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Abstract. The road condition is an essential factor for traffic safety. Currently,
in many cases, the detection of potholes and cracks in asphalt pavements is
manually performed, resulting in high costs and delays. This paper
demonstrates the use of image processing techniques for detection of potholes
and cracks in images of asphalt pavements. We performed experiments with 96
images, obtaining a precision of 78.5% and recall of 82.5%.

Resumo. A condi¢do das estradas é um fator essencial para a seguranga no
transito. Atualmente, em muitos casos, a detec¢do de buracos e trincas em
estradas asfaltadas é feita de forma manual, gerando custos elevados e demora.
Este artigo demonstra a utiliza¢do de técnicas de processamento de imagem
para a detec¢do de buracos e trincas em imagens de ruas asfaltadas. Foram
realizados testes com 96 imagens, alcan¢ando uma precision de 78,5% e recall
de 82,5%.

1. Introducao

Trinca ¢ o nome dado a problemas que surgem em pavimentos flexiveis que sao
estruturalmente inadequados para as cargas de trafego a que estdo sujeitos. Estes
problemas permitem a infiltragdo da 4gua, ampliando a area enfraquecida e dando origem
a um buraco [Brasil 2005]. Os buracos ou panelas em estradas asfaltadas sdo problemas
de ruptura estruturais localizados, que iniciam em locais que estdo mais enfraquecidos
que seu entorno. Os buracos afetam diretamente a seguranga do trafego e caso ndo sejam
reparados, rapidamente se expandem comprometendo ainda mais a seguranca no local.
Sao causados principalmente por excesso de carga por eixo dos veiculos, problemas de
projeto e construgao e acao da dgua devido as infiltragdes [Brasil 2005].

Atualmente, em muitos casos, a deteccdo de buracos ¢ trincas ¢ feita
manualmente. A detec¢do manual destes problemas acaba sendo demorada e tendo um
custo elevado. A fim de melhorar esta etapa de deteccdo, diversos pesquisadores e
empresas buscam por solugdes para resolver este tipo de problema.

Recentemente diversos métodos para deteccdo de buracos e trincas foram
propostos. Os métodos de detecgdo de buracos e trincas estdo divididos em trés
abordagens diferentes: (1) métodos que utilizam técnicas de detec¢ao de buracos e trincas
por vibragdo; (2) métodos que utilizam o varrimento de lasers para reconstrug¢ao 3D; e (3)
métodos baseados em visdo [Kim e Ryu 2014]. Os métodos baseados em vibragdes se
destinam apenas a levantamentos preliminares ja que carecem de precisdo e
confiabilidade. Os métodos baseados em reconstrugao 3D sofrem basicamente de custos
elevados de equipamentos [Koch e Brilakis 2011]. Por fim, os métodos baseados em visao
utilizam cameras e imagens 2D para detectarem os buracos e trincas presentes nas



estradas asfaltadas. Esta técnica proporciona um baixo custo, ja& que cameras comuns
podem ser utilizadas na captura das imagens.

Neste artigo, ¢ apresentada uma solucdo para a deteccao de buracos e trincas
utilizando técnicas de processamento de imagens. As imagens utilizadas foram
capturadas do Google® Street View. O método inicia com a segmentacdo da imagem,
realiza operagdes morfoldgicas e analisa as partes resultantes. O prototipo desenvolvido
foi implementado em Python 3.5.2, utilizando a biblioteca OpenCV 3.1.0. Foram
realizados testes com 96 imagens de superficies contendo asfalto com buracos, trincas e
asfalto sem defeitos. Ao final, as técnicas demonstraram-se serem promissoras na
resolucdo do problema.

2. Trabalhos Relacionados

Existem trés abordagens distintas para deteccdo de buracos e trincas em estradas
asfaltadas: métodos baseados em vibragdo, métodos baseados em varrimento laser
(reconstrucao 3D) e método baseados em visdo. Neste artigo, o foco principal do estudo
sao métodos baseados em visdo. Estes métodos podem ser subdivididos em duas
abordagens: as que utilizam imagens em 2D e as que utilizam abordagens baseadas em
video.

2.1. Métodos baseados em visao utilizando imagens 2D

Koch e Brilakis (2011) apresentaram uma nova abordagem para a detec¢ao automatizada
de buracos em estradas asfaltadas. O método desenvolvido por eles inicia realizando a
segmentacdao da imagem para dividi-la em regides defeituosas e ndo defeituosas. Com
base nas propriedades geométricas de uma regidao com defeito, ¢ feita uma aproximacgao
da forma potencial do buraco. Por fim, ¢ realizada a extragdo da textura dentro da regido
com defeito e comparada com a textura das regides ao redor. Para testar o método
proposto, os autores implementam o prototipo no MATLAB, realizando o treinamento
manual do algoritmo e testando com 120 imagens de pavimentos, representando diversos
tipos de buracos, trincas, remendos e condi¢des de iluminagdo (sombras). A abordagem
proposta pelos autores obteve uma accuracy de 85,9%, precision de 81,6% e recall de
86,1%.

Buza et al. (2014) propuseram um método nao supervisionado baseado em analise
de imagens e agrupamento espectral que ndo requer filtros adicionais e fase de
treinamento. O método proposto ¢ dividido em trés fases: detec¢ao das imagens com
defeitos, andlise destas imagens através de um algoritmo de agrupamento espectral e por
fim, identificacdo e extragao dos buracos. O método foi implementado no MATLAB e os
testes foram realizados com 50 imagens. Os autores obtiveram uma accuracy de 81%
para a estimativa da area de superficie de buracos.

2.2. Métodos baseados em visao utilizando sequéncias de video

Em seu trabalho anterior, Koch e Brilakis (2011) apresentaram um método para detec¢ao
automatizada de buracos em imagens de superficies asfaltadas baseado em segmentagao
de imagem, aproximacao da forma do buraco e comparacao de texturas. Baseando-se no
método anterior, Koch et. al. (2013) aprimoraram o método para detec¢do de buracos
realizando alteragdes no método de deteccao de texturas. O método também realiza a
marcagdo e acompanhamento dos buracos detectados em sequéncias de video, permitindo



a contagem dos buracos. O método proposto foi desenvolvido no MATLAB e testado
com 39 videos, contendo mais de 10.000 frames, provendo uma grande variedade de
buracos, trincas e remendos. Os autores obtiveram uma precision de 75% e recall de 84%.
Comparado com seu trabalho anterior, os autores conseguiram um aumento de 53% na
performance de comparagdo de texturas e uma reducgdo de 57% no tempo computacional.

Huidrom et al. (2013) apresentaram um método para deteccdo automatizada de
buracos, trincas e remendos em sequéncias de video de rodovias indianas. No método
proposto, os defeitos sdo detectados e quantificados usando varias técnicas de
processamento de imagem suportadas por uma heuristica de l6gica de decisdo. O método
proposto ¢ dividido em dois passos: inicialmente ¢ realizada a separagdo dos frames em
defeituosos e nao defeituosos, utilizando um algoritmo chamado de Distress Frames
Selection (DFS). Em seguida os frames que possuem defeitos s3o analisados e
classificados através de um algoritmo chamado Critical Distress Detection, Measurement
and Classification (CDDMC). O algoritmo CDDMC utiliza informacgdes das
propriedades visuais (calculando o desvio padrao, circularidade e largura) destes defeitos
para a classificagdo. O método proposto classifica os defeitos em quatro categorias
distintas: imagens com buracos, imagens com trincas, imagens com remendos € imagens
sem defeitos. Os testes foram realizados em 1275 frames de videos selecionados
randomicamente apds a aplicagao do algoritmo DFS em varios video clipes. Os autores
obtiveram uma accuracy de 97% com 95% de precision e 81% de recall na deteccio de
frames com buracos, 94% de accuracy com 93% de precision e 98% de recall na detecgdo
de frames com trincas e 90% de accuracy com 8,5% de precision e 19% de recall na
detecgao de frames com remendos.

3. Metodologia

O objetivo deste artigo ¢ a experimentacdo de técnicas de processamento de imagem para
a deteccao de buracos e trincas em imagens de estradas asfaltadas. O artigo teve como
base as técnicas propostas por Huidrom et al. (2013), aplicadas em um dataset criado
especificamente para o protétipo.

A abordagem utilizada na detec¢do de buracos e trincas ¢ baseada na ideia de
deteccao total ou parcial de imperfeicoes que representam tais defeitos. Para a
identificacdo de buracos e trincas, considerou-se que as principais caracteristicas destes
defeitos sao:

a) Buracos e trincas possuem sombras e sdo mais escuras que o resto da imagem da
estrada;

b) A textura interna de buracos e trincas possui uma variacdo e contraste maior que
o restante da imagem da estrada.

Tendo como base estas duas caracteristicas, 0 método proposto foi dividido em
trés etapas: (1) segmentacao da imagem, onde sdo separados os possiveis defeitos; (2)
remocdo de objetos pequenos que ndo serdo considerados; e (3) validacdo de defeitos
encontrados, onde serdo determinados se os itens serdo ou ndo considerados defeitos.

3.1. Segmentacio da imagem

Na etapa de segmentacao da imagem, as informagoes das cores (valores RGB) ndo foram
considerados essenciais para a detec¢do de buracos e trincas. Sendo assim, a primeira
etapa da segmentacdo de imagem ¢ a transformacgdo da imagem colorida para escala de



cinza. Em seguida, um filtro de mediana de tamanho 5 x5 ¢ aplicado sobre a imagem para
a remocao de pequenos ruidos que podem comprometer a etapa de segmentagao.

Esta etapa do processamento tem como objetivo encontrar € separar os pontos
mais escuros da imagem. A tarefa pode ser realizada utilizando técnicas de limiarizacao.
Para realizar a separacdo destes pontos foi utilizado uma técnica de limiarizacao
adaptativa. Este tipo de limiarizagdo ¢ utilizado por melhor se adaptar a imagens onde a
iluminacdo ou refletincia ¢ muito variavel [Gonzalez ¢ Wood 2010]. A férmula do
algoritmo utilizado pode ser visualizada na Equac¢ao (1):

1, 1(x,y) >T(x,y)—C
= 1
fx) {0, caso contrario (1

Onde f(x) é aimagem destino, I(x, y) ¢ o bloco que esta sendo limiarizado e T (x,y) —
C ¢ a média dos valores dos pixels do bloco menos uma constante C. O bloco consiste
nas varias subdivisdes da imagem. A Equacdo (2) descreve o célculo para definir o
tamanho do bloco.

max(w, h)

v 2
tamanho ) (2)

Onde max(w, h) ¢ o maior valor entre a largura e a altura da imagem e D uma constante.
A Figura 1 apresenta o resultado a limiarizag¢do adaptativa em uma imagem.

Figura 1. Sequéncia de passos para a limiarizagao

Na imagem acima, (a) representa a imagem original, (b) representa a imagem
transformada para tons de cinza, (c) demonstra a imagem apds a aplicagao do filtro de
mediana 5 %5 e (d) demonstra a limiarizacdo adaptativa de (c).

3.2. Remoc¢ao de objetos desnecessarios

Apos a etapa de segmentagdo, ¢ necessario realizar uma limpeza na imagem a fim de
remover objetos segmentados e que sdo desnecessarios. Para isso sdo realizadas
operagdes morfoldgicas de erosdo e dilatagdo com kernel circular de tamanhos 7x7 e
5x5. Esta etapa do processamento tem como objetivo remover pontos isolados da
segmentacdo e conexdao de pontos proximos. Em seguida as cores da imagem sdo
invertidas para que um algoritmo de contorno possa ser aplicado. O algoritmo de contorno
¢ utilizado para calcular a area de cada um dos objetos segmentados. Os objetos que



possuem uma area inferior ao valor da area, calculada pela Equacgdo (3), sdo
desconsiderados.

area = (wxh) %P (3)

Onde (w * h) representa a area total da imagem e P uma constante que representa um
percentual deste tamanho (fixado em 0.0005). Com isso, objetos com tamanho menor que
0,05% da area total da imagem sdo descartados. A Figura 2 apresenta o resultado desta
etapa.

()
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Figura 2. Remociao de objetos desnecessarios

Na imagem acima, (a) representa a imagem segmentada, (b) apOs as operagdes
morfoldgicas de erosdo e dilatagdo, (c) a inversao das cores e (d) a imagem sem os objetos
menores que 0,05%.

3.3. Validacao e classificacao dos defeitos

A tltima etapa verifica os objetos resultantes das etapas anteriores e os define como
buracos, trincas ou se devem ser desconsiderados.

Inicialmente ¢ realizada uma dilatagdo com um kernel circular de 3x3 para
conectar ¢ melhorar a forma dos objetos. Apos isto sao calculados os contornos de cada
um dos objetos resultantes. Entao para cada objeto sao calculadas sua area, desvio padrao
e média. Um objeto ¢ considerado um buraco ou trinca apenas se:

a) Sua area for superior ao resultado da Equacao (3);
b) Seu desvio padrao for maior que o desvio padrdo da imagem; e
¢) A média dos seus pixels for menor que a média dos pixels da imagem.

As regras acima definem as caracteristicas de um buraco: eles devem possuir ao
menos 0,05% da area da imagem, possuir uma varia¢do de contraste maior que os demais
locais e serem mais escuros que o restante da imagem. A Figura 3 apresenta o resultado
desta operagao.



(a) &)
Figura 3. Identificagdao do defeito

Na figura, (a) representa a imagem original e (b) representa o buraco ou trinca
detectado.

4. Testes e Resultados

O protdtipo do algoritmo foi implementado utilizando a linguagem de programa Python
3.5.2 em conjunto com a biblioteca OpenCV 3.1.0.

4.1. Criacao do dataset

Um dataset foi exclusivamente criado para a realizacdo dos testes. Varias imagens de
resolucdo 13312x6656 foram extraidas manualmente do Google® Street View. A partir
destas, foram recortadas 96 partes distintas contendo nenhum, um ou véarios buracos e/ou
trincas. A Figura 4 exemplifica como foram extraidas as partes das imagens.

(c)

Figura 4. Extragao das partes

Na Figura 4, (a) demonstra uma imagem original de resolugao 13312x6656 ¢ (b)
e (c) as duas partes extraidas. (b) ¢ um exemplo de uma imagem sem asfalto danificado e
(c) apresenta a imagem com asfalto danificado. As informacdes de todas as partes
extraidas estdo dispostas na Tabela 1.

Tabela 1. Resumo do dataset montado

Ajuste de parametros 15 22 37
Testes 29 30 59
Total 44 52 96




Natabela acima, sdao descritas 44 partes de imagens contendo buracos e/ou trincas.
Nestas 44 imagens foram realizados procedimentos manuais de identificagdo destes
defeitos (buracos e/ou trincas) apresentados. Uma imagem pode conter varios defeitos
distribuidos nela. A Tabela 2 apresenta a quantidade total de defeitos selecionados.

Tabela 2. Quantidade de defeitos selecionados

Buracos/trincas manualmente
Dataset . .
identificados
Ajuste de parametros 19
Testes 40
Total 59

Dentro das 44 imagens de asfaltos danificados, foram manualmente selecionadas
59 areas identificadas como buracos ou trincas.

4.2. Escolha do conjunto de parametros

A escolha do melhor conjunto de parametros foi definida com base na precision e recall
dos resultados obtidos com o determinado conjunto. Precision indica quantos buracos ou
trincas identificadas pelo método estdo realmente corretos € o recall indica quantos
buracos ou trincas do total foram identificados. Precision e recall foram calculados
conforme Equagao (4):

Precision (%) =VP / (VP + FP) * 100
Recall (%) =VP / (VP + FN) * 100

Onde VP ¢ a quantidade de Verdadeiros Positivos, FP a quantidade de Falsos Positivos e
FN, os Falsos Negativos.

“)

Para a definicdo dos melhores parametros para a etapa de segmentacao, foram
realizados diversos testes alterando os valores dos pardmetros do método de limiariza¢ao
adaptativa. Durante os testes, notou-se que o parametro D utilizado para definir o tamanho
do bloco ndo tem um impacto significativo nos resultados, conforme demonstrado na

Figura 5:

D=5¢€=10 D=66=10 0=7C=10

D=11C=10 p=12C=10 =13 =10

Figura 5. Variagado do parametro D do calculo do tamanho do bloco



Na Figura 5 sdo apresentados 9 resultados alterando apenas o valor do parametro
D da formula (D = 5~13). Nota-se que a variagdo nos resultados se da, principalmente,
no tamanho das regides encontradas, porém nao se tem diminui¢ao expressiva nos falsos
positivos.

O parametro C, responsavel por definir o valor de corte no algoritmo de
limiarizagao adaptativa demonstrou-se o principal parametro do método utilizado, sendo
que este ¢ responsavel por diminuir expressivamente os falsos positivos. A Figura 6
apresenta os resultados:

D=5C=10 D=9 C=11 D=sC=12

D=9c=16 D=9c=17 D=9 c=18

Figura 6. Variagao do parametro C utilizado como valor de corte

Naimagem acima, ao incrementar o valor do parametro C, tem-se uma diminui¢ao
progressiva na quantidade de possiveis defeitos encontrados.

Com base nos testes, foram realizados manualmente os calculos de precision e
recall. Para a determinagao de valores IV P, foram considerados todos os buracos ou trincas
detectadas, mesmo que parcialmente. Com base nisto, o melhor conjunto de parametros
encontrado (C = 18 e D = 9) obteve uma precision de 78,5% e um recall de 82,5%,
conforme Tabela 3.

Tabela 3. Performance do método utilizado

Performance
Total Verdadeiro Positivo (VP) 33
Total Falso Positivo (FP) 9
Total Falso Negativo (FN) 7
Precision 78,5%
Recall 82,5%

Ao analisar os resultados, constatou-se que o algoritmo ¢ bastante sensivel a
iluminacdo. Em imagens onde estao presentes sombras fortes, em muitos casos, 0 método
proposto interpreta como buracos ou trincas. Notou-se também, que em buracos onde o
interior ¢ uniforme (como no caso de pogas d’agua), o algoritmo acaba descartando-o
pelo fato de possuir um desvio padrio menor que o exterior. Em muitos casos, a
identificacdo do defeito ¢ feita parcialmente, ou de maneira fragmentada (quando o



algoritmo interpreta um defeito como varios). A Figura 7 exemplifica os problemas
encontrados com o protdtipo implementado.

© ) @
Figura 7. Problemas encontrados com o método utilizado
Na Figura 7, (a) demonstra um buraco nao detectado, (b) e (d) sombras ou sujeira
classificados como defeitos e (c) a fragmentagao da identificagdo.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

A condi¢do das estradas ¢ um fator fundamental para a seguranga no transito. A
identificacdao de defeitos em rodovias feita manualmente ¢ custosa e demorada. Existem
diversas abordagens para a deteccdo destes defeitos em rodivias, como métodos que
utilizam vibragdao e métodos que utilizam lasers, porém estes métodos sao limitados ou
possuem um custo elevado de equipamento. A utilizacdo de métodos baseados em visao
permite a identifica¢do de defeitos a um custo aceitavel com uma boa precisao.

Este artigo demonstrou a utilizagdo de técnicas de processamento de imagens
utilizando segmentacdo e transformagdes morfologicas para a identificagao de trincas e
buracos em estradas asfaltados. A base desta experimentacao foram as técnicas propostas
por Huidrom et al. (2013), em seu artigo. O método utilizado demonstrou ter uma taxa
aceitavel de precision e recall, porém constatou-se que o mesmo ¢ bastante sensivel a
iluminacao.

A utilizagdo de imagens extraidas do Google® Street View permitiu a realizagdo
dos testes e validagcdo dos resultados. Um banco de dados maior e com imagens com
melhor resolucdo permitiriam a melhor andlise e desenvolvimento do protdtipo. As
imagens utilizadas ndo foram suficientes para encontrar o melhor resultado para o
algoritmo proposto. As técnicas utilizadas, como andlise do desvio padrao seriam melhor
empregadas caso a resolugdo das imagens do asfalto fossem maiores. A utiliza¢do de uma
camera apontada para o asfalto a uma distancia pré-definida permitiria a melhor
identificacdao dos defeitos abordados.

A utilizacdo de algoritmos para comparagdo de texturas poderia ser empregado
para a melhor classificagao dos defeitos, melhorando a identificacao de falsos positivos.
Também notou-se que a utilizacdo do método proposto, em muitos casos, permite apenas
a identificacao parcial de buracos e trincas.



No futuro, pretende-se melhorar a detecgao de buracos e trincas com (a) utilizagao
de um dataset maior ¢ com uma variedade maior de defeitos (incluindo remendos),
contendo imagens de resolugdo maior e a uma distancia fixa da estrada, (b) utilizagdo de
outras técnicas que considerem a analise de textura na detec¢do dos defeitos e (¢) a
classificacdo dos defeitos encontrados.
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