XV Computer on the Beach
10 a 13 de abril de 2024, Balnedrio Camboriu, SC, Brasil

Analise Comparativa de Algoritmos de Deteccao de Objetos para
Reconhecimento de Buracos em Vias e Estradas

Luiz Fernando Mello
luizf. mello@hotmail.com
Centro Universitario Avantis -

Evandro L. Viapiana
evandro.luis.viapiana@gmail.com
Centro Universitario Avantis -

Luiz Fernando M. Arruda
eng.luizarruda@gmail.com
Centro Universitario Avantis -

UNIAVAN UNIAVAN UNIAVAN
Balneario Camborit, Santa Catarina Balneario Camborit, Santa Catarina Balneario Camborit, Santa Catarina
Brasil Brasil Brasil

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).

Classificacao
+ Deteccdo

Classificacdo

Gato Gato

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
classificacdo de objetos, onde o termo "Single Shot" refere-se a ha-
bilidade do modelo de realizar ambas as tarefas em uma tnica
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].
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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 necessario 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
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Figura 6: Arquitetura padrao da rede VGG 16 [22]

extracgéo de caracteristicas. Essa rede de extragdo de caracteristicas
é conhecida como rede base [23].

A classe MultiBoxLoss (Fig. 7) é responsavel pela implementacéo
detalhada da funcdo de perda no algoritmo SSD. Para garantir a
fidelidade e precisdo do algoritmo, utilizou-se a fun¢io de perda
descrita no artigo original do SSD como referéncia.

Figura 7: Aplicacao do Multibox

O resultado da rede base é fornecido como entrada para seis
camadas de convolugdo, onde os mapas de caracteristicas tém ta-
manhos progressivamente menores, resultando em uma resolugéo
decrescente. Esse processo é realizado com o objetivo de detectar
objetos em diferentes escalas [23], conforme ilustrado na Fig. 8.

Em cada mapa de caracteristicas, sdo definidas caixas de detec-
¢do padrio, nas quais a rede calcula a probabilidade de um objeto
estar presente, bem como sua variacdo de posicao, largura e altura
[6]. Para realizar a deteccdo das classes e suas respectivas caixas
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Figura 8: Arquitetura do algoritmo SSD

delimitadoras, o algoritmo utiliza convoluc¢des no mapa de caracte-
risticas com filtros de tamanho 3x3xMxN, onde M é a profundidade
da camada e N é o numero de filtros aplicados. A camada de con-
volugdo possui um valor de stride e pad iguais, garantindo que o
resultado da convolugéo tenha a mesma largura e altura da camada
de entrada [23].

O ntmero de filtros aplicados para detectar K classes em um
mapa de caracteristicas que possui C caixas de detec¢do padrio é
dado por (K +4) - C. Isso significa que sdo utilizados K + 4 filtros,
sendo um para representar a presenca de cada classe e mais quatro
para representar as variacdes na caixa delimitadora, para cada uma
das C caixas presentes no mapa [23].

Todas as deteccdes obtidas em todas as células das camadas
de convolugio sdo submetidas a uma camada de Non Maximum
Suppression (NMS), que tem como objetivo remover deteccdes sobre-
postas e manter apenas uma caixa delimitadora por objeto presente
na imagem. O método NMS utiliza o critério Intersection over Union
(IoU), calculado como a porcentagem de intersecio entre duas areas
dividida pela unido das areas das duas figuras geométricas. Esse
critério é empregado para determinar se uma deteccido deve ser
removida ou mantida durante o processo de supressao [23].

A funcéo de perda do SSD é composta por duas partes: perda
de classificacdo e perda de localizagdo. A perda de classificacdo
mensura a diferenca entre as previsdes de classe feitas pelo mo-
delo e as classes reais dos objetos nas imagens. Essa diferenca é
calculada usando a funcédo de perda de entropia cruzada. Por outro
lado, a perda de localizacdo avalia a diferenca entre as previsoes de
caixas delimitadoras feitas pelo modelo e as caixas delimitadoras
de referéncia (ground truth). Para calcular essa perda, é empregada
a Smooth L1 Loss [6].

2.2 You Only Look Once - YOLO

O YOLO é uma familia de algoritmos de deteccdo de objetos em
tempo real de estagio Unico que utiliza de redes neurais convoluci-
onais (CNN) para deteccdo de objetos. O objetivo da rede é realizar
a deteccdo de objetos, abordando essa tarefa como um problema de
regressio. Dessa forma, uma CNN pode prever caixas delimitadoras
e a confianga da classe [12].

A arquitetura escolhida para ser utilizada no presente trabalho
foi a YOLOv7. No momento da elaboracéo deste trabalho, sua ar-
quitetura representa o estado da arte para deteccdo de objetos em
imagens estaticas e dindmicas [7].

Segundo [7], a YOLOv7 é a detectora de objetos em tempo real
mais rapida e precisa até hoje. O algoritmo estabeleceu uma melhora
significativa para os algoritmos da familia YOLO ao aumentar seu
desempenho.
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O aprimoramento na velocidade e precisdo sdo alcancados atra-
vés da implementacio de reformas arquitetdnicas significativas.
Entre essas reformas, destacam-se a adogdo da técnica Extended
Efficient Layer Aggregation (E-ELAN), o ajuste dimensional para
modelos que se baseiam na concatenacio e a reparametrizagao.
Essas mudancas sdo estratégicas para alcancar um equilibrio 6timo
entre eficiéncia e precisdo na detecgio dos objetos[24]

O algoritmo YOLOV7 consiste em quatro principais moédulos: o
modulo de input, a rede backbone, a rede Head e a rede detection,
conforme mostrado na Fig. 9 [24].
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Figura 9: Adaptado de [24] Arquitetura da rede YOLOv7

O Médulo de entrada tem como finalidade garantir que as
imagens de entrada sejam redimensionadas uniformemente para o
tamanho de 640x640 e atendam aos requisitos de entrada da rede
principal. A etapa de pré-processamento do YOLOv7 utiliza técnicas
de aprimoramento de dados, como mosaico e hibrido, e se baseia
no método de calculo de quadro de 4ncora adaptativo estabelecido
pelo YOLOvS5 [24].

A Rede Backbone é composta por trés componentes principais:
CBS, E-ELAN e MP1. O CBS ¢ formado por fun¢des de convolu-
cdo, normalizacdo em lote e ativagdo SiLU. O E-ELAN preserva a
arquitetura de design original ELAN e melhora a capacidade de
aprendizado da rede ao orientar diferentes blocos computacionais
de grupos de caracteristicas a aprender caracteristicas mais diversas,
preservando o caminho original do gradiente [24].

Ja o MP1 é formado por CBS e MaxPool e é dividido em dois
caminhos: o caminho superior e o caminho inferior. No caminho
superior, o0 MaxPool é usado para reduzir pela metade o compri-
mento e a largura da imagem, enquanto o CBS, com 128 canais de
saida, reduz pela metade os canais da imagem [24].

No caminho inferior, um CBS com um kernel e stride de 1x1 é
usado para reduzir pela metade os canais da imagem, e outro CBS
com kernel 3x3 e stride 2x2 é usado para reduzir pela metade o
comprimento e a largura da imagem. As caracteristicas extraidas
de ambos os caminhos sdo entdo combinadas por meio de uma
operacdo de concatenacio (Cat) [24].
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O MaxPool tem como objetivo extrair informacdes do valor ma-
ximo dos pixels em pequenas areas locais, enquanto o CBS extrai
todas as informagdes de valor em pequenas areas locais, melho-
rando assim a capacidade de extracdo de caracteristicas da rede
[24].

A Rede Head é estruturada utilizando a arquitetura Feature Pyra-
mid Network (FPN), que emprega o design PANet. A rede é composta
por varios blocos de convolugéio, normalizacdo em lote e ativagio
SiLU (no bloco CBS), juntamente com a introdu¢io de uma estru-
tura de Spatial Pyramid Pooling and Convolutional Spatial Pyramid
(SPPESPE), a rede E-ELAN e o MaxPool-2 (MP2) [24].

A estrutura SPPESPE melhora o campo perceptual da rede ao
incorporar uma estrutura de Convolutional Spatial Pyramid (CSP)
dentro da estrutura de Spatial Pyramid Pooling (SPP), junto com
uma borda residual ampla para auxiliar na otimizacéo e extracdo
de caracteristicas[24].

A camada ELAN-H é uma fuséo de vérias camadas de caracteris-
ticas baseadas em E-ELAN, aprimorando ainda mais a extragio de
caracteristicas. O bloco MP2 possui uma estrutura semelhante ao
bloco MP1, com uma pequena modificacdo no niimero de canais de
saida [24].

A Rede Prediction utiliza uma estrutura denominada REP para
ajustar o numero de canais de caracteristicas da imagem gerada
pela rede Head e é aplicada uma convolucdo 1x1 para realizar as
previsdes de confianga, classe e caixas delimitadoras. A estrutura
REP é inspirada no RepVGG [25] e apresenta um design residual
para auxiliar no processo de treinamento.

Essa estrutura residual pode ser simplificada para uma convolu-
cdo simples na etapa de inférencia, reduzindo assim a complexidade
da rede sem comprometer seu desempenho [24]. Apds as previ-
soes das caixas delimitadores, o algoritmo YOLO utiliza 0 mesmo
pos-processamento do algoritmo SSD, o non-maximum suppression
(NMS).

Na etapa de pds-processamento, o algoritmo YOLO emprega a
técnica NMS (non-maximum suppression), a mesma utilizada pelo
algoritmo SSD, eliminando a sobreposicio e duplicacio de detecgdes
durante o processo de detec¢do de objetos em uma imagem.

2.3 Métricas de Avaliacio

Para avaliar os modelos de deteccao de objetos sdo utilizadas mé-
tricas de avaliacio, considerando o valor verdadeiro da localizagio
do objeto em uma imagem (ground-truth) e a predicao feita pelo
modelo, sendo possivel calcular a precisdo do modelo. Uma das
métricas mais utilizadas para esse fim é o Mean Average Precision
(mAP). O mAP é a combinacio de trés métricas: precision, recall e
Intersection Over Union (IoU) [26].

2.3.1 Precision. A métrica de precisio é arelacio entre os verdadei-
ros positivos (Vp) e o total de previsdes classificadas como positivas
para o modelo, sendo essas previsdes verdadeiros positivos e fal-
sos positivos (Fp). Portanto, a preciséo indica a porcentagem dos
resultados que séo relevantes [12].

Vp
Vp + Fp

1)

Precision =

2.3.2 Recall. A métrica de recall é a relacdo entre o Vp e a soma
dos Vp com o falso negativo (Fxn). Assim, o recall é a capacidade de
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um modelo de encontrar todos os pontos de dados de interese em
um conjunto de dados, ou seja, a porcentagem do total de resultados
relevantes classificados corretamente por seu algoritmo [12].

Vp

Recall = ————
Vp +FN

@
2.3.3 Intersection Over Union. A métrica de avaliacdo IoU é fre-
quentemente utilizada para medir a qualidade de um modelo de
deteccdo de objeto. As imagens que compde o conjunto de dados sdo
previamente rotuladas especificando onde estdo os objetos na ima-
gem. Assim, é possivel avaliar o desempenho do modelo utilizando
a métrica IoU. A métrica é calculada verificando a intersecéo entre
a caixa delimitadora da detecgéo e do objeto previamente rotulado,
pela area total de ambas as caixas delimitadoras, conforme a Fig. 10

[12].

Area de Intersegao

loU =

Area de Uniao

Figura 10: Equacao da métrica IoU [12]

A métrica de IoU produz um resultado que varia de 0 a 1, sendo
que um valor maior indica um melhor desempenho do modelo [12].

2.3.4 Mean Average Precision. A métrica mAP é a média das preci-
soes médias (Average Precision) calculada para cada classe de objeto
em um problema de deteccio de objetos. E uma métrica amplamente
utilizada para avaliar o desempenho de um sistema de deteccéo de
objetos. Essa métrica varia de 0 a 1 (100%), sendo que valores mais
proximos de 1 indicam um resultado melhor obtido pelo sistema
[27].

A Average Precision (AP) é calculada como a area sob a curva
que representa a relagdo entre Precision e Recall. No caso da AP,
é necessario estabelecer uma condigdo para que a Precision seja
considerada correta. Essa condigdo é obtida se a métrica IoU for
igual ou superior a um valor definido, também conhecido como
limite (threshold) [27].

Por exemplo, suponha que um threshold de 0,5 seja pré-definido
para o IoU ao classificar uma previséo. Se o valor do IoU for maior
ou igual a 0,5, a detecgdo do objeto é classificada como VP. Um
VP ocorre quando o detector prevé corretamente as classes. Por
outro lado, se o valor do IoU for menor que 0,5, indica uma detecgao
incorreta, sendo entio classificada como FP. Um FP é considerado
um erro do detector e ocorre quando o classificador comete um
equivoco na previséo.

Um Verdadeiro Negativo (VN) ocorre quando o detector prevé
corretamente que nio ha objeto de interesse na regido em questio
e de fato nio ha. Por outro lado, um FN, também classificado como
um erro do detector, ocorre quando o classificador prevé que nio
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hé objeto de interesse na regifo, mas na realidade ha um objeto
presente [28].

3 APLICACAO

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvi-
mento do trabalho, sendo dividido em trés partes principais: Aqui-
sicdo da Base de Dados, Treinamento do Algoritmo SSD e Treina-
mento do Algoritmo YOLO. A implementagio completa da analise
comparativa esta disponivel no GitHub !.

3.1 Aquisicio da Base de Dados

Para realizar a analise comparativa dos modelos SSD e YOLO, foi
coletada uma base de dados real a partir do portal de competicdes
de ciéncia de dados Kaggle 2.

A escolha de utilizar uma base de dados real é fundamental para
avaliar o desempenho e a eficicia dos modelos SSD e YOLO em
condigdes reais de aplicaco. Essa base de dados especifica disponibi-
lizada no Kaggle apresenta caracteristicas relevantes para a analise
comparativa dos modelos, fornecendo um conjunto diversificado
de exemplos para treinamento e teste.

O conjunto de dados utilizado é composto por uma colegio de
665 imagens de buracos em rodovias e estradas, sendo cada imagem
acompanhada de suas respectivas caixas delimitadoras anotadas. As
anotagdes seguem o formato amplamente conhecido na comunidade
de visdo computacional, o PascalVoc, garantindo uma estrutura
padronizada e de facil compreenséo. Esses dados ja estdo divididos
em conjunto de treinamento e teste.

No total, 80% das imagens foram destinadas ao conjunto de trei-
namento, permitindo treinar os modelos utilizados neste trabalho.
Os 20% restantes foram reservados para o conjunto de teste, usado
para avaliar o desempenho dos modelos e medir sua capacidade de
generalizacdo em relacéo a dados néo vistos anteriormente.

Essa separacdo de conjuntos de dados é uma pratica comum em
aprendizado de maquina e visdo computacional, garantindo uma
avaliacdo objetiva do desempenho dos modelos. A partir dessas
avaliacdes é possivel obter métricas precisas, como mAP e IoU, que
sdo essenciais para avaliar a eficicia e a confiabilidade dos modelos
na detec¢do de buracos em rodovias e estradas.

3.2 Treinamento do Algoritmo SSD

Para realizar a codificagdo do algoritmo SSD, foi feito uso do artigo
original do algoritmo como fonte de referéncia, além de utilizar o
repositorio do Wei Liu hospedado no GitHub?.

A implementagéo do algoritmo seguiu o paradigma de programa-
¢éo orientada a objetos, usando classes como estrutura fundamental.
Todos os arquivos implementados estio disponiveis no repositério !,
possibilitando acesso e revisdo do cédigo-fonte.

Apbs a implementacio do algoritmo SSD, da-se inicio ao treina-
mento do modelo utilizando o conjunto de dados de buracos em
rodovias representado na Tabela 1. Durante o treinamento do algo-
ritmo néo foi utilizado a técnica de augmentation para criar dados
sintéticos. No entanto, foi adotada a técnica de transfer learning
para aproveitar os pesos pré-treinados da rede VGG-16, treinada

Lhttps://github.com/luizfmello01/tcc_ssd_yolo
Zhttps://www.kaggle.com/datasets/chitholian/annotated-potholes- dataset
Shttps://github.com/weiliug9/caffe/tree/ssd
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Tabela 1: Treinamento do algoritmo SSD

Iniciando os treinamentos .........

Alterando a taxa de aprendizado para 0.0001

Epoch [0] | batch_idx [0] | loc_loss [2.65] | cls_loss [7.44] | total loss [10.09]
Epoch [0] | batch_idx [1] | loc_loss [2.86] | cls_loss [7.09] | total_loss [9.96]
Epoch [0] | batch_idx [2] | loc_loss [2.92] | cls_loss [6.83] | total loss [9.75]
Epoch [0] | batch_idx [3] | loc_loss [2.93] | cls_loss [6.53] | total_loss [9.47]
Epoch [0] | batch_idx [4] | loc_loss [2.92] | cls_loss [6.29] | total loss [9.21]
Epoch [0] | batch_idx [5] | loc_loss [2.88] | cls_loss [6.04] | total loss [8.92]
Epoch [0] | batch_idx [6] | loc_loss [2.90] | cls_loss [5.81] | total_loss [8.71]
Epoch [0] | batch_idx [7] | loc_loss [2.87] | cls_loss [5.61] | total loss [8.48]
Epoch [0] | batch_idx [8] | loc_loss [2.87] | cls_loss [5.41] | total_loss [8.28]
Epoch [0] | batch_idx [9] | loc_loss [2.87] | cls_loss [5.23] | total loss [8.10]
Epoch [0] | batch_idx [10] | loc_loss [2.87] | cls_loss [5.07] | total_loss [7.94]

sobre o conjunto de dados ImageNet. O modelo treinado sera pos-
teriormente avaliado através da inferéncia em novas imagens que
ndo foram vistas pelo mesmo.

3.3 Treinamento do Algoritmo YOLO

A primeira etapa para iniciar o processo de treinamento do al-
goritmo YOLOv?7 é realizar a clonagem do repositdrio oficial do
YOLOv?7 disponibilizado no GitHub*. Essa acéio consiste em criar
uma coOpia exata de todos os arquivos e diretérios presentes no
repositério, possibilitando o acesso aos recursos necessarios para o
treinamento.

O repositoério oficial do YOLOvV7 foi treinado utilizando o da-
taset MS Coco, cujo formato dos arquivos difere do formato dos
dados presentes em base de dados. Para superar essa diferenca,
desenvolveu-se dois notebooks especificos para converter o con-
junto de dados do formato PascalVoc para o formato suportado pelo
YOLOV7.

No processo de adaptacdo da estrutura para o formato YOLO,
é necessario realizar a copia dos diretérios ImageSets, Annotations
e JPEGImages presentes na estrutura padrdo do PascalVoc para
uma nova pasta. Essa nova pasta possui uma estrutura simplificada
contendo apenas os diretorios "train/images", "train/annotations”,
"test/images"e "test/annotations”. Essa simplificacdo visa facilitar a
transformacéo dos dados para o formato YOLO.

Apos a execucdo do notebook mencionado anteriormente, as ima-
gens resultantes foram organizadas nos diretdrios "train/images"e
"test/images", enquanto as anotagdes dos objetos foram agrupadas
nos diretérios "train/annotations"e "test/annotations". Essa estru-
tura de diretdrios separa adequadamente as imagens e as anotagdes
de acordo com as divisdes de treinamento e teste.

No proximo passo do processo é necessario converter as anota-
cdes dos objetos do formato padrdo do PascalVoc para o formato
YOLO. Para realizar essa transformacdo em cada arquivo XML indi-
vidualmente, desenvolveu-se um notebook separado. Esse notebook
é extenso e abrange todos os passos necessarios para realizar a con-
versdo de forma adequada, incluindo a leitura dos arquivos XML,
a extracdo das informacdes relevantes, como as coordenadas dos
objetos anotados, e a geragdo dos arquivos de texto no formato
YOLO correspondentes.

No processo de treinamento do algoritmo YOLO, foi utilizada a
técnica de augmentation para criar dados sintéticos e foi adotado o

“https://github.com/WongKinYiu/yolov7
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transfer learning para aproveitar os pesos pré-treinados no conjunto
de dados MS Coco. A Tabela 2 apresenta o inicio ao treinamento
com o algoritmo YOLOv?7 utilizando o conjunto de dados de buracos
em rodovias.

Tabela 2: Treinamento do algoritmo YOLOv7

Epoch Gpu_ Mem Box  Obj Cls Total Labels ImgSize mAP@.5
0/299  9.93G 0.089 0.008264 0 0.097 24 320 0.002
1/299  9.97G 0.082  0.008746 0 0.091 34 320 0.008
2/299  9.97G 0.079 0.008431 0 0.087 9 320 0.009
3/299  9.97G 0.074 0.009733 0 0.084 32 320 0.007
4/299  9.93G 0.071  0.009912 0 0.081 45 320 0.001

4 RESULTADOS

Para avaliar o modelo, foi utilizado um treinamento que se consis-
tiu em um total de 300 épocas. Além disso, consideraram-se 133
imagens em ambos os modelos durante a avaliagéo. Vale ressaltar
que o conjunto de dados utilizado abrange exclusivamente a classe
de buracos.

Tabela 3: Resultado da avaliacao dos modelos

Algoritmo Epocas Total de Imagens mAP
SSD 300 133 0,736
YOLOv7 300 133 0,806

A Tabela 3 apresenta os valores do modelo avaliado, incluindo a
quantidade de épocas de treinamento, o total de imagens usadas na
fase de avaliacdo e a métrica de avaliagio conhecida como mAP, que
foi obtida durante a analise. Apds realizar a avaliacio, os resultados
indicaram que o desempenho do algoritmo YOLOv7 superou o do
SSD em relagdo a métrica mAP.

4.1 Deteccao de Buracos nas imagens do
conjunto de testes

Nas figuras 11a e 11b, o algoritmo YOLO identificou um total de 6
buracos na rodovia. No entanto na Fig.a 11b, o modelo classificou
erroneamente um objeto como buraco, quando na verdade se trata
de um pequeno desnivel na via. Apesar desse equivoco, é importante
ressaltar que, de maneira geral, o desempenho do algoritmo na
deteccdo de buracos foi satisfatorio.

Por outro lado, nas figuras 12a e 12b, é possivel afirmar que o
algoritmo SSD apresentou um desempenho inferior na deteccéo de
buracos, quando comparado ao Yolov7, identificando um total de
3 buracos nas imagens analisadas, deixando de detectar 2 buracos
presentes nas rodovias.

Portanto, fica evidente que ambos os modelos obtiveram um
sucesso na deteccdo de buracos, em figuras nio vistas previamente
durante o processo de treinamento, o que ressalta a habilidade dos
modelos em aprenderem efetivamente o padrdo de deteccdo de
buracos.


https://github.com/WongKinYiu/yolov7
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(a) Detecgao de buraco

s img-449 utilizando YoloV7
P : e o

(b) Deteccao de buracos img-464 utilizando YoloV7

Figura 11: Analise de imagens do conjunto de testes usando
YoloV7

(a) Deteccio de buracos img-449 utilizando Single Shot Detection

o

(b) Detecgao de buracos img-464 utilizando Single Shot Detection

Figura 12: Analise de imagens do conjunto de testes usando
Single Shot Detection
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4.2 Deteccao de Buracos em novas imagens
capturadas pelo o autor através de aparelho

telefonico

Pothole

Pothole

(a) Analise de Fig. utilizando o
Single Shot Detection

(b) Analise de Fig. utilizando o
Single Shot Detection

Figura 13: Deteccio de Buracos em novas imagens capturadas
pelo o autor através de aparelho telefonico

Em busca de observar a generalizacdo do modelo, adquiram-se 4
novas figuras (13a, 13b, 14a e 14b) na regido de Balneario Camboriu,
e observa-se que ambos os algoritmos detectaram os buracos nas
vias, conforme as figuras 13 e 14.

pothole 0.96 pothole 0.96

(a) Analise de Fig. utilizando o
Yolo

(b) Analise de Fig. utilizando o
Yolo

Figura 14: Deteccio de Buracos em novas imagens capturadas
pelo o autor através de aparelho telefonico

5 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos, pode-se concluir que ambos os
modelos desempenharam um bom trabalho na detec¢éo de buracos
nas rodovias. O modelo YOLOv7, em particular, demonstrou um
desempenho superior ao modelo SSD, conforme evidenciado pela
métrica mAP, com o YOLOv7 alcancando um mAP de 80% em com-
paragdo aos 73% do SSD. Esta diferenca pode ser atribuida & eficicia
do YOLOv7 em lidar com variag¢des, como escala, iluminagio, ocul-
tacdo e outros. Estes sdo desafios comuns na detecgio de objetos
em ambientes dindmicos, complexos e néo controlados, como é o
caso de rodovias.

Entretanto, é importante observar que ambos os modelos pos-
suem potencial para melhorar sua precisao. A utilizagdo de um
conjunto de treinamento maior e mais variado pode proporcionar
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aos modelos a capacidade de aprender com uma maior variedade de
exemplos de buracos, incluindo buracos com caracteristicas menos
comuns. Além disso, a implementacgio de técnicas avangadas, como
transformacdes geométricas e variacdes de iluminacio, que nao foi
abordado neste artigo, deve enriquecer o conjunto de treinamento
sem a necessidade de coletar mais imagens manualmente.

Outro aspecto que merece atencio é a otimizacdo dos parame-
tros dos modelos. Ajustes finos nos parametros, como a taxa de
aprendizado, o tamanho do lote e o numero de épocas, podem ter
um impacto significativo no desempenho dos modelos. Testes com
diferentes arquiteturas de rede e mecanismos de atencao também
podem revelar melhorias na precisio da detec¢do dos buracos.

Em suma, os resultados atuais sdo promissores, mas ha espago
para aprimoramento. Pesquisas futuras focadas na expanséo do
conjunto de dados, nos testes com técnicas de aumento de dados e
na otimizagdo de parametros tém o potencial de melhorar o desem-
penho desses modelos de detec¢io de buracos nas rodovias.
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