decisOes a partir de
uma arvore de escolhas e um treinamento de resultados esperados. Sendo assim, a partir
de um sistema bem definido e estruturado de neurdnios artificiais é possivel
implementar uma ferramenta de aprendizagem de madaquina, bem como de
reconhecimento de padrdes.

Os primeiros registros a respeito das redes neurais artificiais foram os de Warren
McCulloch e Walter Pitts que, inspirados pelos recentes avangos no campo da
computagdo e da logica booleana propostos por Alan Turing € John Von Neumann, se
uniram € publicaram um artigo chamado A Logical Calculus of the Ideas Immanent in
Nervous Activity (Kovéacs, 2006). Apesar de ser extremamente simples, o modelo de
neurdnio artificial proposto por Warren McCulloch, visto na Figura 2, bem como o
artigo publicado por ele e seu companheiro, é até hoje referéncia para trabalhos na area

ou mesmo para a teoria de redes neurais artificiais no geral.

Figura 2 — Modelo de Neuro6nio Artificial com Trés Entradas e Uma Saida.

I

To output

I3

L

FONTE: (DeepLearningBook, 2022).
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Em um curto espaco de tempo, na década de 1950, Rosenblatt continuou
desenvolvendo as ideias de Warren McCulloch na Universidade de Cornell, criando
uma rede neural artificial mais robusta e volumosa do que a originalmente proposta por
seu antecessor. Em sua proposta havia multiplos neur6énios do tipo discriminadores
lineares que ele chamou de Perceptrons dispostos em varias camadas, sendo a primeira
chamada de “Camada de Entrada”, a ultima chamada de “Camada de Saida” e as
intermediarias chamadas de “Camadas Ocultas” (Kovéacs, 2006). A Figura 3 mostra uma

rede neural artificial multicamada de K camadas.

Figura 3 — Modelo de Rede Neural Proposto por Rosenblatt.

Camadas:
k=0 k=1 k=2 k=3
= u
Up =X, — /! = Uy U=y,
e frs [ I"
Upr=X; — Y12 L, Y22 U32=)2
LD s b
Ups=X 0 . “in 7 . U j‘&z’_‘)’u
x = [x;y] : vetor de entrada vetor de saida: y = [y;]

FONTE: (Kovacs, 2006).

2.3 FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Esta Secdo trata de especificar todos os softwares e plataformas utilizados

durante a execucdo do projeto.

2.3.1 PYTHON

O Python € uma linguagem de programacdo de software livre, o que significa
dizer que, apesar das especificagdes da linguagem estarem em posse da Python Software
Foundation, a mesma pode ser utilizada por qualquer pessoa, inclusive em projetos e
produtos corporativos. A linguagem de alto nivel é conhecida por possuir uma sintaxe
simples e de facil compreensdo humana, o que facilita no momento da aprendizagem,

principalmente de pessoas que nunca tiveram contato com programacao (Borges, 2014).
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A criag@o do Python se deu no ano de 1990, por Guido Van Rossum no Instituto
Nacional de Pesquisa para Matemadtica e Ciéncia da Computacdo da Holanda, e seu
principal objetivo na época era auxiliar fisicos e engenheiros com as demandas de
calculo e processamento de dados em suas pesquisas. Para conceber o Python, Guido se
baseou em outra linguagem de programacdo que ji existia na época chamada ABC
(Borges, 2014).

Hoje, no ano de 2022, o Python ja conta com trés versdes lancadas, inimeros
moddulos criados pela comunidade de usudrios para as mais diversas aplicagcdes e uma
alta aceitabilidade na industria da tecnologia, sendo utilizado por empresas como o
Google e a Microsoft (Borges, 2014). Com tanto uso e relevancia no cendrio atual da
Tecnologia da Informacao, e sendo o Python uma plataforma open source, a linguagem
Ja possui mais de 198 mil pacotes e mais de 137 mil bibliotecas criadas e disponiveis
para download (Terminal Root, 2019).

Uma dessas bibliotecas € o keras, uma Interface de Programacao de Aplicacao,
ou API, que do inglés significa Application Programming Interface, utilizada na
aprendizagem de maquina e no reconhecimento de padrdes para projetos que utilizam
esta linguagem. Em sua documentacdo oficial a API assegura seguir as melhores
praticas para reducdo de carga cognitiva: “/...] oferece APIs consistentes e simples,
minimiza o numero de agbes do usudrio necessdrias para casos de uso comuns e
fornece mensagens de erro claras e aciondveis. Ele também possui extensa
documentagdo e guias do desenvolvedor.” (Keras, 2022).

Utilizando como base os padrdes do keras, outra importante biblioteca utilizada
na aprendizagem de madaquina e no reconhecimento de padrdes com Python é o
tensorflow. O tensorflow € uma plataforma de codigo aberto especializada na criacdo de
redes neurais artificiais treinadas para detectar padrdoes e correlacbes em uma
determinada base de dados. De acordo com os préprios mantenedores da plataforma, o
tensorflow pode ser utilizado por desenvolvedores que variam de iniciantes na drea, que
podem se utilizar de APIs de alto nivel como a Sequential, até especialista, que podem
fazer uso de APIs mais complexas e com niveis de abstracdao mais baixos (TensorFlow,
2022).

A linguagem Python, assim como as duas bibliotecas apresentadas acima, foram
utilizadas integralmente neste projeto, vista a maior facilidade de criacdo e reutilizacao

de elementos pré criados nas dreas de aprendizagem de maquina e redes neurais.
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2.3.2 GOOGLE COLAB

A plataforma Colaboratory, ou simplesmente Colab, ¢ um servico de
armazenamento em nuvem e de execucdo de codigos escritos na linguagem Python do
Google. O Colab oferece muitas vantagens na sua utilizacdo, como a falta da
necessidade de configuragdes locais da mdquina, acesso a Unidades de Processamento
Grafico ou GPUs, do inglés Graphics Processing Units, do Google com ou sem custo
financeiro adicional e a facilidade do compartilhamento dos projetos entre seus
usudrios. Além disso, a plataforma nao € voltada apenas para os profissionais da drea de
tecnologia, como também para estudantes, cientistas e pesquisadores que podem acessar
e utilizar todas as funcdes bésicas gratuitamente (Google, 2022).

Para este projeto todos os cddigos-fonte escritos foram armazenados e
executados na plataforma Colab, sendo utilizados os recursos bdasicos e gratuitos

oferecidos pelo Google.

2.3.3 GOOGLE DRIVE

O Drive nada mais € do que um servico de armazenamento, sincronizaciao e
compartilhamento de arquivos na nuvem criado e mantido pelo Google. A plataforma
possui um amplo leque de possibilidades que vao desde o simples armazenamento de
arquivos pessoais, a sincronizagcdo de pastas e arquivos em madaquinas locais com a
nuvem, ou até mesmo o compartilhamento e a colaboracdo em arquivos para equipes
académicas ou comerciais. Outra vantagem € que o Drive pode ser acessado pelos
dispositivos moveis, por tablets, notebooks ou desktops (Drive, 2022).

Outra grande vantagem da plataforma, e também o motivo pelo qual a mesma
foi escolhida para fazer parte deste trabalho, € a capacidade de integracdo com o Google
Colab. A partir de uma API criada pela prépria empresa Google, os arquivos e pastas
armazenadas em uma conta do Drive podem ser acessados e processados via codigo. A

Secdo Codigo Base mostra como foi feita a integrag@o entre os dois servicos.

2.4 ROBOS AUTONOMOS

A definicdo acerca do que sdo robds tém se mostrado algo totalmente dindmico,
ou seja, vem sendo alterada e evoluida na medida em que a evolucdo tecnoldgica

permite novos avancos na automatizacdo e automagdo de mdquinas. O da palavra
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“robo” foi popularizada por Karel Capek, um dramaturgo de origem tcheca que
escreveu e exibiu uma peca chamada “Robo6s Universais de Rossum” no ano de 1921. A
palavra utilizada por Karel seria o resultado da juncdo de outras duas palavras tchecas,
sendo elas rabota, que € uma palavra tcheca que pode ser traduzida literalmente para o
portugués como “trabalho obrigatorio”, e robotnik que significa “servo” (Mataric,
2007).

Alguns anos depois, em 1950, quando os transistores tinham acabado de ser
inventados e a no¢do de computacdo e das maquinas computadores estavam passando
por um processo de evolucdo e modernizacao (Gadelha, 2022), a ideia acerca dos robos
estava bem mais evoluida e os humanos comecavam a pensar nas infinitas
possibilidades de utilizacdo dos mesmos. Um exemplo disso é que neste mesmo ano o
escritor estadunidense Isaac Asimov publicou o livro I, Robot, do inglés “Eu, Robo”,
que contava com uma compilagdo de nove contos individuais, cada um deles cogitando
como seria a relagdo entre humanos e robds num futuro préximo.

Asimov ainda criou o que ele mesmo chamou como “As trés leis da robdtica”,
que sdo resumidas em: um robd ndo pode permitir que um humano sofra qualquer tipo
de dano; um rob6 deve obedecer todas as ordens dos humanos, exceto nos casos em que
a lei anterior seja quebrada; e um robd ndo pode causar dano a si mesmo, exceto para
cumprir as duas leis anteriores (Frazdo, 2022). Essas trés leis sdo lembradas até hoje e
foram incorporadas no estudo e no desenvolvimento académico e industrial da drea da
robdtica.

Avancando para as décadas de 60, 70 e 80, comecaram a ser desenvolvidos os
primeiros robds como conhecemos hoje em dia. Estes possuiam um equipamento de
hardware muito maior do que os encontrados hoje em dia no mercado, além de
processadores e slots de memdria tdo simples que limitavam e muito o processamento e
a movimentacdo destes. Alguns desses robos sdo: Shakey, construido no final da década
de 60 pela Stanford Research Institute, que ja inovou em sua época por possuir sensores
de contato e uma camera; Cart, desenvolvido na Universidade de Stanford em 1977 por
Hans Moravec, que € considerado hoje em dia como um dos criadores da robdética
moderna; e o Rover, desenvolvido em 1983 na Carnegie Mellon University, que se
utilizada de uma camera e sensores de ultrassom para se movimentar (Mataric, 2007).

JA na década de 1990 os robds permitiam estudos mais aprofundados e
aplicacdes diversas, como € o caso do futebol com robds autdbnomos. Este cendrio exige

a criacdo e o correto funcionamento de um sistema de reconhecimento de espago e
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aprendizagem de mdaquina robustos, dado que uma partida de futebol, mesmo que de
robos, seja totalmente imprevisivel. Costa e Pegoraro (2000, p.141) descrevem alguns
dos passos necessdrios para o funcionamento de um conjunto desses robds no final dos
anos 90. Em seu trabalho, foi utilizada a visdo computacional em tempo real, um
sistema de aprendizagem de méquina previamente treinado com imagens de teste, além
do hardware especifico para que os rob0s consigam segurar a bola e se movimentar
corretamente (Costa & Pegoraro, 2000).

O estudo e o desenvolvimento da robdtica moderna vem sendo atualizada e
evoluida desde entdo, permitindo cada vez mais a constru¢ao de robores menores € com
um maior poder de processamento, capazes de realizar cada vez mais tarefas diferentes.
Um exemplo disso sd@o os robores moéveis e autdbnomos, que nada mais sdo do que
maquinas que possuem a capacidade de se movimentar em um determinado espaco,
além de realizar determinadas tarefas repetitivas sem a intervencao humana durante esse

processo (Aguiar & Silva, 2021).

2.5 MICROPROCESSADORES

As placas microcontroladoras, ou simplesmente microcontroladores, sao
circuitos de placa unica e integrada, que possuem memdorias voldteis e/ou ndo voléteis,
além de serem capazes de se conectar com diversos periféricos de entrada e saida
através de portas e pinos logicos (UFCG, 2020). Em resumo, os microprocessadores sao
pequenos computadores de baixo custo e complexidade de manipulacio que sdo
largamente utilizados para a modelagem e prototipagem de projetos de automacgdo e
robdtica, inclusive a educacional. Esta Secdo fala sobre dois tipos distintos de placas

microcontroladoras: o Raspberry Pi e o Arduino.

2.5.1 RASPBERRY PI

O Raspberry Pi foi desenvolvido pela Raspberry Pi Foundation, uma institui¢cao
de caridade com sede no Reino Unido e que, segundo os mesmos, tem como principal
missdo o fomento da utilizacdo de ferramentas computacionais para jovens e adultos,
com o objetivo de que os mesmos alcancem todo o seu potencial (Raspberry Pi, 2022).
A fundagdo citada ainda investe seus recursos em trés principais pilares do
conhecimento: a educacdo formal, trabalhada nas escolas e faculdades pelo mundo; a

educagdo informal, ou seja, aquela em que depende unicamente do individuo e dos
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meios que o mesmo possui para aprender sozinho; e a pesquisa, onde a prépria fundagao
pode entender como melhorar o desempenho de tudo que € desenvolvido pelos mesmos.

Seguindo essa visdo, a Raspberry Foundation criou no ano de 2012 o Raspberry
Pi, que nada mais € do que um computador de placa unica. A primeira versio do
Raspberry Pi contou com uma Unidade de Processamento Central ou CPU, do inglés
Central Processing Units, Single Core de 700MHz e singelos 256MB de memoria
RAM (Open Source, 2022). Para se ter uma ideia, a versao mais atual do Raspberry Pi,
até o momento da escrita deste trabalho, € o Raspberry Pi 4 Model B, que possui um
processador Quad-Core de 1,5GHz e até 8GB de memoéria RAM (Raspberry Pi 4 Tech
Specs, 2022). Este dltimo modelo pode ser adquirido por um valor médio de U$ 35,00,
0 que ¢ um valor muito baixo comparado a computadores pessoais de pequeno porte
vendidos no mercado.

O sistema operacional do Raspberry é o Linux, ou variagdes dele, e o pequeno
computador opera no ecossistema de cdédigo aberto, o que facilita muito que seus
usudrios aprendam e evoluam cddigos previamente escritos. A placa ainda conta com
pinos que podem ser utilizados para entrada e saida de dados, bem como entradas de
Barramento Serial Universal ou USB, do inglés Universal Serial Bus, entrada de
Interface Multimidia de Alta Definicio ou HDMI, do inglés High-Definition
Multimedia Interface, e suporte a cartdes de memoria (Open Source, 2022). Tudo isso
faz com que esta pequena placa microcontroladora seja ideal para projetos de pequeno
porte e prot6tipos de novas solugdes.

No ramo da robdtica, o Raspberry Pi pode ser empregado em diversas
aplicagdes, como, por exemplo, robds que se utilizam de sensores ultrassdnicos para se
mover em determinados ambientes, pequenos robds moveis controlados por aplicativos
moveis, robds de Lego com as mais variadas funcionalidades ou até mesmo réplicas de

robos ficticios com capacidade de reconhecimento de voz e imagem (TechTudo, 2016).
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3 METODOLOGIA

Tendo como base todos conceitos e ferramentas demonstrados no Capitulo
anterior, este descreve todas as etapas realizadas durante a execucdo do projeto para que

os resultados, mostrados no préximo Capitulo, fossem alcangados.

3.1 CAPTACAO DE IMAGENS PARA O BANCO DE DADOS

Na intencdo de se utilizar um banco de dados limpo e com o menor indice de
ruidos ou vieses possivel, as imagens utilizadas para o treinamento das redes neurais
artificiais abordadas abaixo foram retiradas do site Kaggle. O Kaggle se define como
uma comunidade aberta aos pesquisadores, praticantes da aprendizagem de mdaquina e
cientistas de dados, sendo esta uma subsididria do Google.

A selecdo de imagens utilizada especificamente neste projeto foi retirada de um
desafio do site chamado “MIIA Pothole Image Classification Challenge”, que foi
construido a partir de imagens de estradas localizadas na Africa do Sul (Kaggle, 2023).
Algumas das imagens em questdo se tratavam de imagens de estradas convencionais e
uniformes, enquanto outra parte das imagens retratava as mesmas estradas, porém com
buracos em sua extensao.

O banco de imagens do desafio continha os seguintes arquivos:

e “trainidslabels.csv”’: Esse arquivo do tipo de valores separados por virgula
continha os nomes das imagens que deveriam ser utilizadas durante o
treinamento do modelo em sua primeira coluna e o classificador da existéncia
de um buraco na referida imagem ou ndo em sua segunda coluna, sendo este
ultimo um valor bindrio com “1” para a existéncia de buraco ou “0” caso
contrario;

e “testidsonly.csv”’: Esse arquivo, também do tipo de valores separados por
virgula, continha as imagens que deveriam ser utilizadas em testes externos
aos realizados durante o treinamento do modelo e continha apenas os nomes
das imagens selecionadas;

e “all data”: Por fim, o ultimo arquivo se tratava de uma pasta que continha
todas as imagens, tanto de treinamento como de teste, ou seja, todas as

imagens contidas nesta pasta tinham seu nome referenciado em um dos
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arquivos descritos anteriormente. No total, foram utilizadas 5676 imagens,
sendo 4026 destinadas ao treinamento e teste dos modelos e 1650 destinadas
para validagdo ap6s os mesmos estarem prontos. As Figuras 4 e 5 mostram
exemplos de imagens encontradas no banco de dados para estradas com e sem

deformacdes na pista.

Figura 4 — Exemplo de Imagem Encontrada no Banco de Dados de Estrada sem

Deformagdes na Pista.

FONTE: (Kaggle, 2023).

Figura 5 — Exemplo de Imagem Encontrada no Banco de Dados de Estrada com

Deformagdes na Pista.

FONTE: (Kaggle, 2023).
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O link para o desafio descrito acima esta referenciado no Apéndice 1.

3.2 ARMAZENAMENTO DE ARQUIVOS NO GOOGLE DRIVE

Tendo baixado todos os arquivos descritos na Secao anterior, 0 proXimo passo se
deu no armazenamento destes em um repositério do Google Drive. Para o caso deste
trabalho, o repositério escolhido foi o do préprio aluno, sendo este criado a partir do e-
mail académico do mesmo e possuindo apenas as configuragdes padrdo da plataforma,
ou seja, nenhum slot de processamento ou armazenamento adicional foi adquirido.

Apds os arquivos estarem carregados na nuvem, o c6digo descrito na Figura 6
foi utilizado para que o repositério do Google Drive fosse integrado a plataforma

Google Colab utilizada pelo aluno.

Figura 6 — Inicializacdo de Repositério do Google Drive no Colab.

from google.colab import drive;

drive.mount('/content/drive");

FONTE: Autoria Prépria.

Vale destacar que o repositorio contou com a mesma disposi¢do encontrada na
pasta original adquirida no desafio do Kaggle, ou seja, uma pasta de arquivos que
continha a pasta de imagens utilizadas para o banco de dados, bem como os dois
arquivos com valores separados por virgula utilizados na separacdo das imagens de

treinamento e de teste.

3.3 CODIGO BASE

Com o intuito de se obter uma maior organizacdo durante a execugdo deste
trabalho, bem como levando em conta o fato de que mais de uma rede neural artificial
foi construida no processo, cinco arquivos de cédigo-fonte escritos em Python foram
criados. Os arquivos foram criados de maneira que um cédigo base, comum em todos os
codigos-fonte, fosse escrito em cada um deles, mas que a partir disso cada um seguiria
com diferentes codigos-fonte escritos de acordo com as necessidades de cada um. Todos
os arquivos criados foram salvos em um repositério do GitHub e podem ser encontrados

no Apéndice II.
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E importante destacar que a escolha do modelo utilizado no cédigo base foi
pensado para ser possivel de ser embarcado. Por esse motivo descartou-se a
possibilidade da utilizacdo de modelos como o VGG16 ou o VGG19, que se utilizam
de, respectivamente, 16 e 19 camadas de neurdnios (Simonyan & Zisserman, 2014),
visto que os arquivos gerados a partir destas abordagens seriam relativamente grandes
para o contexto de sistemas embarcados que, geralmente, possuem até 2GB de memoria
RAM. J4 o método utilizado neste trabalho foi o MultiLayer Perceptron, que contou
com uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.

Para o cédigo base, a primeira parte do mesmo pode ser vista na Figura 7. Com
o repositorio das imagens da base de dados alocado no Google Drive ja inicializado na
plataforma Google Colab, o caminho até os arquivos de imagens, bem como o caminho
onde o arquivo em Python deveria ser salvo foram declarados em forma de varidveis

globais.

Figura 7 — Importagcdo de imagens para base de dados.

import pandas as pd;
import numpy as np;
import cv2 as cv;

imagesPath ' fcontent/drive/MyDrive /ColabNotebooks/Images/all data/"';

docPath = '/content/drive/MyDrive/ColabMNotebooks/Documents/";

trainlds = pd.read_csv((docPath + '"train_ids_labels.csv'));
trainImages = [];

for index in range(@, len(trainlds)):
label = trainlIds['Image_ID'][index] + '.JPG';
image = cv.imread((imagesPath + label), 1);
image = cv.cvtColor(image, cv.COLOR_BGR2GRAY);
image = cv.resize(image, (168, 128));

trainImages.append({'Image': image, 'Pothole’': trainIds['Label’][index]});

testIds = pd.read_csv((docPath + 'test_ids_only.csv'));
testImages = [];

for id in testIds['Image_ID']:
label = id + ".JPG';
image = cv.imread((imagesPath + label), 1);
image = cv.cvtColor(image, cv.COLOR_BGR2GRAY);
image = cv.resize(image, (168, 128));
testImages.append((image, label));

trainImagesDF = pd.DataFrame(trainImages, columns=['Image', 'Pothole']);
testImagesDF = pd.DataFrame(testImages, columns=['Image', 'Label']);

FONTE: Autoria Prépria.
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Para o tratamento inicial das imagens foram utilizados dois lacos de repeticao
for, um responsdvel por criar uma varidvel do tipo DataFrame para as imagens de
treinamento e outro responsavel por criar uma varidvel do mesmo tipo para as imagens
de teste. Durante a execu¢do do laco de repeti¢do as imagens foram convertidas de RGB
para tons de cinza, bem como redimensionadas para dimensdes menores que as
originais, isso se deu para que os dados de entrada estejam de acordo com os dados
esperados nas fungdes responsdveis pelo treinamento da rede. Cada uma das imagens
foi adicionada a uma linha dos respectivos DataFrames na forma de um array
convencional, juntamente de um segundo campo informando a existéncia ou ndo de um
buraco na imagem, para o caso do banco de treinamento, € com outro campo
informando o rétulo da imagem, para o caso do banco de teste.

A partir disso o pré-processamento das imagens foi iniciado. A Figura 8 mostra
a conversdo dos DataFrames inicializados a partir da etapa anterior em listas, uma para
treinamento e validacdo e outra para testes. Isso foi feito pois 0 método de treinamento
do modelo, mostrado adiante, deve receber como parametro imagens agrupadas em uma

estrutura de dados do tipo lista.

Figura 8 — Conversdo de DataFrames para Listas.

trainImageslist = trainImagesDF.values.tolist();
testImageslist = testImagesDF.values.tolist();

FONTE: Autoria Prépria.

A Figura 9 mostra entdo a normalizacdo das imagens de treinamento e validagao,
onde cada elemento de cada array, que representa os pixels de cada imagem da base de
dados, foi convertido do intervalo de valores entre O e 255 para o intervalo de valores
entre 0.0 e 1.0 afim de se obter uma normalizacdo desses elementos. Além disso, uma
nova lista contendo apenas os rétulos das imagens de treinamento da base de dados foi

criada.

Figura 9 — Normalizagdo e Separacdo de Rétulos para Treinamento.

trainInputImages = [(image[8]/255.8) for image in trainImageslist];
trainLabels = np.array([label[1] for label in trainImageslList]);

FONTE: Autoria Prépria.
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A partir das listas criadas na etapa anterior, foi realizado um split, ou seja, uma
separacdo na base de imagens de treinamento entre quatro listas que sdo mostradas na
Figura 10. Estas listas serdo utilizadas posteriormente para o treinamento e a validacdo

do modelo da rede neural.

Figura 10 — Separagdo da Base de Imagens de Treinamento.

from sklearn.model_selection import train_test_split;

xTrain, xTest, yTrain, yTest = train_test _split(trainInputImages, trainlabels,
test size=@.2, random_state=42)

FONTE: Autoria Prépria.

As duas listas que continham de fato os arrays das imagens de treinamento e validac¢ao
foram entdo convertidas para o tipo de array numpy, além de terem uma dimensao
adicionada ao seu final, como mostrado na Figura 11. Foi preciso fazer isso para que o

método de treinamento do modelo, visto adiante, aceitasse essas listas como parametros.

Figura 11 — Conversao das Listas de Treinamento para Numpy Array e Adi¢ao de uma

Dimensao.

xTrain = np.array(xTrain);
xTest = np.array(xTest);

xTrain = xTrain[..., tf.newaxis]
xTest = xTest[..., tf.newaxis]

FONTE: Autoria Prépria.

Ja as duas listas que continham os rétulos das imagens foram transformadas a
partir de um One Hot Encoding, para que a coluna com as opg¢des 1, para “ha buraco na
imagem”, e 0, para “ndo héa buraco na imagem”, fosse substituida por duas colunas de
valores bindrios. Nessas novas colunas, uma delas armazenou um valor 1 para o caso de
a imagem relativa aquela linha mostrar um buraco e 0 caso contrdrio, j4 a segunda
implementou a mesma logica, porém com valores 1 para o caso de a imagem nao conter

um buraco. Essa transformacgdo pode ser vista na Figura 12.
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Figura 12 — Aplicagcdao de One Hot Encoding.

yTestHot = tf.one hot(yTest,2);
yTrainHot = tf.one_hot(yTrain,2);

FONTE: Autoria Prépria.

A partir desse codigo base, quatro tipos diferentes de abordagens foram adotadas
para comparagao posterior. As proéximas Secdes descrevem os processos de cada uma

das abordagens, além dos cédigos-fonte escritos.

3.4 DEFINICAO DA ARQUITETURA BASICA

A primeira abordagem utilizada para o treinamento de uma das redes neurais
artificiais desenvolvidas neste trabalho foi a de apenas uma rede com parametros fixos e
base de dados estdtica. Segue abaixo os trechos de cddigos escritos, bem como suas
explicacOes. A Figura 13 mostra o processo de criacdo do modelo utilizado. Aqui vale
destacar que a camada oculta da rede recebeu um parametro units no valor 768 e um
parametro activation do tipo sigmoid. J4 a camada de saida recebeu um units no valor 2
e um activation do tipo softmax. Por fim, a rede foi definida com um learning rate de
5e 3. Todos esses valores foram definidos com base no estudo de trabalhos similares,
como o de Junior (2022) e o de Correia (2022), e os parametros units € learning rate

serdo testados nas Secdes posteriores deste trabalho.

Figura 13 — Criagdo do Modelo de Rede Neural Artificial para Arquitetura Bésica.

import tensorflow as tf;
from tensorflow.keras import regularizers;

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

REG = 0.001;
DROP = 0.1;

model = tf.keras.Sequential();
model.add(tf.keras.layers.Flatten());

model.add(tf.keras.layers.Dense(768, activation='sigmoid', kernel_regularizer=regularizers.l2(REG)));
model.add(tf.keras.layers.Dropout(DROP));

model.add(tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax'));

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=5e-5), loss='categorical crossentropy', metrics=['accuracy']);

FONTE: Autoria Prépria.
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Com o modelo da rede neural artificial pronto, chegou a vez do dltimo passo
para esta arquitetura: a extracdo de resultados, dada a base de imagens definida
anteriormente. A Figura 14 mostra essa extracdo sendo atribuida a varidvel history. Para
a extracdo de dados, utilizou-se um valor de 1000 épocas, além de um valor de
validation_split de 20% das imagens. Além disso, um EarlyStopping foi definido com o

parametro patience que recebeu o valor de 100 e o “min_delta” que recebeu 0.

Figura 14 — Criacdo do Arquivo History.

history = model.fit(xTrain,yTrainHot,epochs=18088,validation_split=6.2,
callbacks=[tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_accuracy', min_delta=8, patience=180)]);

FONTE: Autoria Prépria.

Os resultados obtidos na ultima etapa e que foram atribuidos a varidvel history

podem ser vistos na Secao Resultados para Arquitetura Basica.

3.5 OTIMIZACAO DE ARQUITETURA ATRAVES DO
LEARNING RATE

A segunda abordagem utilizada se deu com a otimizagdo da arquitetura
desenvolvida na Secdo anterior, onde mais de uma rede neural artificial foi treinada e
testada para diferentes valores de Learning Rate, dada a mesma base de dados e as
mesmas configuracdes do modelo. A Figura 15 mostra a criacdo deste modelo da rede
neural artificial onde € possivel observar que sua defini¢do é muito parecida com a rede
neural artificial de arquitetura bésica, com a diferenca de que esta é encapsulada em
uma fungdo chamada build_model. E possivel ver também que quatro valores de
Learning Rate foram utilizados para a construcdo dos modelos, sendo esses valores:
5e >, 5e % e See®.

A Figura 16 mostra a criacdo da varidvel tuner que sera utilizada na criacdo do
arquivo history e, consequentemente, no treinamento das redes. E nesta variavel, através
do parametro max_trials, que € declarada a quantidade maxima de tentativas que serao
feitas, ou seja, o nimero maximo de redes que serdo treinadas e testadas. Para o caso

deste trabalho o nimero maximo de trés tentativas foi definido.
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Figura 15 - Criacdo do Modelo de Rede Neural para Otimizac¢do de Arquitetura por

Learning Rate.

import tensorflow as tf;
from tensorflow.keras import regularizers;
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

def build model(hp):
REG = ©.001;
DROP = 0.1;

model = tf.keras.Sequential();
model.add(tf.keras.layers.Flatten());

model.add (tf.keras.layers.Dense(768, activation='sigmoid', kernel_regularizer=regularizers.12(REG)));
model.add(tf.keras.layers.Dropout (DROP));

model.add (tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax'));

model. compile(optimizer=Adam({hp.Choice('learning_rate',values=[5e-5,5e-6,1e-5,1e-6]1)),
loss="categorical crossentropy', metrics=['accuracy']);

return model

FONTE: Autoria Prépria.

Figura 16 — Definicdo da Varidvel Tuner para Otimizacio de Arquitetura por Learning

Rate.

import keras_tuner as kt;
from kerastuner.tuners import RandomSearch

from tensorflow import keras;

tuner = kt.RandomSearch(
build_model,
objective="val accuracy",
max_trials=3,
overwrite=True,
directory="/content/drive /MyDrive/Colablotebooks /Documents2",

roject_name="saved model™
— —_ 3

FONTE: Autoria Prépria.

Com as configuracOes ja preparadas pelos trechos de c6digo anteriores, a Figura
17 mostra como se deu a criacio do arquivo history para esta abordagem. E possivel
observar que o nimero de épocas utilizadas para cada rede foi de 500 épocas, ja que um
nimero maior dificultaria o processamento de cada um dos modelos e tornaria invidvel
o treinamento dos mesmos. Ao final da execucdo, aquele modelo que obteve um maior

valor de precisdo teve seu arquivo history salvo no repositério do Google Drive.
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Figura 17 — Criag¢do do Arquivo History para Otimiza¢ao de Arquitetura por Learning

Rate.

tuner.search(xTrain, yTrainHot, epochs=580, validation split=08.2,
callbacks = [tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="'val accuracy’,
min_delta=0, patience=100)]);

bestModels = tuner.get_best_models(num_models=1)
highestScoreModel= bestModels[8]

highestScoreModel.fit(x=xTrain, y=yTrainHot, batch_size=64, epochs=588,
verbose=1, validation_split=0.2)

highestScoreModel.save("/content/drive/MyDrive/ColablNotebooks /Documents2™)

FONTE: Autoria Prépria.

Os resultados obtidos para esta abordagem e que foram atribuidos a varidvel
history podem ser vistos na Secdo Resultados para Otimizacdo de Arquitetura Através

do Parametro Learning Rate.

3.6 OTIMIZACAO DE ARQUITETURA ATRAVES DOS
PERCEPTRONS DA CAMADA OCULTA

A segunda estratégia de melhoria realizada se deu com a otimizagdo da
arquitetura desenvolvida na Se¢dao Cddigo Base, onde mais de uma rede neural artificial
foi treinada e testada, assim como na Secdo anterior, mas dessa vez para diferentes
nimero de Perceptrons utilizados na camada oculta dos modelos, dada a mesma base de
dados e as mesmas configuragdes do modelo base. A Figura 18 mostra a criacdo deste
modelo da rede neural artificial onde € possivel observar que sua definicdo é muito
parecida com a rede neural artificial de arquitetura bdsica, com a diferenca de que esta é
encapsulada em uma fungdio chamada build_model. E possivel ver também que para o
parametro units, que diz respeito a quantidade de Perceptrons da camada oculta, os
valores testados estiveram entre o intervalo de 128 até 1024 unidades, com intervalos de

128 unidades entre cada valor utilizado.
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Figura 18 — Criacdo do Modelo de Rede Neural para Otimizag¢ao de Arquitetura por

Numero de Perceptrons da Camada Oculta.

[ 1 import tensorflow as tf;
from tensorflow.keras import regularizers;
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

def build_model(hp):
REG = 9.881;
DROP = ©.1;

model = tf.keras.Sequential();
model.add(tf.keras.layers.Flatten());

model.add(tf.keras.layers.Dense(hp.Int("units" ,min_value=128,max value=1024,step=128),
activation="sigmoid', kernel regularizer=regularizers.l2(REG)));

model.add(tf.keras.layers.Dropout (DROP));

model.add(tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax'));

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=5e-5), loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']);

return model

FONTE: Autoria Prépria.

A Figura 19 mostra a criacdo da variavel tuner que sera utilizada na criacao do
arquivo history e, consequentemente, no treinamentos das redes. E nesta varidvel,
através do parametro max_trials, que € declarada a quantidade méxima de tentativas que
serdo feitas, ou seja, o nimero méaxima de redes que serdo treinadas e testadas. Para o
caso deste trabalho o nlimero maximo de dez tentativas foi definido.

Com as configuracOes ja preparadas pelos trechos de c6digo anteriores, a Figura
20 mostra como se deu a criacio do arquivo history para esta abordagem. E possivel
observar que o nimero de épocas utilizadas para cada rede foi de 500 épocas, ja que um
nimero maior dificultaria o processamento de cada um dos modelos e tornaria invidvel
o treinamento dos mesmos. Ao final da execucdo, aquele modelo que obteve um maior
valor de precisdo teve seu arquivo history salvo no repositorio do Google Drive.

Os resultados obtidos para esta abordagem e que foram atribuidos a varidvel
history podem ser vistos na Secdo Resultados para Otimizacdo de Arquitetura Através

dos Perceptrons da Camada Oculta.
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Figura 19 — Defini¢do da Varidvel Tuner para Otimizacdo de Arquitetura por Niimero

de Perceptrons da Camada Oculta.

[ 1 import keras_tuner as kt;
from kerastuner.tuners import RandomSearch

from tensorflow import keras;

tuner = kt.RandomSearch(
build model,
objective="val accuracy",
max_trials=18,
overwrite=True,

[l

directory="/content/drive/MyDrive/ColabNotebooks/Documents5™,

roject_name="saved_mode
t_ " d_model™,

FONTE: Autoria Prépria.

Figura 20 — Criacdo do Arquivo History para Otimizac¢do de Arquitetura por Numero de

Perceptrons da Camada Oculta.

[ 1 tuner.search(xTrain, yTrainHot, epochs=56@, validation_split=6.2,
callbacks = [tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_accuracy’,
min_delta=0, patience=108)]);

bestModels = tuner.get_best_models(num_models=1)
highestScoreModel= bestModels[@]

[ 1 history = highestScoreModel.fit(x=xTrain, y=yTrainHot, batch_size=64, epochs=568,
verbose=1, validation_split=0.2)

"y

highestScoreModel.save("/content/drive/MyDrive/ColabNotebooks/Documentss")

FONTE: Autoria Prépria.

3.7 TESTE PARA ARQUITETURA BASICA COM
DIFERENTES TAMANHOS DE IMAGENS

Com a inten¢do de comprovar os resultados obtidos pelo treinamento da
arquitetura bdsica apresentada na Secdo Coddigo Base, bem como verificar a
possibilidade de se haver uma maior efici€éncia da rede caso as imagens do banco de
dados tivessem dimensdes diferentes de 160x120 pixels, que foi a dimensdo utilizada
para todos os outros cendrios descritos neste trabalho, os cédigos mostrados abaixo
foram desenvolvidos.

A Figura 21 mostra o c6digo escrito para a construcao do modelo da rede, sendo
este 1gual ao utilizado na construcdo da arquitetura basica apresentada na Secao Codigo

Base.
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Figura 21 — Criacdo do Modelo de Rede para Arquitetura Basica com Imagens maiores.

import tensorflow as tf;
from tensorflow.keras import regularizers;
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

REG = 8.001;
DROP = 0.1;

model = tf.keras.Sequential();
model.add(tf.keras.layers.Flatten());

model.add(tf.keras.layers.Dense(768, activation='sigmoid', kernel regularizer=regularizers.l2(REG)));
model.add(tf.keras.layers.Dropout(DROP));

model.add(tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax'));

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=5e-5), loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']);

FONTE: Autoria Prépria.

A partir do modelo definido, o dltimo passou foi o treinamento do mesmo, bem

como a geragdo do arquivo history, como pode ser visto na Figura 22.

Figura 22 - Criacao do Arquivo History para Arquitetura Basica com Imagens Maiores.

history = model.fit(xTrain,yTrainHot,epochs=1000,validation_split=0.2,
callbacks=[tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val accuracy',
min_delta=08, patience=168)]);

FONTE: Autoria Prépria.

Vale destacar que trés dimensdes de imagens foram testadas para este modelo e
que os resultados obtidos para cada uma delas serdo exibidos na Secdao Resultados para

Arquitetura Basica com Diferentes Tamanhos de Imagens.

3.8 TESTE PARA ARQUITETURA BASICA COM TAMANHO
DE CONJUNTOS DE TREINAMENTO DIFERENTES

A ultima abordagem explorada foi a de testes a partir da arquitetura basica onde
o tamanho dos conjuntos de treinamento e de validacdo foram alterados. Esta
abordagem ¢é muito parecida com as de otimizacdo da arquitetura, porém com a
diferenca de que aqui o que muda entre um modelo treinado e outro sdo as imagens
utilizadas para treinamento e teste, bem como o tamanho do banco de dados para cada
um deles.

A Figura 23 mostra como se deu a criagdo do modelo da rede neural artificial,

bem como o armazenamento dos arquivos history gerados ao final de cada laco de
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repeticdo. A ldgica utilizada para esta abordagem foi a de se alterar um dos pardmetros
do método train_test_split que é responsdvel pela divisdo de imagens de treinamento e
de validacdo em suas respectivas varidveis. Quatro valores diferentes de splits foram
utilizados, sendo eles 20%, 30%, 40% e 50%. No mais, 500 épocas também foram
utilizadas para cada um dos modelos, pelos mesmos motivos apresentados nas Se¢des
anteriores.

Os resultados obtidos na udltima etapa e que foram atribuidos a varidvel history
podem ser vistos na Sec¢do Resultados para Arquitetura Basica com Tamanho de

Conjuntos de Treinamento Diferentes.

Figura 23 — Criacdo do Modelo e do Histoty de Rede Neural para Arquitetura Béasica

com Tamanho de Conjunto de Imagens Diferentes.

from sklearn.model_selection import train_test_split;
from tensorflow.keras import regularizers;

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

import tensorflow as tf;

import numpy as np

REG = 8.801;
DROP = 8.1;

for x in range(2, 6):

®Train, xTest, yTrain, yTest = train_test_split(trainInputImages, trainLabels,
test_size=8.1%*x, random_state=42);

xTrain = np.array(xTrain);

xTest = np.array(xTest);

xTrain = xTrain[..., tf.newaxis]

xTest = xTest[..., tf.newaxis]

yTestHot = tf.one_hot(yTest,2);
yTrainHot = tf.one_hot(yTrain,2);

model = tf.keras.Sequential();
model.add(tf.keras.layers.Flatten());

model.add (tf.keras.layers.Dense(768, activation='sigmoid', kernel_regularizer=regularizers.12(REG)});
model.add(tf.keras.layers.Dropout(DROP));

model.add (tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax"));
model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=5e-5), loss="categorical_crossentropy’, metrics=['accuracy']);
history = model.fit(xTrain,yTrainHot,epochs=568,validation_split=8.1%x,

callbacks=[tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_accuracy’,
min_delta=8, patience=188)]);

FONTE: Autoria Prépria.



38

4 RESULTADOS

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos para cada um dos experimentos

realizados e descritos nas Sec¢des do Capitulo Metodologia.

4.1 RESULTADOS PARA ARQUITETURA BASICA

A rede neural artificial desenvolvida nesta abordagem obteve resultados bastante
interessantes, tendo uma precisdo maxima aproximada de 98,57% durante a fase de
treinamento do modelo e uma precisdo maxima aproximada de 93,30% para a fase de

validacdo. Esses resultados podem ser vistos nas Figuras .

Figura 24 - Resultados Obtidos para Imagens de Treinamento de Arquitetura Bésica.

model .evaluate(xTrain,yTrainHot,verbose=2)

101/181 - 3s - loss: ©.1227 - accuracy: 8.9857 - 3s/epoch - 38ms/step
[8.122696153819561, 0.9857142567634583]

FONTE: Autoria Prépria.

Figura 25 - Resultados Obtidos para Imagens de Validagcdo de Arquitetura Basica.

model .evaluate(xTest,yTestHot,verbose=2)

26/26 - 1s - loss: 0.2449 - accuracy: ©.9330 - 799ms/epoch - 31lms/step
[©.24453443965911865, ©.93300824719238281]

FONTE: Autoria Prépria

Ja na Figura 26 € possivel observar a evolucdo da precisdo do modelo de acordo
com o passar das épocas. E importante salientar que entre as épocas de nimero 350 e
400 houve uma interrup¢ao do treinamento do modelo. Isso ocorreu pois 0 modelo ndo

identificou grandes alteracdes de precisao nas ultimas 100 épocas executadas.
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Figura 26 — Evolugdo da Precisdo de Acordo com a Epoca para Arquitetura Bésica.
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FONTE: Autoria Prépria

4.2 RESULTADOS PARA OTIMIZACAO DE ARQUITETURA
ATRAVES DO PARAMETRO LEARNING RATE

Para a simulacdo da otimizagdo de arquitetura, onde mais de uma rede neural
artificial foi construida, os resultados podem ser vistos na Tabela 1. Trés redes
diferentes foram treinadas a partir deste método e obtiveram pontuacdes variando entre
91,45% e 93,63%. Essa pontuagdo ndo se trata da precisdo maxima de cada modelo, e
sim um sistema interno do método que classifica os modelos para que o melhor seja
escolhido. Como podemos perceber, o0 modelo que obteve um melhor desempenho neste
cendrio foi o que se utilizou de um Learning Rate de 5e~>. Este teste comprova a
correta utilizacdo desde valor de parametro na arquitetura bdsica, dado o cendrio, a

metodologia e a base de dados descritos durante o desenvolvimento deste trabalho.

Tabela 1 — PontuacGes Obtidas Para Cada Learning Rate Durante Otimizacao da

Arquitetura.
Tentativa Learning Rate Pontuacdo
1 5e~5 93,63%
2 le > 92,55%
3 S5e~6 91,46%

FONTE: Autoria Prépria
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A partir da varidvel tuner, que guarda todos os modelos treinados, o melhor dos
modelos € entdo atribuido para a varidvel model para que seus resultados sejam

exibidos. Esta atribuicao pode ser vista na Figura 27.

Figura 27 — Atribuicdo do Melhor Modelo para Otimizacdo de Arquitetura através do

Learning Rate.

model = tuner.get best models(num models=1)

FONTE: Autoria Prépria

A rede neural artificial reconhecida como a mais eficiente entre as treinadas
nesta abordagem obteve resultados bem proximos aos encontrados a partir da
arquitetura bdsica, tendo uma precisdo maxima aproximada de 97,17% durante a fase de
treinamento do modelo e uma precisdo maxima aproximada de 90,57% para a fase de

validacdo. Esses resultados podem ser vistos nas Figuras 28 e 29.

Figura 28 - Resultados Obtidos para Imagens de Treinamento de Otimizacgdo de

Arquitetura Através do Learning Rate.

model[@].evaluate(xTrain,yTrainHot,verbose=2)

181/101 - 5s - loss: B.1937 - accuracy: 0.9717 - 5s/epoch - 46ms/step
[©.1937445184122162, 0.9717391133388411]

FONTE: Autoria Prépria

Figura 29 — Resultados Obtidos para Imagens de Validacdo de Otimizacdo de

Arquitetura Através do Learning Rate.

model[B].evaluate(xTest,yTestHot,verbose=2)

26/26 - 2s - loss: @.3113 - accuracy: 8.9857 - 2s/epoch - 62ms/step
[©.31128281354984175, ©.98578718850880385]

FONTE: Autoria Prépria

4.3 RESULTADOS PARA OTIMIZACAO DE ARQUITETURA
ATRAVES DOS PERCEPTRONS DA CAMADA OCULTA

Para a simulagdo da otimizacdo de arquitetura através da alteracdo de valores
atribuidos ao parametro que define o numero de Perceptrons da camada oculta, onde

mais de uma rede neural artificial foi construida, os resultados podem ser vistos na
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Tabela 2. No total, oito redes diferentes foram treinadas a partir deste método e
obtiveram pontuagdes que variaram entre 93,48% e 94,10%. Assim como no cendrio
apresentado na Secdo anterior, essa pontuagcdo ndo se trata da precisdo méaxima de cada
modelo, e sim um sistema interno do método que classifica os modelos para que o
melhor seja escolhido. Essas pontuacdes mostram que os melhores valores para o
parametro de ndmero de Perceptrons sdo 256 e 768, visto que ambos obtiveram um
resultado de 94,10%. Este resultado comprova a correta utilizagdo do valor 768 para o
parametro referido durante a constru¢do da arquitetura bdsica, dado o cendrio, a

metodologia e a base de dados descritos neste trabalho.

Tabela 2 — Pontuagdes Obtidas Para Cada Nimero de Perceptrons Durante Otimizagao

da Arquitetura.

Tentativa Numero de Perceptrons Pontuagado
1 128 93,48%
2 256 94,10%
3 384 93,94%
4 512 93,48%
5 640 93,48%
6 768 94,10%
7 896 93,79%
8 1024 93,79%

FONTE: Autoria Prépria

A partir da varidvel tuner, que guarda todos os modelos treinados, o melhor dos
modelos € entdo atribuido para a varidvel model para que seus resultados sejam

exibidos. Esta atribuicao pode ser vista na Figura 30.

Figura 30 — Atribui¢do do Melhor Modelo para Otimizacio de Arquitetura.

model = tuner.get best models(num_models=1)

FONTE: Autoria Prépria
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A rede neural artificial reconhecida como a mais eficiente entre as treinadas
nesta abordagem obteve resultados bem préximos aos encontrados a partir da
arquitetura bdsica, tendo uma precisdo maxima aproximada de 98,57% durante a fase de
treinamento do modelo e uma precisdo maxima aproximada de 92,18% para a fase de

validacdo. Esses resultados podem ser vistos nas Figuras 31 e 32.

Figura 31 - Resultados Obtidos para Imagens de Treinamento de Otimizacgdo de

Arquitetura Através dos Perceptrons da Camada Oculta.

model[®].evaluate(xTrain,yTrainHot,verbose=2)

181/181 - 5s - loss: ©.1324 - accuracy: 0.9857 - 5s/epoch - 4%9ms/step
[©.1324131339788437, ©.9857142567634583]

FONTE: Autoria Prépria

Figura 32 — Resultados Obtidos para Imagens de Validacdo de Otimizacgdo de

Arquitetura Através dos Perceptrons da Camada Oculta.

model[8].evaluate(xTest,yTestHot,verbose=2)

26/26 - 3s - loss: B8.256@ - accuracy: ©.9218 - 3s/epoch - 189ms/step
[©.25598782300949697, ©.921836256980896]

FONTE: Autoria Prépria

4.4 RESULTADOS PARA ARQUITETURA BASICA COM
DIFERENTES TAMANHOS DE IMAGENS

No caso do teste realizado para arquitetura basica onde imagens com dimensdes
maiores foram utilizadas no treinamento, os resultados podem ser vistos na Tabela 3.

Os resultados apresentados abaixo levam em consideragdo o banco de imagens
apresentado na Secdo Captacdo de Imagens para o Banco de Dados do Capitulo
Metodologia, onde mais de 5.000 imagens fazem parte de sua composi¢do. O alto
nimero de imagens do banco, juntamente com o fato de que um servidor de moderada
capacidade foi utilizado, sdo fatores que explicam o estouro de meméria RAM e,
consequentemente, a falha nas tentativas de treinamento do modelo. Estes resultados
mostram que o tamanho das imagens utilizadas durante a construcdo da arquitetura

basica € o apropriado para o cendrio deste trabalho.
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Tabela 3 — Resultados Obtidos para Imagens de Treinamento de Arquitetura Basica com

Imagens Maiores.

Tentativa | Dimensdes das Imagens Resultado

Nao foi possivel completar o treinamento do
modelo devido ao estouro de memoria

1 800 x 600 )

durante a fase de carregamento das imagens

em formato de DataFrame no Google Colab.

Nao foi possivel completar o treinamento do
modelo devido ao estouro de memdria

2 400 x 300 )

durante a fase de conversao das imagens do

formato de DataFrame para Lista.

N3o foi possivel completar o treinamento do
3 200 x 150 modelo devido ao estouro de memoria

durante a fase de normalizacdo das imagens.

FONTE: Autoria Prépria

4.5 RESULTADOS PARA ARQUITETURA BASICA COM
TAMANHO DE CONJUNTOS DE TREINAMENTO
DIFERENTES

Nesta abordagem quatro diferentes modelos foram treinados, cada um possuindo
um nuamero diferente de imagens para treinamento, validacdo e teste. Esta divisdo foi
realizada durante a criagdo do arquivo history e os valores utilizados, bem como os
resultados obtidos em cada tentativa, podem ser vistos na Tabela 4.

Como pode ser visto abaixo, as precisdes méaximas obtidas durante a fase de
treinamento dos modelos se manteve com valores altos em todos os casos, enquanto as
precisdes maximas obtidas durante a fase de testes tendem a reduzir entre os modelos na
medida em que a quantidade de imagens utilizadas nos treinamentos aumentou. Os
resultados obtidos neste teste demonstram que as quantidades de imagens divididas para
treinamento e validacdo, bem como para testes, durante a construcdo da arquitetura
basica foram os que apresentaram maiores nimeros de precisdo final para o modelo
construido a partir do cendrio, da metodologia e do banco de dados apresentados neste

trabalho.



44

Tabela 4 — Resultados Obtidos Durante Testes de Arquitetura Basica com Tamanhos de

Conjuntos de Treinamento Diferentes.

Tentativa Split de Imagens Utilizado Precisao Méaxima Alcancada
80% para Treinamento 99,45% durante Treinamento

: 20% para Validagao 93,78% durante Validacdo
70% para Treinamento 99,84% durante Treinamento

? 30% para Validagao 92,79% durante Validacdo
60% para Treinamento 99,24% durante Treinamento

: 40% para Validagdo 90,78% durante Validacio
50% para Treinamento 99,60% durante Treinamento

! 50% para Validacao 88,58% durante Validagdo

FONTE: Autoria Prépria

4.6 RESUMO DOS RESULTADOS

A Tabela 5 abaixo mostra um resumo dos resultados apresentados neste
Capitulo. Nela é possivel ver os melhores valores obtidos em casa cendrio de
treinamento, otimizagao e teste.

E possivel observar que todos os resultados encontrados possuem valores muito
proximos, o que € um forte indicativo de que a metodologia utilizada no cédigo base,
bem como na arquitetura bdsica, € robusta e assertiva. No fim, todos os casos de
otimizacao e testes realizados apds a construcao da arquitetura basica demonstraram que
o modelo criado se utilizou de métodos e valores de parametros precisos e que a chance

deste estar sob o efeito de um possivel “vicio” é minima.

Tabela 5 — Resumo dos Resultados Obtidos.

Precisdo Médxima Obtida | Precisdo Maxima Obtida
Cenério
Durante Treinamento Durante Validacdo
Arquitetura Bésica 98.57% 93,30%
Otimizagao de Learning Rate 97,17% 90,57%
Otimizagdo de Perceptrons 98.57% 92,18%
Diferentes Tamanhos de Imagens Nao Encontrada Nao Encontrada

Diferentes Tamanhos de splits 99,45% 93,78%

FONTE: Autoria Prépria
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Por fim, para efeito de validagao do modelo desenvolvido, a Tabela 6 mostra um
teste realizado com imagens aleatdrias contidas no banco de dados separado apenas para
testes, sendo estas imagens nao utilizadas em nenhum processo de treinamento ou de
validacdo do modelo. A Tabela mostra a imagem em questdo na primeira coluna, a
informagdo de haver ou ndo uma deformacdo na pista na segunda coluna, e a saida da
Rede na terceira. Para esta dltima, podemos ler o valor 0 como a falta de deformacao na
pista e o valor 1 como a presengca de uma deformacdo. Neste caso, oito das dez
validacdes das imagens foram assertivas. O cddigo utilizado para os testes das imagens

pode ser visto no Apéndice IV.

Tabela 6 — Teste do Modelo de Arquitetura Bésica.

Ha Deformacgao
Imagem Utilizada em Teste Saida da Rede
na Pista?

Sim [1, 0]

Nio [1, 0]

Nio (1, 0]
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Sim [0, 1]
Sim [0, 1]
Nio [1,0]
Nio [1, 0]
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Nio [1, 0]
Nio [0, 1]
Nio [1,0]

FONTE: Autoria Prépria
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, uma rede neural artificial do tipo MultiLayer Perceptron foi
construida a partir da linguagem de programacdo Python, onde seu objetivo seria o
reconhecimento de deformagdes em estradas e pistas utilizadas no transito de veiculos
urbanos. O modelo obtivo através da rede se mostrou bastante assertivo € sua precisao
foi validada através das otimizagdes e testes realizados posteriormente por meio da
confirmacdo dos valores dos parametros e das configuracdes do banco de dados
utilizados na construcio da arquitetura bdsica do modelo.

A proposta inicial do projeto seria, além do treinamento do modelo de rede
neural artificial descrito acima, a implementacdo do mesmo em um sistema embarcado
tal qual o Arduino ou o Raspberry Pi. Como podemos ver, apesar do codigo escrito para
a arquitetura bdasica conter um trecho que transforma o modelo em um arquivo do tipo
TFLite, estando este disponivel no Apéndice III, ndo foi possivel embarcar o sistema a
tempo da entrega e da apresentacao deste trabalho. Isso se deu, pois foram encontradas
diversas restricdes no hardware do protétipo do rob6 autdbnomo que foi utilizado como o
sistema embarcado do projeto, como, por exemplo, pecas que nio funcionavam e que
ndo poderiam ser trocadas em um curto espaco de tempo.

Podemos descrever algumas possiveis acdes que devem ser tomadas na
continuacdo deste trabalho, como, por exemplo, a criagdo e/ou a utilizacdo de um banco
de imagens contendo fotografias referentes a estradas e pistas localizadas em diferentes
estados e cidades ou, caso este seja o caso, referentes a um escopo de estudo especifico.
Além disso, o modelo criado neste trabalho pode ser embarcado em algum tipo de
microcontrolador e a sua utiliza¢do no dia a dia pode ser estudada para que os resultados

obtidos neste e nos trabalhos posteriores sejam comprovados.
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APENDICE I

Segue abaixo o link para o desafio da plataforma Kaggle, onde o banco de

imagens utilizado neste trabalho foi retirado:

https://www .kaggle.com/datasets/salimhammadi07/miia-pothole-image-classification-

challenge


https://www.kaggle.com/datasets/salimhammadi07/miia-pothole-image-classification-challenge
https://www.kaggle.com/datasets/salimhammadi07/miia-pothole-image-classification-challenge
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APENDICE II

Segue abaixo o link para o repositério do aluno, onde todos os cdédigos

desenvolvidos neste trabalho foram salvos:

https://github.com/euvictorfarias/pothole-identifier-python



https://github.com/euvictorfarias/pothole-identifier-python
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APENDICE III
Segue abaixo, na Figura 33, o cédigo escrito para que o modelo criado neste
trabalho pudesse ser convertido em um arquivo do tipo TFLite e que,

consequentemente, fosse possivel de ser embarcado:

Figura 33 — Conversdo do Modelo Criado para TFLite.

import tensorflow as tf;

converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_saved model('/content/drive/MyDrive/ColabNotebooks/Documents/");
tfliteModel = converter.convert();

FONTE: Autoria Prépria



55

APENDICE IV

Segue abaixo, na Figura 34, o cédigo escrito para que o modelo criado neste

trabalho fosse testado:

Figura 34 — Cédigo Utilizado para Teste do Modelo de Arquitetura Basica.

import tensorflow as tf;
interpreter = tf.lite.Interpreter('/content/drive/MyDrive/ColabNotebooks/Documents/modelTfLite.tflite');

interpreter.allocate_tensors();

import cv2 as cv;
import numpy as np;
import matplotlib.pyplot as plt

index = 38;
imagesPath = ' /content/drive/MyDrive/Colablotebooks/Images/all_data/";

image = testImagesDF['Image’'][index];
label = '/content/drive/MyDrive/Colablotebooks/Images/all data/' + testImagesDF['Label’'][index];

testImageForModel = cv.imread(label, 1);

testImageForModel2 = cv.cvtColor(testImageForModel, cv.COLOR_RGB2GRAY);
testImageForModel2 = cv.resize(testImageForModel2, (168, 128));
testImageForModel3 = np.array(testImageForModel2, dtype=np.float32) / 255.8;
testImageForModel3 = testImageForModel3[np.newaxis, ..., np.newaxis];

interpreter.set_tensor(8, testImageForModel3)
interpreter.invoke()
output = interpreter.get_tensor(18)

FONTE: Autoria Prépria
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