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RESUMO

No contexto da Pesquisa CNT de Rodovias, deseja-se automatizar alguns processos utilizados
para a classificacdo de tipos de pavimento. Neste sentido, este trabalho lida com esta questao,
por meio do desenvolvimento de modelos de aprendizagem de maquina e sistemas embarcados.
Parte-se pela construcao de uma solu¢do embarcada capaz de sensoriar sinais de vibragdo pro-
duzidas pelo pavimento, através de um conjunto de microcontroladores e sensores. Além disso,
desenvolve-se um modelo de classificacdo de pavimento baseado em videos e imagens, utili-
zando dados coletados na Pesquisa CNT de Rodovias 2022, separando o tipo de pavimento em
duas classes, perfeito e imperfeito, atingindo-se precisdo de classificacio média de 91,7%. Adi-
cionalmente, utiliza-se os dados sensoriados pelo sistema embarcado para o desenvolvimento de
um segundo modelo de classifica¢do, baseado em sinais de vibrag¢do, o que permite uma classifi-
cacdo complementar do tipo de pavimento, atingindo-se precisdo de classificacdo média de 90%.
Por fim, sdo expostas sugestoes de desenvolvimentos futuros sobre o tema, ampliando o escopo
da solucdo fornecida.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina, sistemas embarcados, inteligéncia artificial, pro-
cessamento digital de sinais, visdo computacional, aprendizagem profunda

ABSTRACT

In the context of the Pesquisa CNT de Rodovias research, it is desired to automate some pro-
cesses used to classify pavement types. In this sense, this work deals with this issue, through
the development of machine learning models and embedded systems. It starts with building an
embedded solution capable of sensing vibration signals produced by the pavement, through a set
of microcontrollers and sensors. Furthermore, a pavement classification model based on videos
and images is developed, using data collected in the Pesquisa CNT de Rodovias 2022 research,
separating the type of pavement into two classes, perfect and imperfect, achieving 91,7% clas-
sification precision. Additionally, the data sensed by the embedded system is used to develop a
second classification model, based on vibration signals, which allows a complementary classifi-
cation of pavement type, achieving 90% classification precision. Finally, suggestions for future
developments on the topic are presented, expanding the scope of the solution provided.

Keywords: machine learning, embedded systems, artificial intelligence, digital signal proces-
sing, computer vision, deep learning
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IDE Integrated development environment
12C Inter-integrated circuit communication
MDVR Mobile digital video recording

MLP Multi-layer perceptron

RTC Real-time clock

SPI Serial peripheral interface

SGD Stochastic gradient descent

SSIM Structural similarity index measure

UART Universal asynchronous receiver-transmitter



1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO

O servico de transporte de cargas e passageiros, tipicamente, fornece um bom indicativo
do progresso econdmico de uma nagdo (Colavite e Konishi 2015). Além disso, como destaca
CNT 2022, a matriz de transporte brasileira estd concentrada, de forma majoritaria, no modal
rodovidrio, correspondendo a aproximadamente 65, 0% do total.

Nesse sentido, medicdes e estudos realizados acerca do assunto sdo de fundamental impor-
tancia, uma vez que podem balizar investimentos, tanto publico como privados, que venham a
melhorar a qualidade da malha rodovidria brasileira. Mais que isso, esses estudos permitem,
ao constatar como estd sendo empregado parte das receitas estatais, o exercicio da cidadania e
da fiscalizac@o do poder publico, um importante instrumento para a melhoria da gestdao publica
(Marques e Almeida 2004).

Nesse contexto, a Confederagdo Nacional do Transporte (CNT) destaca-se como um 6rgao
que regularmente se dedica ao estudo e a medi¢do da qualidade da malha rodovidria brasileira,
em especial por meio da Pesquisa CNT de Rodovias (PCR). Realizada anualmente desde 1995,
a execucgdo se da por meio de pesquisadores embarcados em veiculos especializados, que percor-
rem, durante 30 dias, rotas pré-determinadas pela equipe da CNT. Sao avaliadas diversas métricas,
como a qualidade das sinaliza¢gdes verticais e horizontais, qualidade do pavimento, geometria da
via, dentre outras.

1.2 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Com o desenvolvimento de novas tecnologias, torna-se importante a atualizacdo das meto-
dologias de pesquisa, de forma que estas possam se adequar as novas demandas de fiscaliza-
cdo, estudo e investimento. Assim, no ambito das pesquisas sobre a malha rodovidria brasileira,
destacam-se as evolucgdes nas tecnologias de sensoriamento de dados, processamento digital de
sinais e aprendizagem de méaquina (AM) que, se combinadas, podem produzir um resultado ino-
vador, com aplicabilidade em futuras pesquisas.

No ambito da PCR, deseja-se evoluir a metodologia de avaliacdo do pavimento, atualmente
realizada de maneira manual, método muito suscetivel a erros subjetivos e variagdes entre 0s
proprios pesquisadores. Dessarte, para além disso, o desenvolvimento de novas solugdes estado-
da-arte no sensoriamento de dados, processamento digital de sinais e AM sdo benéficas ndo so-
mente para os pesquisadores, mas também para a sociedade académica como um todo, que podera



utilizar os desenvolvimento realizados para investigar novas problematicas nessas areas.

Assim, a partir de 2020, a CNT buscou estabelecer contato com docentes e discentes de di-
versas universidades brasileiras, entre elas a Universidade de Brasilia e a Faculdade de Tecnolo-
gia, almejando a incorporagdo dos conhecimentos académicos nas metodologias da pesquisa, em
especial na parte de sensoriamento, aquisi¢do e processamento de sinais. Especificamente, foi
estabelecido que o foco estaria no desenvolvimento de um sistema automaético de classificagao de
pavimentos, que utilizaria de AM para fazer inferéncias acerca das condi¢des do pavimento.

Nesse contexto, surgiu a oportunidade de aplicar conhecimentos da drea de processamento
digital de sinais, sistemas embarcados e aprendizagem de mdquina em um projeto real e benéfico
para a populacio brasileira, bem como desenvolver um projeto relevante e atual.

1.3 OBJETIVO E METODOLOGIA

Este trabalho propde o desenvolvimento de tecnologias capazes de realizarem a medi¢do da
qualidade de pavimentos rodovidrios de forma autdbnoma e embarcada, no contexto da PCR, redu-
zindo a subjetividade e variabilidade das anélises inerentes aos pesquisadores. Para isso, planejou-
se o desenvolvimento de:

1. um sistema embarcado capaz de realizar o sensoriamento de vibracdes mecanicas causadas
pelo pavimento;

2. um modelo de aprendizagem de maquina capaz de classificar, com base em videos e ima-
gens, as condi¢des do pavimento no qual o veiculo de pesquisa trafega, e

3. um modelo de aprendizagem de maquina capaz de classificar os sinais de vibragdo obtidos
via sensoriamento com hardware embarcado.

Foi aplicada uma metodologia iterativa de projeto, repetindo-se o ciclo de implementacdo,
validagdo e teste, para todos os componentes e tecnologias desenvolvidas, utilizando para isso da-
dos reais coletados em saidas de campo, bem como dados oficiais da Pesquisa CNT de Rodovias
2022 e 2023.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho foi organizado em 6 capitulos e 1 apéndice. Uma descricdo mais detalhada do
conteudo de cada se¢do estd disposto abaixo.

 Capitulo 2: serd dada a fundamentagio teérica sobre os assuntos abordados, de forma su-
cinta, ndo se comprometendo com a cobertura integral ou pormenorizada de todas as teorias



que envolvem os topicos mencionados. Além disso, € feita uma revisdo bibliografica de
alguns artigos relevantes sobre os assuntos tratados neste trabalho, e que utilizaram estra-
tégias similares. A ideia é que, com esse capitulo, o leitor seja capaz de compreender este
trabalho em sua plenitude.

Capitulo 3: serd descrito o processo de construgdo e desenvolvimento do sistema embar-
cado, responsavel pelo sensoriamento de sinais de vibra¢do produzidos pelo pavimento. Os
sinais captados pelo sistema serdo utilizados em capitulos posteriores.

Capitulo 4: serd desenvolvido e justificado as escolhas feitas para a criagdo de um modelo
de classificacdo de imagens, utilizado para rotular imagens de pavimento obtidas na PCR
em duas classes: perfeito e imperfeito.

Capitulo 5: € dado continuidade ao desenvolvimento do modelo de classificacdo de pavi-
mentos, mas desta vez, utilizando uma abordagem de sinais sensoriados via sistema em-
barcado, utilizando na natureza intrinsecamente diferente dos dois modelos para se atingir
resultados mais satisfatorios.

Capitulo 6: serdo feitos comentdrios finais acerca dos resultados obtidos, bem como serdo
lancadas ideias para expansao do trabalho aqui executado.

Apéndice: estd disposto um excerto de cédigo em Python, que permite o calculo da veloci-
dade de inferéncia do modelo de classificacdo de videos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo dedica-se a apresentacdo dos conceitos tedricos principais utilizados ao
longo deste trabalho, sem comprometer-se, entretanto, com a cobertura integral ou exten-
sivamente detalhada dos assuntos discutidos. Além disso, é feita uma revisdo bibliogrdfica
de alguns trabalhos relevantes que também lidaram com os assuntos desenvolvidos neste tra-
balho. Assim, espera-se que, com a exposi¢do feita e com a bibliografia citada, o leitor seja
capaz de compreender todos os aspectos tedricos concernentes ao projeto desenvolvido, re-

tornando, ao longo da leitura e sempre que necessdrio, ao topico relativo deste capitulo.

2.1 PROCESSAMENTO DE SINAIS

A drea de processamento de sinais € um campo interdisciplinar da engenharia e da matemaética
que lida com a andlise, modificacdo e interpretacao de sinais ou dados. Ela envolve a aplicac¢do
de técnicas matemadticas, estatisticas e algoritmos para extrair informacdes uteis e tomar decisdes
com base nesses sinais. A seguir serd feita uma breve exposi¢do de alguns temas da drea de pro-
cessamento de sinais, considerados mais pertinentes para a correta compreensao deste trabalho.

2.1.1 Nogoes basicas de sinais e sistemas

Segundo Lathi e Green (2005), um sinal € um conjunto de dados ou informagdes. Esses dados
e informacdes estao dispostos de forma organizada, atrelando o seu valor de intensidade a alguma
referéncia (varidvel independente), seja ela o tempo, a frequéncia, o espago, a corrente elétrica, o
potencial elétrico, ou qualquer outro elemento, a depender da natureza do dado.

Sinais podem ser classificados de diferentes formas, mas a diferenciac¢do entre sinal continuo
ou discreto € a mais importante e utilizada ao longo deste trabalho. Define-se um sinal continuo
como aquele que, para qualquer valor da varidvel independente, existe um valor de amplitude
associado. Exemplos de sinais que tipicamente sdo considerados continuos, em suas respecti-
vas varidveis independentes, incluem um sinal de dudio sendo produzido por um violao, ou a
intensidade luminosa do Sol. Na Figura 2.1 estd disposto um sinal continuo no tempo.



1.00
0.75
0.50
0.25

< 0.00
-0.25
-0.50
-0.75

-1.00

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
t[s]

Figura 2.1: Exemplo de sinal em tempo continuo, truncado para 0 <¢ < 1

Alternativamente, define-se um sinal discreto como aquele que, para determinados valores da
varidvel independente, existe um valor de amplitude associado, sendo que, para outros valores,
a amplitude associada € indefinida. Cotacdes de uma a¢do na bolsa de valores € um exemplo de
sinal em tempo discreto. Na Figura 2.2 estd disposto o mesmo exemplo da Figura 2.1, mas na
representacdo em tempo discreto.
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Figura 2.2: Exemplo de sinal em tempo discreto, truncado para 0 <n < 10



Uma das grandes vantagens de sinais discretos € a capacidade de representd-los como vetores
de tamanho N, onde N representa o tamanho do sinal. Assim, pode-se escrever um sinal z[k] =
z[1]+x[2] + ...+ [N - 1] + 2[ N] como z[k] = (z[1],z[2],...,x[ N = 1],2[ N]), uma notagdo
muito dtil quando se lida com sinais em linguagens de programacao.

Ao longo deste trabalho, lidar-se-4 com dados que estdo atrelados as varidveis independentes
tempo, frequéncia e espaco. Além disso, serdo utilizados tanto sinais continuos como discretos,
para todas as varidveis independentes mencionadas.

Além do que foi discutido, encontra-se a no¢ao de sistemas, definidos como entidades capazes
de processar sinais de entrada e transformd-los em sinais de saida, com as modificacdes desejadas
(Lathi e Green 2005). Conceitualmente, podem ser idealizados como modelos de caixa preta,
onde uma entrada z(k) é aplicada, sofre as modificacdes, e produz-se uma saida y(k), como
demonstra a Figura 2.3. Um exemplo tipico de sistema € um equalizador musical, permitindo o
balanceamento das componentes de frequéncia presentes em uma musica, resultando em um sinal
realcado ou equilibrado nas frequéncias desejadas.

x(k) y(k)

hk) ———t

Figura 2.3: Esquematico de um sistema de caixa preta

Assim como sinais, sistemas podem ser classificados de diferentes formas. Para este trabalho,
a classificacdo em sistema linear invariante no tempo (SLIT) € suficiente, significando que um
sistema atende as propriedades de superposi¢do e invaridncia temporal.

2.1.2 Resposta do sistema a uma entrada

Como mencionado anteriormente, um sistema pode ser modelado, idealmente, como um sis-
tema de caixa preta. Tomando como referencial o esquema da Figura 2.3, a resposta de um SLIT,
para uma entrada continua, pode ser obtida fazendo

y(k) = (k) = h(k), (2.1)

onde z(k) representa a entrada do sistema, h(k) representa a resposta ao impulso do sistema e
y(k) representa a saida do sistema. Além disso, a operagdo z(k) * h(k) é a convolucéo entre a
entrada do sistema e a resposta ao impulso, definida como

o(k) * h(k) = /:x(T)h(k:—T)dT. 2.2)

Para entradas discretas, a resposta do SLIT se torna



gl = o[k] = h[K] 23)
onde z[k] * h[k] é a convolugdo discreta, definida como

k]« h[k] = S [m]hlk-m]. (2.4)

m=—00

Uma andlise intuitiva fornecida por Lathi e Green (2005) interpreta a convolu¢do como a
ponderacdo das componentes impulsivas do sinal original. Segundo os autores,

"A resposta do sistema para ¢ é, entdo, determinada néo pela entrada x(7), mas pelas
entradas ponderadas z(7)h(t — 7), e 0 somatério de todas essas entradas ponderadas
¢ a integral de convolucdo".

Essa interpretacdo intuitiva pode ser extendida para o caso discreto, sem perda de generali-
dade.
2.1.3 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier € uma ferramenta matematica que permite obter a representacao
em frequéncia de um sinal, em termos de senoides e cossenoides complexas. Assim, pode-se
avaliar qual € a composi¢ao espectral de um determinado sinal, i.e, quais frequéncias sdo mais
preponderantes no sinal.

2.1.8.1 Transformada de Fourier para sinais continuos

Para sinais continuos, a transformada de Fourier € definida como

X(f) = f 2 (k)e 2 IRk (2.5)
onde k£ é um parametro que pode representar o tempo, espago ou outras varidveis independentes.

Também ¢é possivel obter o sinal x(k) a partir de X (f), fazendo o célculo da transformada
inversa de Fourier, dada por

o(k) = f : X ()i Ikdf . 2.6)

De forma intuitiva, X (f) pode ser entendido como a representacdo da medida de similaridade
do sinal original z(%) com um conjunto infinito de senoides do tipo e=7277/%,



2.1.3.2 Transformada de Fourier para sinais discretos

Para sinais discretos, a transformada de Fourier é definida como

X(Q):= i z[k]e (2.7)

k=—o00

onde ) = 12\,—7; representa a frequéncia da sendide discreta e~

Assim como o caso para sinais continuos, € possivel obter o sinal discreto original a partir da
transformada de Fourier, calculando a inversa usando

1
S o

o[k] f X(Q)eF%dQ. 2.8)
2
Destaca-se o fato de que, por defini¢do, a transformada de Fourier para sinais discretos produz
uma representacdo continua em frequéncia. Além disso, pode-se provar que o espectro é 2m-
periddico (Lathi e Green 2005).

2.1.3.3 Transformada discreta de Fourier (DFT)

Como o processamento de sinais discretos se dd, majoritariamente, por meio de linguagens
de programacao, € interessante produzir uma versido do espectro que esteja discretizada e sem
informacodes redundantes (periddicas), facilitando o tratamento desses dados e reduzindo o custo
computacional. Assim, para atender a essa demanda, surge a transformada discreta de Fourier,
uma implementacio do cédlculo numérico da transformada de Fourier para sinais discretos.

Observando a Figura 2.4, pode-se compreender melhor a obten¢ao da DFT a partir do espectro
de um sinal discreto. Observa-se, inicialmente, que um sinal continuo no tempo (Fig. 2.4a) possui
um espectro continuo na frequéncia (Fig. 2.4b), obtido usando a transformada de Fourier para
sinais continuos, Equagdo (2.5). Em seguida, este sinal € discretizado (Fig. 2.4c), resultando em
um espectro continuo na frequéncia e periddico (Fig. 2.4d), como mencionado anteriormente,
obtido pelo célculo da transformada de Fourier para sinais discretos, Equacdo (2.7). Por fim, o
sinal discreto € periodizado (Fig. 2.4e), resultando em um espectro discreto na frequéncia (Fig.
2.4f), obtido por meio do célculo da DFT.
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Figura 2.4: Obten¢do da DFT a partir de um sinal discreto. Retirado de Lathi e Green 2005

Matematicamente, deseja-se obter o valor da r-ésima amostra do espectro discreto de Fourier
do sinal, utilizando pra isso as n-ésimas amostras do sinal discreto periodizado. Assim, define-se

No-1
o —irQ2
X, = ) wuedon, (2.9)
n=0
onde N; é o numero de amostras em um periodo do sinal discreto, X, € a r-ésima amostra da
= 2T
DFTe )y = T

Adicionalmente, é possivel obter a n-ésima amostra do sinal discreto original a partir da DFT,
calculando a sua inversa dada por

1 N()—l .
o= o Y X, el (2.10)
0 r=0

Por fim, uma observagdo pertinente é que, por defini¢do, f, = % e, adicionalmente, fy =

%O. Entdo, como Ny = % e N = %, conclui-se que Ny = N/, onde N/ representa o nimero
de amostras do espectro amostrado. Essa conclusdo garante que o nimero de amostras em um
periodo do espectro amostrado ¢ a mesma que o nimero de amostras em um periodo do sinal

original.

2.1.8.4 Transformada rapida de Fourier (FFT)

Apesar da DFT ser a solu¢do numérica tedrica para o cdlculo da transformada de Fourier de
sinais discretos, a sua implementagcdo computacional mostrou-se ainda assim muito custosa. Para



solucionar esse problema, Cooley e Tukey (1965) desenvolveram o algoritmo FFT, reduzindo
em muito o custo computacional do cdlculo da DFT. Ao longo deste trabalho, serd usada a FFT
sempre que o cdlculo do espectro de algum sinal discreto for realizado.

2.1.4 Filtragem de sinais

Uma das mais importantes aplicacdes do processamento de sinais € o processo de filtragem.
Retomando o que foi descrito na Secao 2.1.2, o processo de filtragem de um sinal nada mais é
do que a escolha de uma resposta ao impulso h (k) adequada, produzindo um efeito desejado aos
sinais de entrada.

Como descrito, ao passar um sinal de entrada pelo sistema (filtro), produz-se uma saida dada
pela Equacdo (2.1) ou (2.3), a depender do tipo de sinal. Ademais, pode ser provado, pelo teo-
rema da convolucdo, dado um sinal de entrada e a resposta ao impulso do sistema (filtro), que a
amplitude do espectro da saida do sistema é dada por

Y(f)=X(f)-H(f), 2.11)

onde Y (f) é o espectro do sinal de saida, X (f) o espectro do sinal de entrada e H( f) o espectro
da resposta ao impulso do sistema. Essa relacdo vale tanto para sinais de entrada continuos como
discretos (Lathi e Green 2005).

Assim, uma vez obtido o espectro da saida do sistema, € possivel se determinar o sinal de
saida calculando a inversa da transformada de Fourier, usando uma das varias equagdes dispostas
anteriormente, o que elimina a necessidade do cédlculo da soma ou integral de convolucao entre
os dois sinais.

De forma mais genérica, filtros podem ser classificados nos tipos
* Passa-baixas: permitem que frequéncias no intervalo [0, f.] passem, onde f, representa uma
frequéncia de corte definida;

* Passa-altas: permitem que frequéncias no intervalo [ f,, co) passem, onde f. representa uma
frequéncia de corte definida;

* Passa-faixas: permitem que frequéncias no intervalo [ f.;, fey] passem;

* Rejeita-faixas: rejeitam a faixa de frequéncia [ f.;, f.o] € permitem que o resto passe.

2.1.4.1 Componente de amplitude e fase de um filtro

Como a representacdo espectral de sinais nada mais é que uma combinagdo de sendides e cos-
sendides complexas, ela pode ser representada na forma polar, decomposta em uma contribui¢io
de amplitude e uma de fase. Para perceber isso, basta relembrar que, da relacao de Euler, uma
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sendide do tipo A - cos(fy) pode ser escrita como R{Aei%}, donde obtém-se a representagio
polar como |A|/6y.

Assim, ao avaliar um filtro e seus efeitos ao ser aplicado em um sinal de interesse, pode-se
decompor a andlise em uma componente de amplitude e outra de fase, transformando a Eq. (2.11)
em

Y (OI/Y ) = XNDI/X) - [HNDI/H) - (2.12)

Dai, obtém-se

YOI =1XHOI-HI

(2.13)
/Y= /X)) +/H(])-

2.1.5 Amostragem de sinais e o teorema de Nyquist-Shannon

A maior parte dos sinais encontrados na natureza estdo na forma continua e, uma vez que
atualmente o processamento de sinais se d4, majoritariamente, em computadores digitais, ha a
necessidade da transformacdo de sinais continuos em sinais discretos. Para isso, surgiu a operacao
de amostragem de sinais.

O processo de amostragem de sinais nada mais € que a decomposi¢ao de um sinal em compo-
nentes impulsivas, tomadas a cada instante 7, o periodo de amostragem. Para isso, matematica-
mente, necessita-se multiplicar o sinal original por um trem de impulsos, fazendo

7(k) = 2(k)or(k), (2.14)

onde z(k) representa o sinal amostrado e dp(k) = ¥.,, 6(k — nT’) representa o trem de impulsos
com periodo 7'. Entdo, a Equacdo (2.14) se torna

z(k) =Y x(nT)o(k-nT). (2.15)

De forma intuitiva, percebe-se que o sinal z(k) nada mais é que uma sequéncia discreta,
composta por componentes de amplitude de z(k), tomados a cada nT instantes. Efetivamente,
atinge-se a discretizacdo de um sinal originalmente continuo.

Ademais, espera-se que o espectro de um sinal amostrado seja composto de repeti¢cdes perio-
dicas do espectro do sinal continuo, conforme mostra a Figura 2.4. Nesse sentido, para recuperar
o sinal original x(k) a partir do sinal amostrado Z(k), é necessdrio recuperar a primeira compo-
nente periddica do espectro. Assim, efetivamente, realiza-se uma filtragem passa-baixas em torno
do espectro original, eliminando as componentes periddicas de frequéncias mais altas.
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Figura 2.5: Processo de amostragem de um sinal continuo. Retirado de Lathi e Green 2005

A Figura 2.5 mostra um processo de amostragem simplificado, onde um sinal z(¢) continuo
no tempo (Fig. 2.5a), de espectro X (w) continuo na frequéncia (Fig. 2.5b), é amostrado por um
trem de impulsos 07(t) (Fig. 2.5¢), como mostra o diagrama de blocos (Fig. 2.5d). Por fim,
obtém-se o sinal amostrado Z(t) (Fig. 2.5e), com o respectivo espectro continuo e periddico na

frequéncia, filtrado para recuperar o sinal original (Fig. 2.5f).

Uma condi¢ao necessdria para a correta representacdo de um sinal continuo como um sinal
amostrado, e para a recuperacdo do sinal original, € o critério de Nyquist-Shannon. Ao se observar
o espectro continuo do sinal amostrado, percebe-se que, para que nao haja interferéncia entre os

espectros espacados periodicamente,

fs>28, (2.16)
onde B representa a largura de banda, ou a maior frequéncia, do sinal original (Lathi e Green 2005).

Além disso, por defini¢do,

1
To<—. 2.17
<35 2.17)

Nos casos onde o critério de Nyquist-Shannon nao € atendido, hé a ocorréncia do fendmeno de
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aliasing, impossibilitando a recuperacgdo do sinal original a partir do sinal amostrado e produzindo
efeitos negativos como a distor¢do do sinal amostrado.

2.1.6 Imagens como sinais discretos

No mundo real, o olho humano percebe a realidade como sinais de intensidade luminosa
continuos no espago, i.e., para cada coordenada no espaco (z, ) haverd uma intensidade luminosa
f(z,y) associada, e € isso que o olho humano percebe e o cérebro interpreta (Gonzalez 2009).

Entretanto, para processar imagens em computadores, € necessario que o conjunto infinito
de coordenadas existentes em uma imagem real seja transportado para um conjunto finito de co-
ordenadas, dentro de um limiar espacial. Assim, define-se o pixel como o elemento de imagem
associado a uma coordenada (x, y) de uma imagem, dentro de uma possibilidade finita de coorde-
nadas, determinada pelo tamanho da imagem, com um respectivo valor de intensidade luminosa
associado.

Adicionalmente a isso, como no mundo real os seres humanos sdo capazes de perceber tonali-
dades de cores, o modelo utilizado para descrever imagens digitais deve ser capaz de refletir essa
realidade. Para isso surgiram diversas solu¢des, sendo o modelo RGB um dos mais utilizados,
que considera que toda imagem digital possui trés canais, referentes as trés cores fundamentais,
quais sejam: vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue). Dessa forma, imagens sdo compostas
da concatenacgdo desses trés canais de cores fundamentais, formando a imagem colorida.

Nesse sentido, para todos os efeitos, imagens digitais podem ser entendidas como tensores
Iowwxn, onde cada elemento p;_y j-y k-. do tensor possui um valor de intensidade luminosa asso-
ciado f(z,y,z). Além disso, os valores de intensidades sdo limitados em magnitude, a depender
da quantizacdo realizada no momento da conversao da imagem real em imagem digital. Um in-
tervalo de intensidade comumente utilizado € o de 8 bits, permitindo valores inteiros no intervalo
[0,255], mas também sdo utilizadas outras quantiza¢des, como a de 2 bits, com intervalo inteiro
de [0, 1] (preto e branco).

A Figura 2.6 representa um exemplo de imagem digital, composta por trés canais (RGB) e
quantizada com intensidade de 8 bits. Ao observar-se a imagem, ndo se nota nenhuma discre-
tizagdo nas coordenadas, de forma que ela se assemelha muito com aquilo que seria observado
na realidade por meio dos olhos humanos, com uma transi¢do suave de intensidade entre cada
possivel coordenada (x,y), dentro de uma possibilidade infinita de posi¢cdes espaciais. Entretanto,
ao aplicar-se zoom em regides da imagem, percebe-se o efeito da discretizacdo e da quantizacio
da imagem, notando-se os pixels em cada coordenada discreta, com valores de intensidade no
intervalo inteiro correspondente aos 8 bits.
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(a) Imagem discretizada e digitalizada, de tamanho (b) Zoom aplicado em torno do olho, com pixels
3 x 512 x 512 e nivel de intensidade de 8 bits perceptiveis

Figura 2.6: Exemplo de imagem digital

Nesse sentido, imagens digitais podem ser processadas como sinais discretos no espago, se-
guindo as defini¢Oes apresentadas anteriormente. Assim, pode-se, por exemplo, filtrar o sinal
(imagem) original para que seja removido um padrao de ruido. Como descrito anteriormente, o
processo de filtragem ocorre por meio de filtros selecionados, logo, no processamento de imagens
digitais, a l6gica é a mesma, com as adequacdes necessdrias para a natureza bidimensional das
imagens.

Dessarte, quando deseja-se filtrar espacialmente uma imagem digital, realiza-se o calculo da
convolucao bidimensional entre a imagem e o filtro (também chamado de méscara), considerando
apenas um canal da imagem de cada vez, ou uma imagem em tons de cinza. Matematicamente,
define-se a convolugdo bidimensional entre uma imagem f(x,y) de tamanho w x h e um filtro
w(s,t) de tamanho m x n como

(we ey =3 3 wls.)f(e-sy-1). 2.18)

S=—a t=—b

onde a = -1 e b = %+ (Gonzalez 2009).

A Figura 2.7 fornece uma interpretacdo intuitiva da filtragem espacial de imagens digitais,
onde a mdscara w(s,t) desliza sobre todos os pixels da imagem e é calculado, para cada pixel
centrado na méscara, o valor da convolugao bidimensional entre a mdscara e a imagem.
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Figura 2.7: Representacdo da convolucdo bidimensional entre uma imagem e uma mdscara. Retirado de
Gonzalez 2009

Nesse sentido, assim como diferentes valores de respostas ao impulso produzem diferentes
efeitos de filtragem em sinais unidimensionais, para imagens (sinais bidimensionais), diferen-
tes valores de méscaras convolucionais produzem diferentes resultados. Entre os objetivos mais
comuns da filtragem espacial de imagens estd o de suavizacdo, o de detec¢do de bordas e o de
aumento de nitidez da imagem.

A titulo de exemplo, sejam trés filtros diferentes W7, W, e Wi, todos de tamanho 3 x 3, com
valores de pesos descritos abaixo, ao realizar a convolu¢@o bidimensional entre a imagem original,
disposta na Figura 2.8a, e os filtros, utilizando a Eq. (2.18), obtém-se os resultados das Figuras
2.8b, 2.8c e 2.8d.
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] 1 21 -1 -1 -1 0 -1 0
Wi = 6 2 4 21, Wy=1-1 8 -1]1, Ws=|-1 5 -1
1 21 -1 -1 -1 0 -1 0

(a) Imagem original em tons de cinza (b) Suavizagdo da imagem original usando o filtro W

i

(c) Detecgao de bordas da imagem original usando o filtro (d) Aumento da nitidez da imagem original usando o filtro
W2 W3

Figura 2.8: Imagens filtradas utilizando diferentes filtros

Alternativamente, por meio da andlise de Fourier, é possivel determinar o espectro da imagem
e o espectro do filtro e realizar a multiplicacdo entre os dois espectros, realizando a filtragem
desejada, conforme descrito na Secao 2.1.4.

Para além do exposto, o processamento de imagens digitais ndo estd limitado a filtragem de
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imagens, como também engloba algoritmos de segmentacao, equalizacido de histograma, trans-
formacdes espaciais, transformacdes morfoldgicas e outros.

2.2 SISTEMAS EMBARCADOS

O avango tecnoldgico ao longo das ultimas décadas permitiu, de forma sem precedentes, a
miniaturizacdo de eletronicos, tornando corriqueira, por meio dos sistemas embarcados (SE), a
utilizagdo de equipamentos pessoais capazes de realizar tarefas que antes demandavam enorme
capacidade computacional, ou que sequer eram controldveis de forma digital. Assim, atividades
como a medi¢do da frequéncia cardiaca, a transmissdo e recep¢ao de sinais de dudio sem fio, a
medi¢do e o controle da mistura ar/combustivel em veiculos automotivos, o controle remoto de
televisdes, o controle de maquinas de lavar, utilizagdo de forno micro-ondas, e muitas outras,
tornaram-se acessiveis a todas as pessoas, por um relativo baixo custo.

Nesse sentido, pode-se definir sistemas embarcados como sistemas de computacdo dedicados
a realizar fungdes especificas em dispositivos ou sistemas maiores, € geralmente ndo tao flexi-
veis quanto os computadores de proposito geral, como desktops ou laptops (Heath 2002). Além
disso, SE tipicamente contam com hardware e software dedicado, incorporado diretamente no
dispositivo ou sistema que estdo controlando, com o propésito especifico definido.

A seguir serdo abordados alguns topicos importantes para o design de sistemas embarcados,
em especial aqueles relevantes para a compreensao deste trabalho.

2.2.1 Arquitetura de sistemas embarcados

Ao longo do desenvolvimento da computagdo, diversas arquiteturas organizacionais de com-
putadores surgiram, todas elas geralmente compostas dos mesmos elementos fundamentais, mas
diferenciando-se na disposi¢cdo desses componentes. Com o avango da tecnologia, a arquitetura
de von Neumann mostrou-se mais aplicdvel na maior parte das situacdes, tornando-se a arqui-
tetura padrdo de grande parte dos dispositivos computacionais modernos. A Figura 2.9 monstra
um esquemadtico simplificado da arquitetura de von Neumann, destacando os componentes funda-
mentais, como mencionado. Nio se exclui, entretanto, a aplicabilidade da arquitetura de Harvard,
especificamente em campos de estudos mais modernos em sistemas embarcados.
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Figura 2.9: Esquematico diditico da arquitetura de von Neumann. Retirado de ComputerScience. GCSE.GURU

Nesse sentido, a estrutura basica de um sistema embarcado € bastante similar a computadores
de propdsito geral, e consiste de um microprocessador, um sistema de memoria para armazena-
mento de dados voléteis e ndo-voldteis, dispositivos de interfaceamento, periféricos e software
necessdrio para executar as tarefas desejadas (Heath 2002). Dessa forma, o ponto crucial é a
correta selecdo dos componentes que irdo compor o sistema embarcado.

Usualmente encontra-se modelos de sistemas embarcados com parte da arquitetura ja definida,
tipicamente o microprocessador € o sistema de memdria, facilitando parte do design do SE, em
especial para aplicacdes menos complexas. A esses tipos de sistemas embarcados dd-se 0 nome
de microcontroladores, e sdo encontrados modelos de diversas fabricantes especializadas. Entre
alguns exemplos notdveis, destacam-se os microcontroladores da familia Arduino, MSP430 e
ESP32.

2.2.2 Elementos sensores

Sistemas embarcados, por sua pequena dimensdo e praticidade, tipicamente sdo empregados
em aplicacdes que demandam o sensoriamento de dados, permitindo o processamento desses
dados posteriormente ou em tempo real. Assim, para que seja possivel a captacdo de dados do
ambiente, elementos sensores S0 necessarios.

Elementos sensores sdo aqueles capazes de aferir o valor de alguma varidvel externa e retornar
o valor dessa varidvel para o microcontrolador, sendo alguns exemplos notdveis os sensores ace-
lerbmetro, giroscopio, termdmetro, bardmetro, de umidade e diversos outros. Uma vez enviado o
sinal de saida do sensor, que corresponde a medicao realizada, o microcontrolador realiza a inter-
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pretagdo e o armazenamento do sinal. Como sinais encontrados no mundo real sdo, geralmente,
continuos, esses sensores podem optar por capturar o sinal de forma analdgica e continua e retor-
nar esses valores para o microcontrolador por meio de uma porta de entrada analdgica, ou podem
jarealizar a coleta de forma digital e discretizada, poupando algum trabalho do microcontrolador.

Uma caracteristica fundamental de sensores digitais € a escolha da taxa de amostragem e da
sensibilidade do sensor. O primeiro parametro diz respeito a frequéncia com a qual o sensor ird
ler a varidvel de desejo, e a escolha do valor deve seguir os critérios estabelecidos para a correta
amostragem de sinais continuos, como explicitado na Se¢do 2.1.5. Ja o segundo parametro diz
respeito aos niveis de quantizacdo do sinal, isto €, quantos bits serdo necessarios para representar
a magnitude do sinal anal6gico, como mencionado na Se¢do 2.1.6.

2.2.3 Protocolos de comunicacao serial

Para que os diferentes periféricos possam enviar e receber dados e comandos do/para o micro-
controlador, é necessdrio que haja uma forma organizada de comunicacdo entre os dispositivos
envolvidos, de forma que a sequéncia de bits (bitstream) seja codificada e decodificada de forma
coerente por ambas as partes. Para solucionar essa questio, surgiram os denominados protoco-
los de comunicacdo serial, que estabelecem regras para o envio de dados por meio de interfaces
seriais.

Para que a comunicagdo ocorra de forma correta, € comum definir um dispositivo como o
mestre, enquanto os outros funcionam como escravos, isso €, um dispositivo € responsdvel por
determinar quando e de qual dispositivo ele deseja receber ou enviar dados, funcionando como
uma espécie de orquestrador da comunicacgdo entre os diversos dispositivos.

2.2.3.1 Universal Asynchronous Receiver-Transmitter (UART)

O protocolo UART € um dos mais antigos protocolos de comunicac¢ao que ainda sao utilizados.
O interfaceamento se d4 por meio de dois canais, denominados TX e RX, significando transmissor
e receptor, respectivamente. A conexdo UART s6 pode ser realizada entre dois dispositivos ao
mesmo tempo, conectando o pino RX de um no TX do outro, e vice versa.

Por tratar-se de um protocolo assincrono, isto €, que ndo possui sincronia por meio de um
sinal de clock comum, alguns parametros devem ser acordados entre os dois dispositivos antes
que a comunicagao se inicie, como o baud rate, nivel de tensao, bit de paridade e outros.

O pacote de dados do protocolo UART, para uma sequéncia de bits transmitida, segue a ldgica
da Tabela 2.1, onde cada coluna significa a quantidade de bits e a informag¢ao enviada nesses bits.
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1 5-9 0-1 1-2
Bitde Bitsde Bitde Bitsde
inicio dados paridade fim

Tabela 2.1: Pacote de dados para o protocolo UART

Dessa forma, dois dispositivos configurados e conectados para comunicacio UART podem
utilizar dessa l6gica para codificar/decodificar os dados enviados/recebidos.

2.2.3.2 Serial Peripheral Interface (SPI)

O protocolo SPI foi desenvolvido pela Motorola, conhecida fabricante de equipamentos eletro-
nicos, e trouxe como novidade a possibilidade de multiplas conexdes entre diferentes dispositivos,
permitindo o controle de qual dispositivo serd ativado de cada vez.

A conexao de dois dispositivos para comunicagio via o protocolo SPI se d4 por meio de quatro
interfaces (canais), denominados

MOSI (Master Output, Slave Input): saida de dados do mestre, em dire¢do ao escravo;

MISO (Master Input, Slave Output): entrada de dados do mestre, recebido do escravo;

SCLK: sinal de serial clock que sincroniza os dispositivos, e

SS/CS: sinal de slave select ou chip select, que habilita ou desabilita o dispositivo desejado.

Dessa forma, diferentemente do protocolo UART, a sinalizacdo de inicio e fim de transmissao
se da por meio do sinal de CS, e os canais de dados (MOSI e MISO) sdo dedicados apenas para
envio dos dados, permitindo o envio continuo de bits, sem a interrup¢ao para bits de inicio ou fim
de sequéncia. Na prdtica, isso aumenta em muito a taxa de transmissao do protocolo SPI. Além
disso, este protocolo de comunicagdo € do tipo sincrono, i.e., um sinal de clock compartilhado
entre mestre e escravo garante a sincronia da comunicagdo, sem necessidade de sincronizac¢io
prévia dos baud rates dos dispositivos.

Uma das maiores vantagens do protocolo SPI, em comparacdo com o UART, € a capacidade
de mudltipla conexdo entre um mestre e diferentes escravos, garantida por meio dos sinais de
CS, que habilita e desabilita os escravos desejados. A Figura 2.10 mostra um esquematico de
configuracdo de comunica¢do com um dispositivo mestre e trés escravos, mas a situacdo pode
ser expandida para um mestre e M escravos, onde M é determinado pela capacidade maxima do
canal de comunicacao.
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Figura 2.10: Esquematico do protocolo de comunicagao serial SPI, na configuracdo de um mestre e trés escravos

2.2.3.3 Inter-Integrated Circuit Communication (12C)

O protocolo I12C é um dos mais amplamente utilizados para comunicacdes seriais em sistemas
embarcados. Desenvolvido pela fabricante de equipamentos eletronicos Philips em 1986, traz
uma combinag¢do das vantagens do SPI e do UART, permitindo a conex@o de multiplos dispositi-
vos mestres com multiplos dispositivos escravos, a0 mesmo tempo que necessita apenas de dois
canais para comunicacdo, SDA (Serial Data Line) e SCL (Serial Clock Line).

Similarmente ao protocolo UART, o protocolo I2C utiliza de pacotes de dados, seguindo a
l6gica disposta na Tabela 2.2, onde cada coluna significa a quantidade de bits e a informacao
enviada nesses bits.

7-10 1 1 8 1 8 1
. ) Bitde Bitde ) Bit de ) Bit de .
imﬁff‘o ljétsrde leitura/  ACK/ 13“3 deAck/ .. IZ“Z de Ack/ Cg“‘gffo
€ INICIO  eNAeIeEo  cerita NACK  “29%% NACK ados  Nnack €

Tabela 2.2: Pacote de dados para o protocolo 12C

A condicdo de inicio se da pela transi¢dao do sinal SDA de alto para baixo antes da transi¢do
do sinal SCL, e a condi¢do de fim se dé pela transicao do sinal SCL de baixo para alto antes
da transi¢ao do sinal SDA. Os bits de endereco sdo responsaveis por determinar qual dispositivo
escravo estd sendo selecionado, funcionando como uma espécie de chip select do protocolo SPI.
O bit de ACK/NACK serve como uma espécie de bit de verificacdo, enviado pelo receptor, do
recebimento da mensagem transmitida, permitindo o re-envio de dados caso haja algum erro.
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Similarmente ao UART, o protocolo I2C envia dados em pacotes, € nao de forma continua como
no SPL

2.2.4 Desenvolvimento de sistemas embarcados

A légica de desenvolvimento de sistemas embarcados tipicamente segue alguns passos essen-
ciais, sendo eles:

1. Delimitacdo do escopo de acdo do SE e quais objetivos alcancar com a implementagdo do
SE;

2. Escolha do hardware com capacidade computacional necessaria para desempenhar as fun-
coes pretendidas do SE;

3. Escolha dos periféricos necessarios para exercer as fungoes;
4. Desenvolvimento de software que implementa as fun¢des desejadas.
Cada escolha tomada nesses passos leva em conta uma série de condi¢cdes que se autoconec-
tam, como, por exemplo, a escolha da plataforma (hardware) pode determinar qual linguagem de

programagdo serd usada para desenvolver o software do dispositivo. Nesse sentido, no processo
de desenvolvimento do SE, utiliza-se da l6gica disposta na Figura 2.11.

N

Modeling

-

Analysis

Figura 2.11: Pipeline de desenvolvimento de sistemas embarcados. Retirado de Lee e Seshia 2017

Assim, o desenvolvimento de sistemas embarcados é um processo iterativo de modelagem,
design e andlise (Lee e Seshia 2017). Em cada uma dessas etapas, mede-se a desempenho do
sistema de acordo métricas escolhidas e, caso ndo esteja satisfatéria para cumprir as tarefas dese-
jadas, retorna-se a etapa anterior.
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2.3 REDES NEURAIS E APRENDIZAGEM PROFUNDA

Redes neurais e aprendizagem profunda sdo dois pilares fundamentais no campo da inteli-
géncia artificial, que t€ém revolucionado o mundo atual. Essas tecnologias sdo responsaveis por
avanc¢os notdveis em dreas que vao desde o reconhecimento de voz e imagem até a traducdo au-
tomética de idiomas, impulsionando a automacao de tarefas, a personalizacdo de servigos e a
andlise de grandes volumes de dados.

Neste contexto, redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no funciona-
mento do cérebro humano, compostos por camadas de neurdnios interconectados que processam
informacdes de maneira semelhante aos circuitos neurais biolégicos. A aprendizagem profunda,
por sua vez, refere-se a técnicas que capacitam essas redes a aprender de forma autdonoma a partir
de dados brutos, em multiplas camadas, tornando-as capazes de realizar tarefas complexas.

Nesta secdo serdo abordados os aspectos tedricos fundamentais dessas duas dreas, de forma
que o leitor seja capaz de compreender os desenvolvimentos, que envolvam esses assuntos, reali-
zados ao longo deste trabalho.

2.3.1 Desenvolvimentos pioneiros

Nos anos iniciais das pesquisas de redes neurais, diversos estudiosos se dedicaram ao estudo
da mente humana, e como esta poderia ser esquematizada e representada em termos matematicos.
O principal foco desses esfor¢os estava na interpretacdo da mente humana, em termos de sub-
estruturas computacionais que se assemelhassem com aquilo que os pesquisadores tinham acesso.
Assim, pode-se destacar algumas contribui¢des que impactaram significativamente os avangos
nesse campo de estudo.

De acordo com Haykin (2009), entre as contribui¢des pioneiras, destaca-se o papel desempe-
nhado por McCulloch e Pitts (1943), que propuseram um modelo inicial de neurdnio artificial,
uma das primeiras tentativas de representar o funcionamento dos neurdnios bioldgicos em termos
computacionais-matematicos, estabelecendo as bases para a criagdo de redes neurais artificiais.

Além disso, destaca-se o trabalho realizado por Rosenblatt (1958), responsdvel pela introdu-
¢do do perceptron, um modelo de neurdnio artificial que emprega, além dos avangos previamente
realizados por outros autores, o conceito de aprendizado supervisionado, permitindo que o mo-
delo seja treinado para tomar decisdes com base em dados de entrada (inputs) e saida conhecidos
(labels ou ground truth), abrindo portas para aplicagdes praticas em reconhecimento de padrdes
e diversas outras dreas.
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2.3.2 Perceptron e perceptron multicamadas
2.3.2.1  Perceptron

O modelo perceptron desenvolvido por Rosenblatt usa como base o modelo de neur6nio de
McCulloch-Pitts, sendo, como mostra a Figura 2.12, nada mais que uma combinacdo linear das
entradas (z1,zs, ..., ., ), ponderadas pelos pesos sindpticos (w1, ws, ..., w,, ), seguida por um li-
mitador (funcdo sinal).

~
.vl
%)
v . Output
Inputs < Q) ! \}?u
Hard
limiter
'\’Hl
~

Figura 2.12: Esquematico do perceptron. Retirado de Haykin 2009

O objetivo do perceptron € a classificacdo do conjunto de entradas i, o, ..., z,, em duas
classes C; e Cy, usando para isso a saida do neur6nio. Em termos matematicos, pode-se escrever
a saida y do neurénio como

y=p(v) = oY w; +b), (2.19)

i=1
onde v é chamado de campo induzido local e ¢(+) representa uma funcgéo de ativa¢@o, neste caso
a fung¢do sinal, dada por

-1 sex<0,
o(-)=sgn(z)=4{0 sex=0, (2.20)

1 sex>0.

Nesse sentido, se y = +1, o conjunto de entradas é classificado como pertencente a classe Cy,
e se y = —1, € classificado como pertencente a classe Cs.

Uma das grandes contribui¢des trazidas pelo perceptron € a introduciao de um algoritmo para
atualizagdo dos pesos sindpticos (wi,ws, ..., w,,). De forma simplificada, a cada iteragdo do
algoritmo, uma amostra € selecionada de um conjunto previamente classificado, a resposta do
perceptron € calculada e a seguinte equacao € utilizada para atualizacdo dos pesos:
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w(n+1)=w(n)+n[d(n)-y(n)lx(n), (2.21)

onde w representa o vetor de pesos sindpticos, 1 representa o parametro de taxa de aprendiza-
gem (learning-rate), d(n) representa a resposta previamente rotulada para a amostra selecionada
(label), y(n) representa a resposta obtida do perceptron e x(n) representa o vetor de entrada da
amostra selecionada.

Dessa forma, seja uma amostra selecionada pertencente a classe Cy, caso a resposta y(n) do
perceptron, ao ser apresentada essa amostra, seja —1, ou seja, o perceptron classifique erronea-
mente a amostra, a Eq. (2.21) determina que o vetor de pesos sindpticos correspondente a iteracao
(n + 1) seja atualizado. J4 se a resposta do perceptron for +1, ou seja, o perceptron classifique
corretamente a amostra, a equacdo determina que o peso sindptico nao seja atualizado. Efetiva-
mente, este algoritmo realiza uma forma de otimizacdo do vetor de pesos sindpticos, de forma
que ele minimize o sinal de erro [d(n) - y(n)].

2.3.2.2 Perceptron multicamadas

Com o avanco da teoria de redes neurais, o perceptron multicamadas (MLP) surgiu como
uma versao mais sofisticada que, como o nome sugere, consiste da concatenacido de diversos
perceptrons, conectados entre si, formando diversas camadas neurais, como mostra a Figura 2.13.

Input
signal

Output
signal

Input First Second Output
layer hidden hidden layer
layer layer

Figura 2.13: Esquemadtico da arquitetura de uma rede perceptron multicamadas. Retirado de Haykin 2009

Essa constru¢do permite a solucdo de problemas de classificagdo mais complexos, especial-
mente casos de classificacdes ndo linearmente separaveis (Haykin 2009). Para a constru¢do de um
modelo multicamadas, entretanto, € necessario que algumas premissas basicas sejam atendidas,
quais sejam:

* Cada neur6nio da rede inclui uma funcao de ativagdo diferencidvel;

* A rede inclui uma ou mais camadas que estdo escondidas das entradas e das saidas;

25



* A rede possui um alto grau de conectividade.

Para além disso, o método de treinamento (atualizacdo dos pesos sindpticos) ocorre em duas
etapas (Silva, Spatti e Flauzino 2016):

* Fase de propagacao adiante (forward phase): os sinais de entrada, de uma amostra do con-
junto de treinamento, sdo propagados camada a camada até a producdo das respectivas sai-
das.

* Fase de propagacdo reversa (backward phase): um sinal de erro € produzido ao comparar a
saida da rede com uma resposta desejada. O sinal de erro resultante € propagado através da
rede, novamente camada por camada, mas na dire¢ao inversa. Nesta segunda fase, ajustes
sucessivos sdo feitos nos pesos sindpticos da rede.

O mecanismo de atualiza¢do dos pesos sindpticos dos neurdnios (i.e., 0 mecanismo de treina-
mento) da rede perceptron multicamadas € o denominado algoritmo de retropropagagdo de erro
(back-propagation algorithm), cujo funcionamento varia a depender de qual camada o neurd-
nio a ser atualizado faz parte. Assim, Haykin (2009) subdivide o algoritmo de treinamento do
perceptron em dois casos:

1. Se o neurdnio j for um neurdnio de saida (n6 de saida) da rede, ele possui uma resposta
desejdvel, obtida a partir da classificagdo prévia da amostra de treinamento fornecida a
rede (dado rotulado ou labeled data). Dessa forma, pode-se calcular o sinal de erro ¢; (n),
associado a essa amostra de treinamento, dado por

ej(n) =d;(n) -y;(n). (2.22)

Uma vez obtido o sinal de erro, calcula-se o gradiente local §;(n), usando

d;(n) = e;(n)¢j(v;(n)), (2.23)

onde ¢ (v;(n)) representa a derivada da fung@o de ativagdo do neur6nio j, com respeito ao
campo induzido local v;(n).

2. Se o neurdnio j for um neur6nio escondido (oculto), ndo existe um valor de resposta deseja-
vel para ele. Assim, faz-se uso da férmula de back-propagation para o célculo do gradiente
local, que fornece

6;(n) = j(v;(n)) ;%(n)wm(n) : (2.24)

onde Y dx(n)wy;(n) representa a soma dos produtos entre o gradiente local do k-ésimo
k

neurdnio, € o peso sindptico que liga a j-ésima entrada ao k-ésimo neurdnio, para os k
neurdnios da camada subsequente a camada j, podendo ser tanto oculta como de saida.
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A interpretagdo intuitiva do gradiente local pode ser realizada imaginando uma superficie de
erro tridimensional, com vales e picos locais e globais. Assim, calculando-se o vetor gradiente em
um ponto qualquer desta superficie, sabe-se, da teoria de cdlculo diferencial, que ele representa a
direcdo de maior crescimento da fun¢do. Assim, na superficie de erro, como deseja-se minimizar
a amplitude dessa funcdo, toma-se a direc@o contraria ao vetor gradiente.

Uma vez determinados os valores de gradiente local para o neurdnio 7, seja ele pertencente a
uma camada de saida ou a uma camada oculta, realiza-se a atualiza¢do do peso sindptico usando
a Eq. (2.25).

Correcdo de pardmetro de gradiente sinal de entrada
peso sindptico | = | aprendizagem | x| local | x| do neurdnio j (2.25)
Aw;i(n) U d;(n) yi(n)

Dessa forma, pode-se compreender o algoritmo de back-propagation como uma generalizacao
do algoritmo de atualizac¢do de pesos sindpticos do perceptron. O algoritmo aqui apresentado foi
implementado com um otimizador cldssico chamado gradiente descendente, mas variagdes mais
modernas utilizam outras opgdes, a citar o otimizador SGD (stochastic gradient descent), ADAM
(adaptative movement estimation) e variagoes.

2.3.3 Redes neurais convolucionais

A arquitetura de redes neurais perceptron multicamadas totalmente conectadas é de funda-
mental importincia e aplicagdo em diversas dreas. Entretanto, nem todo problema que envolve
o uso de IA pode ser solucionado com modelos desse tipo. Especificamente no caso de imagens
digitais, pela prdpria natureza desse tipo de sinal, surge a necessidade do desenvolvimento de
arquiteturas mais sofisticadas, que levem em conta a dimensionalidade de imagens, tanto espaci-
almente como em termos de nimeros de canais, como descrito na Secao 2.1.6.

Nesse sentido, procurando solucionar esta questdo, LeCun et al. (1995) desenvolveu o con-
ceito de redes neurais convolucionais (CNN). Essa arquitetura faz uso de conceitos do MLP, mas
lanca mao de trés inovagdes, garantindo certo grau de invariancia quanto a translagdo e distorcao:
campos receptivos locais, compartilhamento de pesos sindpticos e subamostragem (espacial ou
temporal) (LeCun, Bengio et al. 1995).
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Figura 2.14: Exemplo de neural convolucional

Para ilustrar, de forma sintetizada, os conceitos das redes CNN, considera-se a Fig. 2.14. A
imagem de entrada € fornecida a rede, mas, diferentemente da rede MLP — que utiliza cada pixel
da imagem como entrada para um conjunto de neur6nios — os sinais de entrada dos neurdnios na
rede CNN sdo compostos de pequenas regides da imagem original, denominadas campos recep-
tivos locais. Pode-se entender esses campos receptivos como filtros digitais de imagens, como
definidos na Secdo 2.1.6, onde os coeficientes do filtro correspondem aos pesos sindpticos que li-
gam cada entrada ¢ a um neurdnio j. Assim sendo, uma vez percorrida toda a imagem de entrada,
obtém-se uma imagem de saida filtrada, denominada mapa de caracteristicas (feature map). Este
processo, na pratica, permite o compartilhamento dos pesos sindpticos por todos os neurdnios que
compde uma determinada camada convolucional, ou seja, que constroem um determinado mapa
de caracteristicas. Para cada camada convolucional, esse processo € repetido N vezes, onde NV
€ a quantidade de mapa de caracteristicas desejados, e também representa a quantidade de filtros
espaciais utilizados. Como todo o processo nio passa de uma filtragem espacial da imagem de
entrada, os mapas de caracteristicas nada mais sdo que caracteristicas da imagem original que
foram selecionadas pelo modelo, podendo corresponder a bordas, formas determinadas e outras.

Seguido a toda camada convolucional, tipicamente encontra-se uma camada de subamostra-
gem, com o propdsito de reduzir a resolucdo espacial da imagem, tanto para reducdo do custo
computacional, como para aumentar a invariincia espacial do modelo. Essas camadas realizam
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a reducdo de escala da imagem de entrada, ou do mapa de caracteristicas de entrada, de forma
que imagens de entrada com relativa variincia espacial entre si, mas pertencentes a mesma classe,
consigam ser classificadas corretamente.

Ao fim das camadas convolucionais e de subamostragem, encontram-se camadas totalmente
conectadas, como definidas na secdo anterior. Elas realizam o papel da classificacdo de fato,
recebendo como entrada uma versido vetorizada das caracteristicas extraidas na ultima camada
convolucional.

O processo de treinamento das redes CNN utiliza o algoritmo de back-propagation, definido
na secdo anterior. Entretanto, como os pesos sindpticos correspondem, também, a coeficientes
de filtros digitais, o treinamento nada mais é que a sintetizagdo de extratores de caracteristicas
(feature extractors), fazendo com que as caracteristicas mais importantes para a classificacio
do conjunto de imagens sejam selecionadas. Adicionalmente, o compartilhamento de pesos si-
napticos permite significativa reducdo do numero de pardmetros treindveis, diminuindo o custo
computacional (LeCun, Bengio et al. 1995).

2.3.4 Aprendizagem profunda

O conceito de aprendizagem profunda € uma extensdao do conceito de redes neurais, tipica-
mente CNNs. Como sugere o nome, nada mais é que um modelo de ML capaz de aprender
muitas caracteristicas, ou seja, caracteristicas profundamente intrinsecas ao problema em questao
(Zhang et al. 2021). Para o caso de classificacdo de imagens, por exemplo, é o equivalente a dizer
que um modelo de aprendizagem profunda estd aprendendo a identificar aqueles aspectos mais
subjetivos de cada classe, que ndo sao facilmente perceptiveis ao olho humano.

Entre os modelos de redes neurais de aprendizagem profunda mais conhecidos, destaca-se o
modelo residual network (ResNet), desenvolvido por He et al. (2016). Trata-se de um modelo de
rede CNN que, ao invés de apenas aprender as caracteristicas das imagens em si, aprende também
o mapeamento residual das carateristicas. A necessidade de redes residuais surge do fato de que,
a partir de um certo nimero de camadas convolucionais, modelos CNN convencionais tendem
a produzir o efeito de desaparecimento de gradiente (fading/vanishing gradient), bem como a
aumentar enormemente o custo computacional, ndo se traduzindo em um aumento de precisao de
classificacgao.
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Figura 2.15: Diagrama de um bloco residual genérico. Retirado de Zhang et al. 2021

A Figura 2.15 representa um bloco residual da ResNet, responsdvel por aprender o mapea-
mento g(x) = f(x) — x. Dessa forma, a medida que se adiciona camadas convolucionais, o
modelo continua a convergir para uma solu¢cdo 6tima, sem o problema de desaparecimento do
gradiente.

Para mais detalhes informacionais de cada camada convolucional, o tamanho dos filtros, vari-
acdes da arquitetura e outros aspectos, recomenda-se a consulta do artigo original.

2.3.5 Treinamento, validacao e teste de modelos de classificacao

O processo de construcdo de um modelo de IA para classificagdo tipicamente passa pelas eta-
pas de treinamento, validagdo e teste. Como descrito anteriormente, a natureza fundamental dos
modelos de IA para classificagao € a capacidade de abstrair, por meio do processo de treinamento,
caracteristicas que identifiquem um conjunto de entradas como pertencente a uma classe C;, dentre
um conjunto C de possiveis classes. O método de treinamento de aprendizagem supervisionada
utiliza um conjunto de exemplos previamente rotulados (ground truth), os apresenta a rede e
calcula a correcao dos pesos sindpticos por meio de algum algoritmo de aprendizagem, como o
back-propagation (Haykin 2009). Outros métodos também utilizados, mas em menor frequéncia
em modelos de classificacdo, € o de aprendizagem nao supervisionada, onde ndo sdo apresentados
exemplos rotulados manualmente ao modelo, e o de aprendizagem semi-supervisionada, onde al-
guns exemplos sdo rotulados e outros sdo gerados por uma rede do tipo generative adversarial
network (GAN), por exemplo.
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O processo de aprendizagem supervisionada de modelos de IA para classificagdo inicia-se
com a constru¢ao de um dataset, contendo exemplos de entradas previamente rotuladas. Esse
dataset € subdividido em trés partes, a citar:

* Dataset de treinamento: composto por amostras rotuladas que sio apresentadas ao modelo,
permitindo o processo de atualizacdo dos pesos sindpticos, para isso utilizando algum algo-
ritmo de aprendizagem conhecido;

* Dataset de validagdo: composto por amostras rotuladas, reservadas para a obtencdo de
métricas de desempenho do modelo, a medida em que ele esté realizando as atualiza¢des de
pesos sinapticos. O modelo ndo utiliza essa por¢ao do dataset para propriamente atualizar os
pesos, mas sim para obter métricas de desempenho do processo de treinamento do modelo;

* Dataset de teste: composto por amostras rotuladas, reservadas para, uma vez que 0 processo
de treinamento esteja finalizado, obter as métricas de desempenho do modelo, verificando a
capacidade de generalizacdao do modelo. O modelo nao utiliza essas imagens em nenhuma
etapa de treinamento, de forma que as métricas de desempenho obtidas no teste ndo estejam
enviesadas.

As métricas mais significativas para avaliar o desempenho de modelos de IA para classifi-
cacdo sdo a precisdo de treinamento, validagdo e teste, e o erro de treinamento e validacdo. A
precisdo representa, para um conjunto de entrada de M exemplos classificados, quantos foram
classificados corretamente pelo modelo. J4 o erro é calculado a depender do critério selecionado,
sendo os mais comuns o erro quadritico médio e a entropia cruzada. Tipicamente, deseja-se, com
o avancar do treinamento, que a precisdo aumente e o erro diminua, até atingir um plato, onde

encerra-se o treinamento.

Adicionalmente, pode-se utilizar o conceito de matrizes de confusio para visualizar, de forma
mais intuitiva, o comportamento do modelo para cada classe especifica. Como o nome sugere,
€ uma matriz onde as linhas representam a classificagdo real de cada exemplo de teste (label),
as colunas representam a classificacdo dada pelo modelo ao exemplo de teste. Os elementos da
diagonal representam as classifica¢des corretas, e qualquer elemento fora desta sdo classificagdes
erradas.

2.4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A cerca do uso de modelos de aprendizagem de maquina para a classificagao de defeitos do
pavimento, baseado em imagens, Cao, Liu e He (2020) elaboraram uma revisdo dos principais
métodos estado-da-arte utilizados para tratar desse assunto. O trabalho € uma revisdo dos trés
principais tipos de métodos usados na detec¢do de fissuras em pavimentos rodovidrios: proces-
samento de imagens, aprendizado de maquina e métodos baseados em imagens 3D. Os autores
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discutem os diferentes algoritmos e técnicas usados em cada método, incluindo segmentacao de
limiar, detec¢cdo de bordas, segmentacdo por region growing, redes neurais, maquinas de vetores
de suporte e aprendizagem profunda. Também sdo destacados os avangos na detecgdo de fissuras
provocados por métodos de aprendizagem profunda e as pesquisas emergentes sobre detec¢io de
fissuras usando dados 3D.

Ainda sobre esse topico, Sholevar, Golroo e Esfahani (2022) criaram um sumario detalhado
de técnicas para classificacao de defeitos do pavimento, nao somente utilizando videos e imagens,
mas também dados de vibracdo sensoriados por acelerometros e giroscopios. Os autores utiliza-
ram uma abordagem individualizada para cada técnica de processamento de imagens via modelos
de aprendizagem de mdquina, citando referéncias de aplicagao para casos de classificacdo, detec-
cdo e segmentacao semantica.

Vale notar também que Chun, Yamane e Tsuzuki (2021) desenvolveram um trabalho de clas-
sificacdo de fissuras no pavimento, utilizando para isso uma rede do tipo ResNet50, obtendo
precisdo de classificacdo de aproximadamente 94%. Neste artigo, detalha-se, também, os limi-
tantes da andlise de defeitos do pavimento por meio de imagens de ciAmeras e sistemas geographic
information system (GIS).

No tocante ao uso de dados sensoriados para classificacdo de defeitos do pavimento, Aboah
e Adu-Gyamfi (2020) utilizaram sensores presentes em celulares smartphones para estimar o
indice international roughness index (IRI). Destaca-se, também, o trabalho feito por Shtayat et
al. (2023), utilizando sensor acelerdmetro para a classificagdo de defeitos do pavimento em seis
classes, obtendo precisao média de 93% ao utilizar um modelo de random forest € 90% utilizando
um modelo do tipo decision tree.

Por fim, Panwar et al. (2017) utilizaram uma rede do tipo CNN para o reconhecimento de ati-
vidades humanas do dia-a-dia, como caminhar, correr, levantar, e outras. Os autores conseguiram
atingir precisao de aproximadamente 99,8%, o que mostra a viabilidade da utilizacdo de modelos
de aprendizagem profunda para a classificacdo de dados de acelerdmetro.
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3 SENSORIAMENTO EMBARCADO DE VIBRACOES
MECANICAS

Este capitulo detalha as escolhas tomadas para a construgcdo do sistema embarcado
responsdvel pelo sensoriamento das vibragbées mecdnicas produzidas pelo pavimento.
Objetivou-se a descrigcdo clara e sucinta dos aspectos técnicos e prdticos levados em consi-
deragdo para o desenvolvimento do hardware, bem como o processo logico de programagdo

do software.

O primeiro objetivo delineado na introducio deste trabalho era o de construir um sistema
embarcado capaz de realizar o sensoriamento de vibragdes mecanicas, produzidas ao trafegar o
carro da PCR nas rotas de pesquisa. Para isso, faz-se necessdrio um trabalho de determinagio
dos objetivos especificos, escolha do hardware necessério e desenvolvimento do software que ird
orquestrar o sistema embarcado.

3.1 OBJETIVO ESPECIFICO

Conforme mencionado, o objetivo primordial deste trabalho é a automatizacdo de parte da
Pesquisa CNT de Rodovias, em especifico no ambito da classificagdo do pavimento das rodovias
avaliadas. Para compreender melhor quais s@o os objetivos especificos que o sistema embarcado
deve atingir, deve-se explanar de forma mais clara como € classificada, atualmente, a qualidade
do pavimento na PCR.

Atualmente, o pesquisador contratado pela CNT percorre, por 30 dias, diversas rotas sele-
cionadas pela coordenacido da pesquisa. Por oito horas didrias, o pesquisador, embarcado em
veiculos especiais, percorre as rotas e realiza anotagdes, a cada quildmetro, das condi¢des predo-
minantes do pavimento. A esses trechos de um quildmetro, dd-se o nome de unidade de coleta
(UC). Seguindo os critérios da PCR, o pavimento pode ser classificado, por UC, nas seguintes
categorias (CNT 2022):

1. Perfeito: neste caso, o pavimento apresenta 6tima condi¢do (sem ocorréncia de defeitos) e
existe perfeita regularidade na camada de revestimento. Um exemplo desse tipo de pavi-
mento estd apresentado na Figura 3.1a.

2. Desgastado: o pavimento apresenta sinais de desgaste, com efeito de desagregacdo progres-
siva do agregado da massa asféltica e aspereza superficial no revestimento e/ou observa-se
a presenca de corrugacdo e/ou exsudacdo. Também pode haver isoladamente fissuras e trin-
cas transversais ou longitudinais e remendos bem executados. Um exemplo desse tipo de
pavimento estd apresentado na Figura 3.1b.

3. Trincas em malha e/ou remendos: Observa-se a presenca de trincas em malha e/ou remendos
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mal executados. Um exemplo desse tipo de pavimento esta apresentado na Figura 3.1c.

4. Afundamentos, ondulagdes e/ou buracos: O pavimento pode apresentar tais defeitos em
conjunto ou isoladamente. Um exemplo desse tipo de pavimento estd apresentado na Figura
3.1d.

5. Destruido: O pavimento apresenta elevada quantidade de buracos ou ruina total da superfi-
cie de rolamento. Neste caso, a condi¢ao da superficie do pavimento obriga os veiculos a
trafegarem em baixa ou baixissima velocidade. Um exemplo desse tipo de pavimento esta

apresentado na Figura 3.1e.

(a) Perfeito

AHE-0T-10 16:31:0F

(c¢) Trincas em malha e/ou remendos (d) Afundamentos, ondulagdes e/ou buracos

(e) Destruido

Figura 3.1: Exemplos das cinco classificagdes utilizadas pela Pesquisa CNT de Rodovias

Dessa forma, o SE desenvolvido deve ser capaz de captar, com o maior nivel possivel de
detalhes, as vibra¢des mecanicas produzidas pelo pavimento no veiculo de pesquisa. Os sinais
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captados pelo SE devem ser armazenados de alguma forma, permitindo que sejam encaminhados,
posteriormente, para processamento via modelo de IA de classificacao.

3.2 DIMENSIONAMENTO E SELECAO DO HARDWARE

Dos objetivos desejados, concluiu-se algumas especificacdes necessdrias para o cumprimento
da missao:

1. O SE deve ser compacto e demandar pouca energia, para permitir a facil instalacdo e garantir
o funcionamento durante as oito horas didrias de pesquisa;

2. O SE deve contar com um elemento sensor de alta precisdo, para captar os movimentos de
vibracdo causados pelo pavimento;

3. O SE deve contar com um elemento de armazenamento, para guardar os sinais coletados ao
longo da pesquisa, e permitir o uso destes sinais em modelos de classificacao;

4. O SE deve possuir capacidade computacional suficiente para exercer as funcdes desejadas.

3.2.1 Microcontrolador

Dado essas especificagdes, optou-se por utilizar microcontroladores da familia ESP32, da fa-
bricante Adafruit, como orquestrador do SE. Essa escolha deveu-se, principalmente, por algumas
vantagens comparativas oferecidas por esta familia de ;C, como a facilidade de montagem de pe-
riféricos, a disponibilidade de bibliografias, a vasta gama de opcdes de periféricos, o baixo custo,
compactabilidade e eficiéncia.

Mais especificamente, selecionou-se o modelo Adafruit ESP32-S2 Reverse TFT, disposto na
Figura 3.2. Este modelo conta com comodidades como uma tela de TFT, que facilita o processo
de programacao e verificacdo do cddigo, bem como o conector STEMMA QT, que facilita em
muito a instalacdo de periféricos que se comuniquem via protocolo 12C.
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(a) Vista superior (b) Vista inferior

Figura 3.2: Adafruit ESP32-S2 Revese TFT

3.2.2 Sensor acelerometro/giroscopio

Para o sensoriamento das vibragdes, selecionou-se, inicialmente, dois modelos de acelero-
metro/giroscopio: Adafruit ISM330DHCX e Adafruit LSM6DSOX. Ambos os modelos possuem
conector STEMMA QT, 6 graus de liberdade e tamanho extremamente compacto. A principal
diferenca entre ambos os modelos é que o ISM330DHCX suporta temperaturas entre —40 e 105
graus Celsius, além de medir até +4000 dps no giroscopio.

Em termos de frequéncia de amostragem, o acelerdmetro de ambos os sensores suportam a
faixa de frequéncia discreta de 1,6 a 6700 Hz. J4 para o giroscépio, ambos os sensores suportam
a faixa de frequéncia discreta de 12,5 a 6700 Hz.

A escolha definitiva entre os dois modelos foi feita, posteriormente, com a andlise dos sinais
captados pelos dois sensores, exposto nas secoes subsequentes.

(a) Adafruit ISM330DHCX

Figura 3.3: Modelos de acelerdmetro/giroscépio selecionados
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3.2.3 Armazenamento e comunicacao

Para o armazenamento dos sinais, optou-se pelo uso de cartdo SD, pela rapidez e facilidade
de utilizacdo. Para além disso, cartdes SD estdo disponiveis em uma infinidade de valores de
capacidade, garantindo espago suficiente para gravacdo de dados em um dia tipico de pesquisa.

Selecionou-se o componente Adafruit Adalogger FeatherWing, pois apresenta, além de com-
patibilidade out-of-the-box com os outros componentes do SE, médulo de real-time clock (RTC)
PCF8523, que permite o salvamento dos dados com o horério rotulado.

Figura 3.4: Adafruit Adalogger FeatherWing

Adicionalmente, selecionou-se um mdédulo Bluetooth para garantir certo grau de redundancia
quanto ao armazenamento de dados. Esse componente tem a funcdo de se comunicar com o
tablet de pesquisa, enviando os dados dos sensores a medida em que eles s@o coletados, bem como
retornar o horario do tablet para o RTC, sincronizando os dados coletados pelo sistema de cameras
do veiculo de pesquisa com os sinais capturados por sensores e salvos no cartdo SD. Optou-se
pelo modelo JDY-31-SPP, com capacidade Bluetooth 3.0, uma vez que o microprocessador ndao
suporta modelos do tipo Bluetooth low-energy.
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Figura 3.5: Mdédulo Bluetooth 3.0 JDY-31-SPP

3.2.4 Fonte de alimentacao

O microcontrolador conta com uma entrada do tipo USB-C, que € capaz de energizar todo o
sistema e fornecer duas saida de 3,3 V. Além disso, selecionou-se uma bateria de litio-polimero

de 500 mAh para garantir redundancia ao sistema.

3.2.5 Montagem

A implementagdo pratica do SE estd disposta da Figura 3.6a, com o SE montado em uma
protoboard com um suporte em impressdo 3D, feito para fixagdo do SE no painel do veiculo,

conforme a Figura 3.6b.

(a) Sistema embarcado montado, vista superior (b) Sistema montado e fixado no painel do veiculo de
pesquisa

Figura 3.6: Sistema embarcado desenvolvido

A conexdo entre o microcontrolador e o armazenador de cartdo SD € feito da forma "empi-
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lhada", isto €, todos os pinos de ambos os componentes sdo conectados entre si. Ja a conexao
com o sensor acelerdmetro/giroscopio € feita via conector STEMMA QT, uma interface 12C.
Por fim, a conex@ao com o médulo Bluetooth € feito conectando as saida do protocolo UART do
microcontrolador nos pinos TXD e RXD do médulo, além dos pinos VCC e GND.

3.3 DESENVOLVIMENTO DO SOFTWARE

Para desenvolvimento do software do sistema embarcado, optou-se por utilizar a linguagem
de programacao C++, para isso lancando mao da integrated development environment (IDE) do
Arduino. Isso se deveu, principalmente, pela grande disponibilidade de conteddo sobre esta lin-
guagem e IDE, bem como bibliotecas construidas pela prépria Adafruit, fabricante de maior parte
dos componentes do SE, o que, além de facilitar o desenvolvimento, diminui a possibilidade de
erros e garante o suporte continuado da fabricante.

Outro motivo importante para a selecdo desta linguagem foi o fato dela ser do tipo compilada,
isto é, o cddigo desenvolvido € traduzido de uma s6 vez para linguagem de maquina e enviada ao
processador, o que melhora consideravelmente o desempenho do sistema.

A 16gica fundamental do algoritmo segue aquilo que foi delineado como objetivos do sistema,
ou seja, ele deve: 1) aguardar uma leitura dos sensores, 2) armazenar essa leitura no cartdo SD e
3) retornar ao estado de espera por uma nova leitura. A seguir esta representado, na Figura 3.7, o
fluxograma do algoritmo desenvolvido para captura e armazenamento dos dados sensoriados.
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Figura 3.7: Fluxograma do algoritmo desenvolvido para captura e salvamento dos dados dos sensores acelerdmetro
e giroscopio

Percebe-se que foi adicionada uma condicao inicial, referente ao rotulamento do horério dos
dados capturados no cartdo SD. Assim, o algoritmo espera, antes de tudo, que seja feita uma
conexdo entre o SE e o tablet de pesquisa, para, dessa forma, obter o horario UTC do tablet e
sincroniza-lo no horédrio do RTC. Dessa forma, todas as amostras obtidas pelos sensores estarao
sincronizadas com o hordrio do video gravado, permitindo a fusdo entre esses dois dados.

O software foi desenvolvido de forma que seja executado em tempo real, isto €, a medida em
que os sensores capturam dados do ambiente, estes sdo salvos no cartdo SD, e, a cada um minuto,
o arquivo é salvo — com o hordrio rotulado pelo RTC — e um novo arquivo € aberto, sem perda
de desempenho.
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3.4 RESULTADOS OBTIDOS

Com a ideia de determinar a taxa de amostragem ideal para os sensores, realizou-se, no dia
28/07/2023, a captura de dados preliminares usando a maxima taxa de amostragem possivel, de
833 Hz, limitada pela frequéncia de salvamento dos dados no cartdo SD. O teste foi realizado com
o sensor ISM330DHCX. Para captura dos dados, percorreu-se uma rota de teste de aproximada-
mente 20 minutos, conforme mostra a Figura 3.8.

Figura 3.8: Rota preliminar percorrida no dia 28/07/2023, para obtencio de dados de teste, marcada em amarelo

Os dados brutos dos sensores podem ser visualizados na Figura 3.9 e Figura 3.10.
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Figura 3.9: Dados brutos de acelerdmetro obtidos nos testes do dia 28/07/2023
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Dados de giroscépio
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Figura 3.10: Dados brutos de giroscépio obtidos nos testes do dia 28/07/2023

Uma anélise mais aprofundada das componentes de frequéncia do sinal mostrou que a contri-
bui¢do das frequéncia até 30 Hz sdo as mais relevantes, conforme Figura 3.11. Adicionalmente,
realizou-se um processo iterativo de filtragem utilizando filtro FIR passa baixas, com atenuacio
de 60 dB na banda de corte, iniciando com frequéncia de corte em torno de 90 Hz, até o valor de
30 Hz, comprovando que de fato a contribuicdo mais significativa do sinal estd em frequéncias
menores que 30 Hz, conforme mostra a Figura 3.12.
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Figura 3.11: Sinal do eixo Z do acelerdmetro, mostrando o espectro de Fourier do sinal
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Figura 3.12: Sinal do eixo Z do acelerdmetro filtrado, mostrando o espectro de Fourier do sinal filtrado

Nesse sentido, para utilizacdo do sistema embarcado para sensoriamento das vibragdes me-
canicas causadas pelo pavimento, seguindo o principio de Nyquist, uma taxa de amostragem de
aproximadamente 60 Hz seria suficiente. Optou-se por utilizar a frequéncia de 104 Hz, que é o
valor mais préximo da taxa de Nyquist que os sensores sdo capazes de operar.
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Outro aspecto fundamental € a faixa de detec¢@o dos sensores. Para o acelerdmetro, em ambos
os modelos, pode-se realizar medi¢des de até £16 G, isto €, ele consegue capturar valores de
aceleracdo que sejam até 16 vezes a aceleracdo da gravidade. Para o giroscépio, no modelo
ISM330DHCX, pode-se medir valores de velocidade angular de até 4000 dps, ja para o modelo
LSM6DSOX de até 2000 dps. Os testes preliminares revelaram que uma faixa de detec¢do de 8
G para o acelerometro era suficiente, enquanto que para o giroscopio selecionou-se 500 dps.

Figura 3.13: Sensores posicionados para o teste comparativo entre os modelos ISM330DHCX e LSM6DSOX

Adicionalmente, realizou-se um teste comparativo entre os dois sensores, ISM330DHCX e
LSM6DSOX, percorrendo uma rota pré-definida, com ambos os sensores montados lado a lado,
conforme Figura 3.13. A andlise dos sinais obtidos, dispostos na Figura 3.14 e Figura 3.15,
revelou que a diferenca entre os sensores, para a aplicacao desenvolvida, € insignificante, uma vez
que eles possuem o mesmo formato temporal e a mesma assinatura espectral. Portanto, optou-se
pelo modelo Adafruit ISM330DHCX, por possuir maior robustez em relacao a altas temperaturas
por um custo similar ao modelo LSM6DSOX.

44



Eixo Z do acelerometro

N
o

aceleragao [m/s?]
—
o

0 5 10 _ 15 20
4000 tempo [min]

frequéncia [Hz]

Figura 3.14: Sinal capturado para o teste comparativo, sensor ISM330DHCX
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Figura 3.15: Sinal capturado para o teste comparativo, sensor LSM6DSOX

Por fim, uma vez selecionadas as varidveis do sensor (frequéncia de amostragem, modelo,
nivel de sensibilidade), foi realizada uma saida de campo para consolidar os resultados finais.
Percorreu-se um trecho de 15 quildometros, compostos majoritariamente por pavimento perfeito e
desgastado, conforme classificacdo da CNT, e o resultado obtido estd disposto na Figura 3.16.
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Figura 3.16: Dados de acelerdmetro para a saida final de verificacdo do sistema embarcado

Dessarte, as configuracdes finais selecionadas para o sensor acelerdmetro/giroscopio podem
ser vistas na Tabela 3.1. O sistema embarcado com essas configuracdes foi utilizado para senso-
riamento dos dados de vibracdo do pavimento, que posteriormente sdo usados para classificacido

via modelo de machine learning.

Elemento Parametro Valor
A Frequéncia de 104 Hy
Acelerdbmetro amostragem
Faixa c}e L16G
operacdo
. N Frequéncia de 104 Hy
Giroscépio amostragem
Faixa de +500 dps
operacio
Cartdao SD Capacidade de 8 GB
armazenamento

Tabela 3.1: Configurag¢des definidas para a implementag@o do sistema embarcado
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4 CLASSIFICACAO DE VIDEOS DO PAVIMENTO
USANDO MODELO DE APRENDIZAGEM PROFUNDA

Este capitulo dedica-se a descrigdo do processo de desenvolvimento do modelo de classi-
ficacdo de videos e imagens do pavimento. Objetivou-se a escrita sucinta, sem abrir mdo do
rigor técnico necessdrio, das motivagées e escolhas tomadas ao longo do desenvolvimento,
de forma que fique claro a natureza e o objetivo deste modelo, bem como suas limitagcdes e

pontos de melhoramento futuros.

Para além da captura dos dados de sensoriamento embarcado, um dos objetivos delineados era
a classificacdo de videos/imagens do pavimento, por meio de um modelo de IA. Assim, para com-
preender o modelo desenvolvido, € necessario antes entender o fluxo de dados da PCR no tocante
aos videos armazenados, posteriormente detalhando-se as escolhas tomadas para a construc¢io do
modelo, bem como qual a configuracdo definitiva escolhida para implementagdao em campo.

4.1 FLUXO DE DADOS DA PESQUISA CNT DE RODOVIAS

Como mencionado anteriormente, a cada pesquisador da PCR € atribuida uma rota pré-definida,
subdivididas em unidades de pesquisa (correspondentes a um trecho especifico), que por sua vez
sdo subdivididas em unidades de coleta. Cada carro de pesquisa é equipado com duas cimeras,
uma em cada ponto do veiculo, e os videos sdo armazenados em dispositivos MDVR (mobile
digital video recording), conforme mostra a Figura 4.1. Para este trabalho, utilizou-se apenas os
videos obtidos pela camera posicionada no capd do carro, pois ela € posicionada de forma que os
videos capturem com mais detalhes o pavimento. Exemplos de imagens extraidas da cadmera do
pavimento podem ser vistas na Figura 3.1.
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Camera de pavimento

Figura 4.1: Carro de pesquisa, com as duas cameras utilizadas. A camera responsdvel pela captura das imagens de
pavimento estd destacada em vermelha, localizada no cap6 do veiculo

4.2 CRITERIO DE CLASSIFICACAO

Antes de detalhar o modelo de classificagao em si, deve-se determinar qual € o critério utili-
zado para o problema de classificacdo em questdo. Conforme mencionado anteriormente, a PCR
utiliza cinco classes para classificar a qualidade do pavimento. Para o este trabalho, optou-se
por limitar estas classes em apenas duas: pavimento perfeito e imperfeito; portanto, reduz-se a
complexidade do problema para um problema de classificagdo bindria. A descricdo da classe
pavimento perfeito permanece a mesma que aquela utilizada pela PCR, e a classe pavimento
imperfeito nada mais € que a unido de todas as outras defini¢des de classes utilizadas.

Assim, uma vez recebido um video de UC, com duracao aproximada de um minuto, deve-se
utilizar o algoritmo para classifica-lo frame a frame e, posteriormente, realizar a classificacao de
toda a UC com base no critério de maioria, isto €, se mais da metade dos frames do video foram
classificados como perfeito, classifica-se o video, e portanto a UC, como perfeita.

4.3 CONSTRUCAO DO DATASET

O dataset construido para o treinamento do modelo é composto de 850 imagens de treina-
mento, 150 de validacdo e 300 de teste, para cada classe. As imagens foram obtidas dos videos
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armazenados ao longo da PCR 2023, ap6s classificacao realizada pelos pesquisadores em campo
e posteriormente pela equipe interna da CNT, garantindo maior confiabilidade na rotulagcdo do
ground truth.

Devido a natureza continental do territdrio brasileiro, € de se esperar que existe uma grande
variabilidade entre os tipos de pavimentos para diferentes estados da Federagdo. Dessa forma,
para garantir que as imagens do dataset possuissem representatividade em relacdo aquilo exis-
tente na vida real, e proporcionar um bom nivel de generalizacio do modelo, adotou-se uma
métrica para cdlculo do nivel de semelhanca entre as imagens selecionadas para o dataset. Mais
especificamente, utilizou-se a métrica structural similarity index measure (SSIM), aplicando-a
entre as imagens selecionadas para o dataset, item a item, e, caso o valor obtido estivesse abaixo
do limiar 0,9, a imagem permaneceu na base de dados. A Figura 4.2 traz um exemplo demonstra-
tivo do célculo do SSIM, utilizando para isso uma imagem de base, simulando uma imagem que
ja estivesse presente no dataset, enquanto outras duas imagens sdo comparadas a ela e decide-se
se entram ou ndo na base de dados.

RN H

.15, 714105 43,

(b) Imagem reprovada com SSIM > 0,9 (c) Imagem aprovada com SSIM < 0,9

Figura 4.2: Exemplo de cédlculo da métrica SSIM
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Dessa forma, prosseguiu-se com a constru¢do do dataset, até atingir-se as quantidades deseja-
das. A seguir, na Figura 4.3, estdo representadas uma imagem de exemplo da base de dados, para
cada classe, dos conjuntos de treinamento, validacao e teste.

(a) Imagem perfeita do dataset de treinamento (b) Imagem imperfeita do dataset de treinamento

(c) Imagem perfeita do dataset de validacdo

(e) Imagem perfeita do dataset de teste (f) Imagem imperfeita do dataset de teste

Figura 4.3: Exemplos de imagens do dataset de treinamento, validagao e teste

Como os resultados expostos deixardo claro, o dataset originalmente construido ndo foi sufi-
ciente para garantir um desempenho satisfatério dos modelos, com algumas altera¢des, em termos
de processamento da imagem original da pesquisa, se mostrando necessarias.

4.4 PRIMEIRO MODELO DESENVOLVIDO

Para a constru¢do do primeiro modelo, optou-se pelo uso da rede de aprendizagem profunda
ResNet50, constituida de 50 camadas convolucionais e residuais, conforme descrito na Secdo
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2.3.4. Na saida da rede ResNet, concatenou-se uma rede composta de duas camadas totalmente
conectadas, com 256 e 2 neurdnios, respectivamente.

A entrada do modelo consiste de imagens de tamanho 1920x1080 pixels, no formato obtido
pelas cameras da PCR, sem nenhuma modifica¢do, € no mesmo formato do dataset original cons-

truido. A pipeline do modelo pode ser vista na Figura 4.4.

Perfeito

ResNet >

(50 camadas)

Classificador
FCNN
(2 camadas)

(Input)
Imagem da pesquisa

1920x1080 Output
labels

Y

Modelo de classificagao

Figura 4.4: Pipeline do primeiro modelo de classificagdo

4.41 Resultados obtidos

O modelo foi treinado por 100 épocas, mas, por convergéncia do resultado (valor de erro
permaneceu marginalmente inalterado por 5 épocas ou mais), encerrou-se o treinamento na 16*
época. Os resultados de precisdo e erro do modelo, ao longo do treinamento e da validacdo,
podem ser visualizados na Figura 4.5. Adicionalmente, a precisao de teste do modelo foi de

91, 17%.
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Figura 4.5: Dados de treinamento e validagdo, para o primeiro modelo desenvolvido

4.4.2 Analise dos resultados

Computou-se a matriz de confusdo do modelo, disposta na Figura 4.6, para permitir uma
andlise mais detalhada do modelo.
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Figura 4.6: Matriz de confusdo do primeiro modelo desenvolvido

O calculo da precisdo de teste (F;y) individualmente para cada classe, fazendo

258

timperfeito% = % = 867 00% )
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284
Ptperfeito% = ﬁ = 94, 67% ,

indica que o modelo estd desbalanceado e desempenhando melhor para os casos perfeitos.

Analisando os exemplos de imagens utilizadas no dataset, na Figura 4.3, percebe-se que estas
incluem significativo nivel de contexto, isto é, partes da imagem que nio sdo de interesse para
o problema de classificagdo em questdo, como cenas de paisagem, outros veiculos, porticos e
defensas. Assim, lancou-se mao da hipdtese de que, caso as imagens utilizadas no dataset fossem
previamente processadas, removendo o contexto, a precisdo do modelo poderia aumentar. Para
testar essa hipdtese, modificou-se o dataset original e retreinou-se o modelo.

4.5 SEGUNDO MODELO DESENVOLVIDO

Conforme mencionado anteriormente, uma das hipéteses langadas ao analisar o desempenho
do primeiro modelo era a de que o contexto presente nas imagens de treinamento estariam influ-
enciando negativamente a precisdo do modelo.

Nesse sentido, optou-se por realizar o corte espacial das imagens do dataset em 25% da al-
tura, transformando as imagens de 1920x1080 pixels em 1920x810 pixels. O corte das imagens
permitiu, como efeito adicional, a melhoria do tempo de execucdo do modelo, por trabalhar com
imagens menores.

A Figura 4.7 traz um exemplo do processamento realizado. Esse processo foi repetido para
todas as imagens do dataset de treinamento, validacdo e teste.

(a) Exemplo perfeito do dataset original, de tamanho (b) Exemplo perfeito processado, com contexto
1920x1080 removido, de tamanho 1920x810

Figura 4.7: Processamento de imagem realizado no dataset original

A arquitetura do modelo permaneceu a mesma, alterando-se apenas a pipeline de entrada do
modelo, conforme Figura 4.8.
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Figura 4.8: Pipeline do segundo modelo de classificacido

4.5.1 Resultados obtidos

O modelo foi treinado, novamente, por 100 épocas, mas a convergéncia dos resultados encer-
rou o treinamento na 22° época. Os resultados de precisdo e erro de treinamento e validacdo estao

expostos na Figura 4.9 e, além disso, a precisao de teste foi de 91, 67%.
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— val
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(a) Dados de precisdo (b) Dados de erro

Figura 4.9: Dados de treinamento e validago, para o segundo modelo desenvolvido

4.5.2 Analise dos resultados

A andlise das curvas de precisdo e erro demonstram que o treinamento do modelo se com-
portou de forma mais suave que no treinamento anterior. A matriz de confusdo do modelo esta

disposta na Figura 4.10.
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Figura 4.10: Matriz de confusdo do segundo modelo desenvolvido

O célculo da precisdo de teste (F;y) individualmente para cada classe, fazendo

262

Ptimperfeito% = ﬁ = 87, 34% 3
288

Ptperfeilo% = ﬁ = 96, 00% s

indica que o modelo estd desbalanceado e desempenhando melhor para os casos perfeitos, mas
menos que no modelo anterior, confirmando a hip6tese de que o contexto estaria influenciando
negativamente o desempenho do modelo.

Para aprofundar a andlise do modelo, selecionou-se algumas imagens para avaliar os feature
maps produzidos por elas, com exemplos dispostos na Figura 4.11. A andlise desses mapas de
caracteristicas revela que o modelo, por vezes, estava selecionando caracteres da tela, referentes
aos dados do MDVR e do carro de pesquisa, como coordenadas, velocidade, nimero do carro
e hordrio. Nesse sentido, tragou-se a hipétese de que isso estaria influenciando positivamente o
desempenho do modelo, isto €, que o modelo estava aprendendo a reconhecer esses caracteres nas
imagens de treinamento e, em imagens de teste com caracteres parecidos, estava classificando-os
com a mesma classe.

55



(b)

20, 27227308 64, 34, 148008
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Figura 4.11: Exemplos de feature maps produzidos na terceira camada convolucional

De forma a testar a razoabilidade dessa hipdtese, realizou-se uma nova adaptacdo do dataset,
dessa vez removendo ndo somente 25% do topo da imagem, mas também realizando um corte na
parte inferior, de forma que a imagem resultante compreendesse somente o pavimento, sem infor-
macao do contexto (removido anteriormente) e nem de caracteres (nova modificacao proposta).

4.6 MODELO DE CLASSIFICACAO DEFINITIVO

Para constru¢cdo do modelo definitivo, modificou-se o dataset original com a remoc¢do de
25% dos pixels da parte superior, bem como a remog¢ado dos caracteres da parte inferior das ima-
gens. Assim, as imagens utilizadas para treinamento do modelo definitivo ficaram com tamanho
1920x721 pixels. A Figura 4.12 mostra um exemplo do processamento realizado, procedimento
que foi repetido para todas as imagens do dataset de treinamento, validacdo e teste.
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(b) Exemplo imperfeito processado, com caracteres
inferiores e contexto removido, de tamanho 1920x721
pixels

(a) Exemplo imperfeito do dataset original, de tamanho
1920x1080 pixels

Figura 4.12: Processamento de imagem realizado para constru¢do do dataset definitivo

Além disso a isso, adicionou-se uma nova camada intermediaria totalmente conectada ao final
do modelo, que antes contava com duas camadas de 256 e 2 neur6nios respectivamente. Assim,
o modelo definitivo conta com 1000, 256 e 2 neur6nios, dispostos em trés camadas totalmente
conectadas. A saida do modelo consiste de uma tupla com as probabilidades de cada classe,
provenientes de uma funcdo de ativagdo do tipo sigmdide. A Tabela 4.1 resume as caracteristicas
fundamentais do modelo, e a Figura 4.13 representa a pipeline final do modelo definitivo.

Dado Valor

Numero de camadas 53
Numero de parametros 25,8 M
Taxa de inferéncia 48,09 2t
Tamanho em disco 98,7 MB

Tabela 4.1: Dados importantes do modelo de classificacio de videos

—

ResNet
(50 camadas)

R

Classificador
FCNN
(3 camadas)

Pré-processamento

(Input)
Imagem da pesquisa Imagem recortada
1920x721 (Output)
Classificagao

1920x1080

Modelo de classificagao

Figura 4.13: Pipeline do modelo definitivo

Todo o desenvolvimento do modelo deu-se utilizando a linguagem de programacao Python,
que oferece uma infinidade de bibliotecas para o desenvolvimento de modelos de machine le-
arning. Especificamente, utilizou-se a biblioteca PyTorch, langcando mao da implementagdao do

modelo ResNet50 disponivel.
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4.6.1 Resultados obtidos

O modelo foi treinado por 100 épocas, mas devido a convergéncia antecipada, o treinamento
se encerrou na 18* época. O hardware utilizado foi a placa de video NVIDIA RTX AS5500,
o processador Intel Xeon W3-2435 e 32 GB de memoéria RAM, com duracio do treinamento
de aproximadamente trinta minutos. O modelo utilizou o otimizador SGD, com parametro de

momentum igual a 0, 9.

Os dados de precisdo e erro de treinamento e validacdo podem ser vistos na Figura 4.14 e,

além disso, a precisdo de teste foi de 91,67%.

wain

(a) Dados de precisao (b) Dados de erro

Figura 4.14: Dados de treinamento e validacao, para o modelo definitivo

4.6.2 Analise dos resultados

Analisando as curvas de precisao e erro, conclui-se que o treinamento ocorreu de forma suave.
Além disso, conforme mostra a Figura 4.15, percebe-se que o erro de classificacdo para o caso
perfeito reduziu significativamente. O erro de classificacdo para o caso imperfeito aumentou,

embora ndo esteja ruim.
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Figura 4.15: Matriz de confusdo do modelo definitivo

O cadlculo da precisdo de teste (F,y) individualmente para cada classe, fazendo

254

Ptimperfeito% = ﬁ = 847 67% )
296

Ptperfeito% = ﬁ = 987 67% )

indica que o modelo estd desbalanceado e desempenhando melhor para os casos perfeitos. A re-
ducdo de precisdo para os exemplos imperfeitos pode ser justificada pela remocao dos caracteres,
realizada para o treinamento do modelo definitivo, pois, conforme explicado, o modelo estava
aprendendo a reconhecer os caracteres e classificando imagens com caracteres parecidos como
pertencentes a mesma classe.

Em termos computacionais, utilizando o hardware supracitado, cada inferéncia realizada pelo
modelo durou cerca de 0,02 segundos. Para obtencdo deste dado, executou-se o script contido no

apéndice I.1. O modelo possui cerca de 25,8 milhdes de parametros, € ocupa um espaco em disco
de 98,7 MB.

Destaca-se, ainda, que a saida do modelo, por ser proveniente de uma fun¢do de ativagdao do
tipo sigmoide, produz uma tupla com as probabilidades da imagem de entrada ser pertencente as
classes perfeito ou imperfeito e, entdo, define-se a classe da imagem de entrada como aquela que
possui maior probabilidade entre as duas. A probabilidade correspondente a classe selecionada
pelo modelo € denominada de nivel de confianga (N .C.), valor este exposto para os dois exemplos
selecionados nas Figuras 4.16 e 4.17.
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(a) Imagem de teste classificada como imperfeita, com A/.C. = 0,99999

Camada 1 Camada 10

Camada 28

Camada 19

Camada 37 Camada 46

(b) Exemplos de feature maps gerados

Figura 4.16: Teste de feature maps do modelo definitivo
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(a) Imagem de teste classificada como perfeita com N.C. = 0, 99946

Camada 10

Camada 28

Camada 46

Camada 1

Camada 19

Camada 37

(b) Exemplos de feature maps gerados

Figura 4.17: Teste de feature maps do modelo definitivo

Por fim, a andlise de feature maps das Figuras 4.16 e 4.17 revela que o modelo estd, de fato,
aprendendo a reconhecer os padrdes de patologia, e ndo estd destacando, desta vez, nenhum

caricter presente na imagem.

4.7 VALIDACAO CRUZADA UTILIZANDO O METODO K-FOLDS

Para validar os dados obtidos pelo modelo definitivo, realizou-se a validagcao cruzada utili-
zando o método k-folds. Esse método consiste em unificar os datasets de treinamento e validacao
em um s6, e subdividir essa nova base de dados em K pastas. Em seguida, realiza-se o treina-
mento do modelo K vezes, sendo que em cada uma das vezes, uma das pastas € selecionada como
dataset de testes e as outras K — 1 pastas sdo usadas para treinamento/validacdo do modelo. A
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Figura 4.18 representa esquematicamente como funciona o processo.

Figura 4.18: Diagrama com a explicacdo simplificada do método de validagdo cruzada k-folds, com K =5

Para o modelo definitivo construido, selecionou-se K = 5 e aplicou-se 0 método treinando o

133133

1333

2

modelo por 30 épocas. Os resultados obtidos podem ser vistos na Figura 4.19.
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Figura 4.19: Resultados da validagdo cruzada usando o método k-folds, com K = 5. As barras de erro representam o
intervalo de valores obtidos nas cinco iteragdes e a linha pontilhada é média

Observando as curvas obtidas, conclui-se que o modelo estd convergindo para os resultados
obtidos no primeiro treinamento, revelando que ele nao possui nenhuma forma de vicio de treina-
mento para uma configuracdo de dataset de treinamento especifica. Adicionalmente, as barras de
erro mostram valores bem comportados dentro de um limiar finito, corroborando com a conclusao
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feita.

4.8 CLASSIFICACAO DE VIDEOS

Um video pode ser entendido como uma sequéncia, ou empilhamento, de frames consecutivos
onde, a cada segundo, uma certa quantidade de frames € exibida, dando a sensa¢do de movimento.
Nesse sentido, uma vez que a pesquisa PCR € armazenada em forma de videos em dispositivos
MDVR, a implementa¢do do modelo de classificagdo de pavimento deve ser feita em videos.

A 16gica fundamental por trds dessa implementacdo € que o modelo deve selecionar um frame
a cada certa unidade de tempo, classifici-lo, e armazenar as classificacdes de alguma forma. Uma
vez que o video correspondente a uma UC for percorrido, realizar-se-a a classificagdo da UC
usando o critério de maioria, isto é, se metade dos frames selecionados for classificado como
pertencente a classe C;, a UC serd classificada como pertencente a classe Cy, e vice-versa.

Figura 4.20: Teste da distancia de captura maxima da camera de pavimentos, onde a linha vermelha representa a
distancia de 8 metros

Uma andlise mais aprofundada acerca da camera utilizada para captura de videos do pavi-
mento revela que a distncia ideal mdxima para gravacio é de aproximadamente 8 a 10 metros,
conforme indica a Figura 4.20. Assim, considerando que o veiculo de pesquisa € instruido a
percorrer a 60 km/h, calcula-se o tempo necessdrio para percorrer 8 metros, dada por

3600 [s] - 8 [m]
~ 60000 [m]

~ 0,5 [s].

a

Nesse sentido, o modelo deve selecionar, a cada 0,5 segundos, um frame para ser analisado,
correspondente aos 8 metros que a camera € capaz de capturar com boa qualidade. Em outras pa-
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lavras, o modelo deve ter uma frequéncia de amostragem de classificagdo de, aproximadamente,

1 1
fclassiﬁcagﬁo = Ta = 0,_5 =2 [fpS] .
Como o MDVR captura os videos a 15 fps, isso significa que a cada sete frames armazenados,
o modelo classificard um.

A escolha conservadora por 8 metros, ao invés de 10, da-se pelo fato de que, caso o veiculo
de pesquisa ultrapasse o limite superior de velocidade, havera ainda certo grau de sobreposicao
entre os frames, e ndo haverd risco de perda de informagao do pavimento.

4.8.1 Exemplo demonstrativo

Para elucidar o método de classificacao de videos/UCs adotado serd feito um exemplo de-
monstrativo, com um esquema didético disposto no diagrama da Figura 4.21.

Imperfeito, N.C. = 1 Imperfeito, N.C. = 1 Imperfeito, N.C. = 1

Imperfeito, N.C. = 0,995 S - Imperfeito, N.C. = 1 = Imperfeito, N.C. = 1

Frame 469 Frame 889

Frame 476 Frame 896

Frame 7

Figura 4.21: Esquematico didatico representando a classificagdo de um video, corresponde a uma UC

Considerando um video de aproximadamente um minuto, referente a uma UC aleatoriamente
selecionada, percorre-se o video, selecionando-se aproximadamente um frame a cada 0,5 segun-
dos. A cada frame selecionado, o modelo realiza uma predi¢ao e esta predi¢ao € armazenada em
um arquivo de registro, no formato .csv (valor separado por virgula). As classificacdes perfeitas
sdo dadas o valor 1, e para as imperfeitas o valor 0. Ao final do video, calcula-se a classe da UC
rodando o script disposto a seguir:

1 prediction_score = sum(predictions_video)/len (predictions_video)

2 label = 'perfeito' if prediction_score>0.5 else 'imperfeito'

onde predictions_video € uma varidvel do tipo lista, e armazena os valores de predi¢ao para cada
frame selecionado.

Esse procedimento é repetido para todas as UCs da pesquisa, dia-a-dia, e os resultados sdo
agregados pela equipe da CNT.
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5 CLASSIFICACAO DE DADOS DE SENSORIAMENTO
USANDO REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Este capitulo descreve o processo de desenvolvimento do modelo de classificacdo de sinais
sensoriados, obtidos por meio do sistema embarcado desenvolvido. E feita, também, a inves-
tigacdo da natureza complementar entre os dois modelos de classificacdo construidos neste

trabalho.

Conforme disposto na introducdo deste trabalho, um dos objetivos era o desenvolvimento de
um modelo de classificagdo capaz de receber como entrada os sinais sensoriados via hardware
embarcado. Para cumprir com essa requisi¢do, seguiu-se o desenvolvimento do modelo de forma
andloga aquela realizada para constru¢cao do modelo de classificacao de videos, conforme descrito
minuciosamente no Capitulo 4.

As etapas fundamentais para constru¢do do modelo sdo a escolha de uma arquitetura apro-
priada para o problema de classificagdo em questao, constru¢do de um dataset de treinamento,
validacgao e teste do modelo, andlise dos resultados e ajuste fino. A seguir estdo dispostas as etapas
e escolhas feitas ao longo do desenvolvimento.

5.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

A primeira vista, pode parecer ambiguo dois modelos de classificacdo para um tnico pro-
blema: a classificacdo do pavimento percorrido pelo carro de pesquisa da PCR. Entretanto, a
natureza do modelo de classificagdo de sinais € intrinsecamente diferente daquela do modelo de
classificagdo de videos, pois um modelo trabalha com sinais de vibragdo diretamente sensoria-
dos do veiculo que se desloca pelo pavimento, enquanto o outro baseia-se na andlise de imagens
capturadas por cdmeras externas.

Ao optar por dois modelos de classificagdo com naturezas distintas, langou-se mao da hipétese
de que, a depender do tipo de patologia de pavimento analisada, um dos modelos se comportard
melhor que o outro e, combinando as duas classificagdes, obter-se-a um resultado mais confidvel.

Similarmente ao modelo de classificacdo de videos, optou-se por desenvolver um modelo de
classificag@o bindrio, entre pavimento do tipo perfeito e do tipo imperfeito.

5.2 CONSTRUCAO DO DATASET

O dataset foi construido utilizando dados sensoriados pelo sistema embarcado desenvolvido
no Capitulo 3. Foi realizada uma saida de campo com o objetivo de coleta de dados suficientes
para o desenvolvimento da base de dados, percorrendo trechos perfeitos e trechos que compde a
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classe imperfeita, com defeitos do tipo desgaste, trinca em malha, remendos e buracos.

Para a selecao dos trechos do sinal correspondentes a amostras perfeitas e imperfeitas, utilizou-
se os videos do trecho percorrido e selecionou-se manualmente as amostras. A Figura 5.1 mostra
um exemplo de separa¢do manual feita para um trecho de um minuto, com os recortes manuais
de amostras sendo feitos posteriormente.

(Eixg) I do aceler tmetns

Imperfeitc

Imparfaita Videa imperfaita, Imperfeito

san peieito Veicuolenta _Impert  perfaite

aceleracao (m/s®)
=4

tempe (min}

Espectro de Fourier

=208 |

LR

4808 |

amplitude |X(f)|

8
frequiéncla (Hz)

Figura 5.1: Exemplo de trecho rotulado manualmente, de onde extraiu-se as amostras perfeitas e imperfeitas

5.2.1 Calculo do janelamento do sinal sensoriado

Como descrito no capitulo de constru¢do do SE, os sensores operam a uma taxa de amos-
tragem de 104 Hz, ou seja, a cada segundo sdo armazenadas 104 amostras do sinal, para cada
eixo dos sensores (eixo X, Y e Z no acelerdmetro e giroscopio). Para determinar o tamanho das
janelas do dataset, isto é, da quantidade de amostras que serdo inseridas como entrada do modelo,
utilizou-se alguns critérios. Inicialmente, calculou-se a quantidade de amostras referente a dis-
tancia do entre-eixos do veiculo de pesquisa, quando este trafega a uma velocidade de 60 km/h.
A distancia entre-eixos do veiculo utilizado para coleta dos dados era de aproximadamente 2,57
metros, entdo, calculou-se o tamanho do janelamento como

2,57 - 3600
tnr-ix9:—7 =0,1542S,
entre-e1xos 60000 [ ]
onde teqpreeixos € O tempo necessdrio para percorrer a distancia do entre-eixos de 2,57 metros,

quando se trafega a 60 km/h, e, entao,
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Njanclamento = 104 - 0, 1542 ~ 17 amostras ,
onde 7janelamento € O NUMero de amostras na janela.

Esse valor possui um grande inconveniente em termos de custo computacional, por ndo ser um
valor poténcia de dois, o que pode traduzir em maior tempo de treinamento e execugdo das predi-
coes do modelo, bem como dificuldades para convergéncia dos resultados. Portanto, selecionou-

se a janela de 32 amostras para teste, por ser o valor poténcia de dois mais préximo acima de
17.

Além disso, como deseja-se eventualmente sincronizar os dois modelos para tomar uma deci-
sdo conjunta, convém que a distancia de pavimento que o modelo de videos analisa seja a mesma
que o modelo de sinais classifica. Assim, como foi utilizado uma distancia de 8 metros para o
modelo de videos, realiza-se o mesmo calculo disposto acima, de forma andloga, para essa nova
distancia. O resultado obtido é de uma janela de aproximadamente 50 amostras, o que implica em
uma janela selecionada para testes de 64 amostras, a poténcia de dois mais proxima de 50. Nesse
sentido, de forma resumida, dois tamanhos de janela foram selecionados para teste do modelo,
uma de 32 amostras e outra de 64 amostras, com exemplos dispostos na Figura 5.2.

)
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©

© =)
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®

©
~

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
n° de amostras n° de amostras

(a) Exemplo de sinal janelado com 32 amostras (b) Exemplo de sinal janelado com 64 amostras

Figura 5.2: Sinais de exemplo dos janelamentos selecionados para teste

5.3 ARQUITETURA DO MODELO

Para a selecdo da arquitetura do modelo, levou-se em consideracao a natureza dos sinais sen-
soriados pelo sistema embarcado. Sao utilizados dois sensores, com trés graus de liberdade cada,
correspondente aos eixos X, Y e Z do acelerometro e giroscopio. Por op¢do de desenvolvimento,
optou-se por fornecer todos os eixos dos dois sensores como entrada do modelo, ou seja, a entrada
do modelo é um tensor do tipo {b, e, n}, onde b representa o batch size, e representa o nimero de

graus de liberdade dos dois sensores somados e n representa a quantidade de amostras da janela
escolhida.

Nesse sentido, selecionou-se uma rede do tipo convolucional cldssica, composta de duas ca-
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madas, concatenada a uma rede totalmente conectada também de duas camadas. Além disso,
ap6s cada camada convolucional, adicionou-se uma camada do tipo dropout, com o objetivo de
randomicamente desativar alguns neuronios, o que melhora o desempenho de treinamento da rede
ao reduzir o risco de overfitting, como demonstra (Srivastava et al. 2014). A entrada do modelo
depende do tamanho da janela selecionada, com testes sendo realizados para definir entre 32 e 64
amostras.

5.4 RESULTADOS OBTIDOS

Realizou-se o treinamento do modelo para os dois tipos de janelamento selecionados, 32 e
64 amostras. Utilizou-se hardware placa de video NVIDIA RTX AS5500, processador Intel Xeon
W3-2435 e 32 GB de memoéria RAM. Todo o desenvolvimento do modelo deu-se usando a lin-
guagem de programacdo Python e a biblioteca PyTorch. Os resultados obtidos para cada caso
estdo dispostos a seguir.

5.4.1 Modelo com janelamento de 32 amostras

Selecionou-se o janelamento composto por 32 amostras € sem sobreposicdo entre as janelas,
e realizou-se treinamento por 90 épocas com dataset composto de 34608 amostras, sendo 19831
perfeitas (57,3%) e 14777 imperfeitas (42,7%). Obtiveram-se as curvas de precisdo e erro de
treinamento e validacdo, dispostas na Figura 5.3.

Train and Val Accuracy Train and Val Loss

acy (%)

w : "
Epoch Epach

(a) Dados de precisdo (b) Dados de erro

Figura 5.3: Dados de treinamento e validacdo, para o modelo de classificacdo de sinais sensoriados, com janelamento
de 32 amostras

Adicionalmente, gerou-se a matriz de confusdao do modelo, disposta na Figura 5.4. A precisdo
de treinamento obtida foi de aproximadamente 82,82%.
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Figura 5.4: Matriz de confusido do modelo de classificacdo de sinais sensoriados, com janelamento de 32 amostras

5.4.2 Modelo com janelamento de 64 amostras

Selecionou-se o janelamento composto por 64 amostras € sem sobreposi¢do entre as jane-
las, e realizou-se treinamento por 90 épocas com dataset composto de 34608 amostras, sendo
19831 perfeitas (57,3%) e 14777 imperfeitas (42,7%). Obteve-se as curvas de precisdo e erro de

treinamento e validacdo, dispostas na Figura 5.5.
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Figura 5.5: Dados de treinamento e validag@o, para o modelo de classificac¢@o de sinais sensoriados, com janelamento
de 64 amostras

Adicionalmente, gerou-se a matriz de confusdo do modelo, disposta na Figura 5.6. A precisao
de treinamento obtida foi de aproximadamente 87,65%.
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Figura 5.6: Matriz de confusido do modelo de classificacdo de sinais sensoriados, com janelamento de 64 amostras

5.4.3 Modelo com janelamento de 64 amostras e refinamento manual do dataset

Por fim, selecionou-se o janelamento composto por 64 amostras € com sobreposi¢do de 32
amostras. Isso significa que, a cada exemplo de treinamento, a entrada é composta de 64 amostras,
onde 32 dessas amostras também foram selecionadas pelo exemplo de treinamento anterior.

Para além disso, realizou-se refinamento manual do dataset, percorrendo novamente o video
de referéncia do dia de coleta dos dados e garantindo que os exemplos das classes perfeito/imper-
feito eram realmente corretos. O dataset refinado totalizou 55144 amostras, sendo 27332 perfeitas
(49,6%) e 27812 imperfeitas (50,4%).

O modelo foi treinado por 200 épocas, obtendo-se as curvas de precisao e erro de treinamento
e validacao dispostas na Figura 5.7.
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Figura 5.7: Dados de treinamento e validacdo, para o modelo de classificacdo de sinais sensoriados, com janelamento
de 64 amostras, sobreposi¢do de 32 amostras e refinamento manual do dataset
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Adicionalmente, gerou-se a matriz de confusdao do modelo, disposta na Figura 5.8. A precisao
de treinamento obtida foi de aproximadamente 89,96%.

o
5 100
@
o
s 80
aQ
o
T
% — 60
'_
2
g —~ 40
Q
o
-20

Imperfeito Perfeito
Predicted label

Figura 5.8: Matriz de confusdo do modelo de classificacdo de sinais sensoriados, com janelamento de 64 amostras,
sobreposi¢do de 32 amostras e refinamento manual do dataset

5.5 ANALISE DOS RESULTADOS

A anélise dos dados de treinamento realizado com janela de 32 amostras mostrou um resultado
insatisfatorio para a classe imperfeita, conforme pode ser visto na respectiva matriz de confusao
da Figura 5.4. Por sua vez, o teste com janelamento de 64 amostras revelou uma significativa
melhora, o que revela que esse tamanho de janela € o ideal para o modelo.

Entretanto, ao analisar as curvas de precisdo e erro de treinamento e validacao da Figura 5.5,
observa-se que o treinamento por 90 épocas ndo foi suficiente para convergir para um resultado,
com o modelo apresentando ainda espaco para redu¢do do erro e melhoria da precisdo, e portanto
optou-se por realizar treinamento por 200 épocas. Adicionalmente, foi realizado um refinamento
manual do dataset, ao observar-se que alguns exemplos selecionados para cada classe estavam
mal classificados.

Essas modifica¢des permitiram um resultado significativamente superior, como demonstra as
curvas da Figura 5.7, bem como a matriz de confusdo da Figura 5.8 e a precisdo de treinamento
de 89,96%.

Esse modelo, treinado por 200 épocas com base de dados refinada manualmente, janelamento
de 64 amostras e sobreposi¢do de 32 amostras foi selecionado como modelo definitivo para apli-
cacao em campo.
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5.6 APLICACAO EM CAMPO

A 16gica de aplicagdo do modelo de sensores em campo segue uma ideia parecida com aquela
do modelo de classificagdo de videos, isto €, os dados de sensores sdo separados a nivel de UC, a
partir dos dados de marcacdo realizados pela pesquisadora, e a UC € classificada "janela a janela".
Ap0s isso, classifica-se toda UC com base no critério de maioria.

A principal diferenca entre a aplicacdo pratica dos modelos € o fluxo de dados, uma vez que
os dados de sensores sdo armazenados em cartdo SD, e portanto basta envid-los para a maquina
de processamento e separd-los em UCs, ao final de um dia de pesquisa. J4 os dados de videos,
precisam primeiro ser extraidos do MDVR via software proprietario.
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6 CONCLUSAO

Neste capitulo serdo feitos os comentdrios finais acerca dos resultados obtidos com as tec-
nologias desenvolvidas. Ademais, serd feita um vislumbre de perspectivas futuras, partindo
das conclusoes obtidas neste trabalho, de forma a contribuir ainda mais para a Pesquisa

CNT de Rodovias.

6.1 COMENTARIOS FINAIS

Ao longo deste projeto foi possivel desenvolver trés frentes de trabalho multidisciplinares, a
citar:

* O desenvolvimento de um sistema embarcado, capaz de realizar o sensoriamento de vibra-
¢des mecanicas do pavimento;

* O desenvolvimento de um modelo de machine learning capaz de realizar classificagdes do
pavimento, baseado em imagens e videos da PCR;

* O desenvolvimento de um modelo de machine learning capaz de realizar classificagdes do
pavimento, baseado em sinais sensoriados de vibragao.

As solucdes propostas aqui atendem de forma parcial ou completamente as necessidades elen-
cadas pela equipe da CNT, dispostas na introdugdo deste trabalho, e constituem um robusto ponto
de partida para novas tecnologias e solugdes para 0s anos a seguir.

Em relacdo ao sistema embarcado, foi possivel construir um sistema funcional de sensoria-
mento de vibracdes, capaz de detectar seis graus de liberdade com capacidade de amostragem de
até 833 Hz, muito acima do necessario para sinais desse tipo. Como demonstraram os exausti-
vos testes realizados e expostos no Capitulo 3, o sistema também mostrou-se resiliente a falhas
de software, a elementos ambientais como altas temperaturas, e a quantidade de dados, com o
correto dimensionamento da capacidade de armazenamento via cartdo SD provando-se capaz de
armazenar todos os dados gerados em toda a Pesquisa CNT de Rodovias.

No tocante ao modelo de classificagdo de imagens e videos, atingiu-se um alto grau de preci-
sdo, tanto em termos de classificacdo de frames quanto em classificacdo de videos (unidades de
coleta). Diversos testes de arquiteturas foram realizados para sele¢do da configuragdo ideal, com o
resultado final sendo caracterizado por uma arquitetura robusta e testada em diversas aplicacdes,
a citar o modelo ResNet50, concatenado com trés camadas totalmente conectadas. Os resulta-
dos obtidos foram ainda validados utilizando o método k-folds, o que indica boa capacidade de
generalizacao do modelo.

Ao que concerne o modelo de classificagdo de sinais sensoriados, obteve-se, também, alto grau
de precisdo, em termos de classificacido de janelas selecionadas. Testes relativos a classificacio

73



de UCs ndo foram realizados, pois o desenvolvimento necessario para isso dependia de acOes
internas de pessoal da CNT, em relacdo a sincronia do tablet de pesquisa com o modelo, e ndo
houve tempo hédbil na agenda da CNT para realizar isso. Entretanto, os resultados obtidos parecem
promissores e constituem uma base sélida para continuac¢io dos desenvolvimentos.

6.2 PERSPECTIVAS FUTURAS

Os desenvolvimentos realizados permitem a constru¢do de projetos futuros, utilizando este
trabalho como base. Assim, sugere-se, a seguir, algumas melhorias e pontos de desenvolvimento
que podem partir das conclusdes aqui obtidas.

Um dos pontos principais € a unificacio do modelo de classificagdo de imagens com o mo-
delo de classificagdo de sinais. A ldgica por trds dessa ideia, conforme exposto no Capitulo 5,
¢ a capacidade complementar da natureza desses dois modelos, permitindo com que decisdes
mais acertadas a cerca da classificacdo do pavimento sejam realizadas. Encontra-se, na literatura,
algumas estratégias acerca do fusionamento de dados, com as mais tipicas concentrando-se em
concatenar as duas decisdes dos dois modelos em um esquema de votagdo, ou, alternativamente,
unificar os dois dados em um modelo tnico. O trabalho feito por Nadeem et al. (2021) fornece
uma abordagem vélida para o problema de fusionamento de dados e modelos.

Outro ponto interessante a se considerar para continuacio do trabalho aqui desenvolvido € a
expansdo dos modelos de classificacdo bindrio para modelos de classificacdo multi-classes. Con-
forme exposto no Capitulo 1, a PCR classifica os tipos de pavimento em cinco classes distintas,
e, portanto, € légico concluir que um modelo ainda mais robusto de classificagdo partiria para o
problema de multiplas classes.

Pode-se, ainda, expandir o modelo de imagens e videos para ndo somente classificagdo, como
também detec¢do ou até mesmo segmentagdo dos tipos de patologias, o que geraria informacgdes
inéditas para a CNT, e alavancaria em muito a robustez da pesquisa. Algumas sugestdes metodo-
16gicas podem ser verificas nos trabalhos de Li et al. (2020), Cao, Liu e He (2020) e Li, Zhao e
Li (2019).

Adicionalmente, em relagdo ao sistema embarcado, pode-se complementar o que ja foi de-
senvolvido com a adi¢do de um dispositivo do tipo global positioning system (GPS), responsavel
por retornar as coordenadas a cada instante em que um novo dado € salvo. Nao obstante, pode-se
ainda implementar a comunicacdo com o tablet de pesquisa, integrando de forma definitiva os
dados coletados pelo pesquisador em campo, com os dados obtidos via sensoriamento.

Conclui-se, por fim, que foram atingidos todos os objetivos elencados na introdugdo deste
trabalho. Nesse sentido, os resultados obtidos mostram o desenvolvimento de tecnologias robus-
tas e que t€ém desempenho excelente para os propdsito para o qual foram criadas. Ademais, os
desenvolvimentos realizados permitem a continuidade de pesquisas e desenvolvimentos na area,
o que eventualmente pode contribuir para a Pesquisa CNT de Rodovias ndo somente em termos
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de reducdo da carga de trabalho dos pesquisadores, mas também como fonte adicional de dados,
contribuindo positivamente para o engrandecimento da pesquisa.
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APENDICES



1 CODIGO FONTE EM PYTHON PARA CALCULO DA TAXA DE INFERENCIA

DO MODELO DEFINITIVO

dummy_input = torch.randn(8, 3, 1920, 721, dtype=torch.float)

repetitions=100

total_time = 0

with torch.no_grad() :

for rep in range (repetitions):

starter,

ender = torch.cuda.Event (enable_timing=True),

torch.cuda.Event (enable_timing=True)

starter.record()

_ = model (dummy__input)

ender.record ()

torch.cuda.synchronize ()

curr_time

= starter.elapsed_time (ender) /1000

total_time += curr_time

Throughput = (repetitions«8) /total_time

print ('Final Throughput:', Throughput)

.to (device)
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