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ABSTRACT

This work presents a comparative analysis using the mAP metric
of the YOLOv7 and SSD algorithms applied to the field of computer
vision. The comparison is performed through the detection of potho-
les on highways and roads. In works defended by other authors,
both techniques are considered for applications in computer vision.
In this study, both models achieved promising results in pothole
detection; however, it is observed that the YOLOv7 model reached
an mAP metric of 80%, while the SSD model obtained an mAP of
73%. Thus, the results indicate that YOLOv7 is more efficient and
accurate in pothole detection in this specific context.
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1 INTRODUCAO

Acidentes em estradas e rodovias ocorrem cotidianamente. Alguns
deles sdo ocasionados por buracos ou irregularidades que surgem
do desgaste das rodovias ou de eventos meteorologicos naturais,
como as chuvas. Esses buracos, quando atingidos por um veiculo,
podem causar diversos transtornos aos motoristas, danificando o
veiculo e/ou resultando em acidentes como colisdes e atropelamen-
tos, inclusive acidentes fatais [1].

Segundo a base de dados aberta da Policia Rodoviaria Federal
(PRF) [2], no ano de 2021, ocorreram 3.974 acidentes decorrentes de
buracos nas rodovias (Fig. 1). Destes, 15,10% resultaram em vitimas
fatais e 72,45% em vitimas feridas. No ano de 2022, observou-se um
aumento de 40% em relagdo a 2021 nos acidentes relacionados a
buracos, dos quais 17,11% resultaram em vitimas fatais e 71,73% em
vitimas feridas.

Figura 1: Acidente por buraco em vias pablicas [3]
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Efetuando uma anélise dos acidentes registrados até o final de
fevereiro de 2023, observa-se que 1.312 foram ocasionados por
buracos nas rodovias, dos quais 21,42% resultaram em vitimas fatais
e 70,50% em vitimas feridas. Desta forma, os dados apontam para
a necessidade de adogdo de medidas urgentes para mitigar esse
problema e garantir a seguranca dos motoristas e pedestres [2].

Uma estratégia para reduzir o numero de acidentes é a implemen-
tacdo de sistemas autonomos inteligentes para detec¢io de objetos.
Esses sistemas tém a capacidade de abordar problemas complexos,
como o reconhecimento de buracos, sem depender da interacéo
humana, utilizando periféricos de entrada de informacéo, como sis-
temas de imagem/video. Essa abordagem é comumente referida na
literatura como visdo computacional ou sistemas de visao assistida
por computador [4].

Figura 2: Visio Computacional [5]

A visdo computacional é uma subarea da inteligéncia artificial
que tem como objetivo modelar e replicar a visdo humana nos com-
putadores por meio de software e hardware, conforme demostrado
na Fig. 2. Estes sistemas extraem informacdes significativas de ima-
gens, videos e outras entradas visuais, com o propésito de fornecer
dados para facilitar a tomada de decisdes ou automatizar tarefas
especificas [4].

Na literatura existem diversos algoritmos que sdo empregados
para o reconhecimento de objetos, incluindo o Single Shot Multibox
Detector (SSD) [6] e o You Only Look Once (YOLO) [7], que perten-
cem a categoria de algoritmos de estagio unico. Essas abordagens
sdo discutidas em detalhes nos estudos de [8-13].
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Com o intuito de avaliar adequadamente o desempenho dos al-
goritmos, torna-se essencial selecionar uma métrica de avaliagao.
A métrica Mean Average Precision (mAP) combina de forma ponde-
rada outras trés métricas relevantes: Precision, Recall e Intersection
Over Union (IoU). Estas sdo amplamente reconhecidas no campo da
aprendizagem de maquina, o que faz da mAP uma boa escolha para
avaliagdo dos algoritmos [14].

2 ALGORITMOS DE DETECCAO DE OBJETOS

A detecgo de objetos é considerada uma tarefa classica na area de
visdo computacional, que tem como objetivo classificar e localizar
um ou mais objetos em uma imagem estatica (foto) ou dindmica
(video) [15]. Ao contrario da tarefa de classificacdo, que atribui uma
classe a imagem como um todo, na deteccio de objetos, destaca-se
o0 objeto especifico por meio de uma caixa delimitadora (Fig. 3).
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Figura 3: Diferenca entre Classificacao e Deteccao de Objetos

Embora existam técnicas propostas ha mais de 50 anos para re-
solver problemas relacionados a visdo computacional, como, por
exemplo, a detecgdo de objetos por meio do deteccdo de bordas
(Fig. 4), conforme proposto por [16], essas técnicas ndo sao com-
pletamente adequadas para lidar com os desafios presentes em
problemas do mundo real. Consequentemente, ao longo dos anos,
novos algoritmos vem sendo propostos com o intuito de abordar
de forma mais eficiente essa tarefa.

Com a evolu¢io dos hardwares ao longo do tempo e a explosio
na quantidade de dados gerados em grande velocidade, volume e
variedade, tornou-se possivel a utilizacdo de algoritmos de redes
neurais artificiais que desempenham um papel crucial nas técnicas
atuais de baseadas em inteligéncia artificial para detecc¢io de objetos
[18] nas quais pode-se destacar o SSD e o YOLO.

2.1 Single Shot MultiBox Detector (SSD)

O algoritmo SSD, introduzido por [6], é reconhecido por sua ca-
pacidade de realizar simultaneamente as tarefas de localizacdo e
classificagdo de objetos, onde o termo "Single Shot" refere-se a ha-
bilidade do modelo de realizar ambas as tarefas em uma unica
passagem pela rede. Além disso, o nome "Multibox" faz alusio a
técnica de regressdo de caixa delimitadora incorporada ao SSD, que
propde rapidamente as coordenadas das caixas delimitadoras, inde-
pendentemente da classe do objeto [19]. Esse modelo alcanc¢a uma
pontuacéo de 74,3% de mAP no conjunto de dados Pascal VOC2007

[6].
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Figura 4: Usando limites para segmentacio e reconhecimento
[17]

A deteccédo de objetos no modelo SSD é dividida em duas etapas:
extragiio de mapas de recursos e aplicacio de filtros convolucionais
para detecgdo de objetos [19].

Na primeira etapa do algoritmo SSD, sdo geradas caixas delimita-
doras de tamanho fixo, também conhecidas como Default Boxes. As
dimensdes dessas caixas delimitadoras sdo pré-calculadas levando
em consideracio as dimensdes e localiza¢des das caixas delimita-
doras de referéncia correspondentes a cada classe no conjunto de
dados [20].

(a) Fig. com caixa pa- (b) 8 x 8 Mapa de re- (c) 4 x 4 Mapa de re-
drao cursos cursos

Figura 5: Caixas padrio da Imagem de Entrada [21]

A Fig. 5 ilustra o funcionamento das caixas delimitadoras padréo
em uma imagem de entrada. A Fig. 5a exibe as caixas delimitadoras
de referéncia. E necesséario gerar mapas de caracteristicas que des-
crevem a imagem original em células, conforme as imagens Fig. 5b
e Fig. 5c.

A camada inicial da rede neural no algoritmo SSD consiste da
utilizag¢do de uma rede pré-treinada, tais como: VGG (Fig. 6), Res-
Net ou MobileNet. Essas redes sio comumente empregadas em
tarefas de classificacdo e ja foram treinadas para extrair mapas de
caracteristicas [20].

A arquitetura VGG apresenta uma camada totalmente conectada
no final da sua estrutura. No entanto, ao lidar com problemas de
detec¢do de objetos, as camadas totalmente conectadas sdo remo-
vidas da arquitetura, utilizando a VGG16 exclusivamente para a



