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Resumo

Ha uns anos atras, os caminhos ajudavam a unir populagGes, a evoluir cidades ou a vencer guerras,
mas as vias de acesso tinham de estar em boas condi¢des. Hoje, com os veiculos a circular nas
autoestradas e estradas, é obrigatdrio manté-las no melhor estado possivel. Uma fenda pode causar

danos num carro ou num pior cendrio, provocar acidentes.

A detecdo de fissuras é um processo essencial na manutencao das estradas para evitar a degradacao.
Atualmente muitas empresas fazem essas inspec¢des visuais no campo com os seus colaboradores.
Algumas empresas usam outros tipos de sistemas para detetar anomalias, assim como, imagens /

videos para catalogar esses danos e agir, impedindo que piorem.

Para ajudar a reduzir o trabalho na detegéao, é essencial criar um método automatizado para identificar

e catalogar essas anomalias. O objetivo passa pelo uso de novas tecnologias para esse fim.

Com a introdugdo da inteligéncia artificial, podemos desenvolver novas formas de detetar essas
anomalias, com uma detecdo rapida, precisa e com alguns beneficios, tal como, rentabilizar o tempo
para ajudar os trabalhadores a concluir outras tarefas e, a segurancga, se a analise for efetuada no
campo. No entanto, é preciso fazer alguns estudos e trabalhos sobre esta matéria, porque ndo se trata

apenas de uma detecdo, mas de um conjunto de outros fatores nas autoestradas
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Abstract

Years ago, a path could help bring populations together, helping to evolve cities or win wars, but the
footways should be in good condition. Today with the vehicles rushing every minute in highways and
roads, it is mandatory for many companies to maintain the pavements in the best state as possible. A

crack can cause degradation in the car or the worst scenario, can provoke accidents.

The crack detection is an essential process in road maintenance, to avoid degradation. At the moment,
many companies do this inspection in the field with their collaborators, and other companies use
another types of systems to detect anomalies. For that, they use images/videos to catalog such

damages to take action over it, preventing from getting worst.

To help reduce the work detection, it is essential to create an automated method to identify and to

catalogue those anomalies. The objective goes by, the use of new technologies for this purpose.

With the entry of artificial intelligence, we can develop new ways to detect these anomalies, in such
speed and precise detection that will bring many benefits, such as, more rentable time to help workers
complete other tasks, and safety. However, it needs some studies and work in this subject, because it

is not only about the detection but other all factors around the highways.
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1. Introducao

Neste capitulo, serd feita uma breve apresentacdo do tema da dissertacdo. Conjuntamente sera

apresentada os objetivos que levaram a realizacdo deste trabalho e a estrutura deste documento.

1.1. Contexto

Existem diversas maneiras de criar ligaces entre cidades/regides, sendo que as estradas sdo uma parte
fundamental dessa conexao, pois, tornaram-se essenciais para bens e servicos de todos os cidadaos, como
também para as necessidades de transporte. De forma a manter a evolucdo é essencial manter as mesmas
em bom estado. Essa manutencdo é dispendiosa para instituicGes privadas ou publicas. Uma estrada
degradada é uma forma de colocar os utentes em perigo, podendo provocar acidentes ou danificar os

veiculos que nela circulam.

Com mais exigéncias por parte dos cidadaos, hoje em dia, uma grande quantidade de veiculos circula nas
estradas provocando constantemente degradagdes no pavimento por onde passam. Os veiculos pesados
sdo os grandes responsaveis pelo elevado nimero de anomalias nas estradas, devido ao peso e a carga
gue transportam. A forca exercida por este tipo de veiculos coloca a estradas em constante pressao, o
qgue leva a manifestacdo de anomalias, normalmente na via mais a direita. Todavia a velocidade dos

veiculos, acidentes e outros fatores auxiliam no aparecimento das mesmas noutras vias.

Com a evolugdo da tecnologia, é necessario criar e integrar solucdes que permitam melhorar e otimizar a
detecdo desses problemas. Atualmente a inspecdo visual das estradas predispGe a tarefas mondtonas,
incoerentes, e em determinadas alturas inseguros, para os colaboradores. A identificagdo de patologias
no seu estado inicial € uma boa forma de prevenir problemas, que ndo tratadas podem transformar em

situagOes graves.

1.2. Objetivos

As anomalias que surgem na autoestrada é um desafio bastante analisado e estudado por diversas
pessoas em todo mundo. Os danos nas estradas podem surgir por varias razées, como por exemplo
desgaste climatico, passagem dos veiculos, causas naturais (terramotos, deslizes de terra), acidentes,

entre outros.



Sendo o objetivo desta dissertacdo apresentar uma solugao de baixo custo que permita automatizar a

detecdo de patologias nas estradas com recurso a Inteligéncia Artificial.

Tendo em conta todos os fatores extrinsecos existentes na analise das patologias, ndo existe solugdes
perfeitas. Contudo algumas permitem ajudar na tomada de decisGes. As solucdes apresentadas no estado
da arte sdo as mais utilizadas. Esta dissertacdo apresenta uma alternativa econémica em relagdo aos
equipamentos, utilizando tecnologia open-source sem a necessidade de utilizagdo de recursos humanos

para o ato detecdo de patologias no local.
De forma geral os objetivos centram-se:

e Entender os conceitos de anomalias nas estradas, nomeadamente as fissuras e ninhos/peladas.
e Problemas que surgem na detecdo de patologias através da solugdo criada.

e Indicar os beneficios do uso das novas tecnologias na detecdo de patologias.

e Integracdo com outras plataformas.

e Expor problemas e possivelmente solu¢des para os diversos desafios na detecao de patologias;

e Demonstrar a possibilidade de detecdo automatica de patologias sem intervencdo humana.

Tendo por base os objetivos especificados, pretende-se que no final do projeto, se alcance uma solugao
vidvel e eficiente de forma a proporcionar qualidade e um aumento na produtividade nas inspec¢des

visuais na detec¢do de patologias.

1.3. Estrutura do Documento

O presente documento estd estruturado em varios capitulos de forma a providenciar ao leitor nos
primeiros capitulos um conhecimento abstrato do problema e as alternativas existentes na detegao de
patologias nas autoestradas e posteriormente a implementag¢do da solugdo com recurso a uma nova

tecnologia.

No primeiro capitulo, é efetuado um enquadramento do tema, enunciado o problema que levou a

realizacdo deste trabalho e os objetivos propostos para a solugao.

No segundo capitulo, é apresentada sucintamente a empresa para qual a solucdo foi criada e as patologias

gue de pretende detetar.



No terceiro capitulo, sdo apresentadas as tecnologias que atualmente s3o utilizadas, os conceitos base da

inteligéncia artificial, e qual o tipo de algoritmo utilizado para o efeito.
No quarto capitulo é realizada a andlise de valor, comparativamente ao que se quer implementar.

No quinto capitulo é feita uma descricdo pormenorizada de como foi a implementacao de cada bloco e a

sua ldgica para obter os resultados.
No sexto capitulo sdo apresentados os resultados da solucao.

No sétimo e ultimo capitulo, sdo apresentadas as conclusGes onde é feita uma andlise critica ao trabalho

desenvolvido e é referido o potencial trabalho futuro.

2. Problema

2.1. Ascendi

Ascendi(Ascendi [, no date) cujos principais negdcios centram-se na gestdo de ativos e na prestagdo de

servicos de cobranca de portagens e de operacdo e manutencao de infraestruturas rodoviarias.

ascendi

Figura 1 - Simbolo da Ascendi

A operacdo e manutencao de infraestruturas abrangem um servigo integrado de operagdo e manutencao
rodoviaria (assisténcia ao utente, gestdo de areas de servico, controlo permanente de elementos da
infraestrutura, gestdo de grandes reparagGes e alargamentos, manutengdo de inverno, monitorizagdo
ambiental, seguranca rodovidria, gestdo de tuneis e controlo e gestdo de trafego), os sistemas inteligentes

de transportes — ITS (controlo e monitorizagdo do trafego em tempo real, equipamento de contagem e



classificacdo de veiculos e supervisdo de seguranca rodoviaria e sistema de comunicacao de emergéncias)
e a gestdo de manutengdo suportada no sistema SIG Ascendi (monitorizagdo de infraestruturas — vias,
pontes, tuneis e obras de arte). Este constitui a principal atividade da empresa e a sua area de
especializacdo, sendo fundamental a modernizagdo e informatizacdao de sistemas e processos, de forma a

acompanhar a constante evolucdo do negdcio e a rentabilizar custos e receita.

2.2. Patologias

Esta seccdo descreve sucintamente as patologias que surgem nas estradas e que sdo possiveis de ser
detetas pela solucdo desenvolvida. As patologias mencionadas foram selecionadas devido a manifestacao
frequente nas estradas, e ndo terem a necessidade de utilizar equipamentos préprios para o efeito. No

entanto as mesmas, permitem derivados como a pele de crocodilo.
Uma quebra ou uma fratura no asfalto pode originar muitos problemas. O seu surgimento é varidvel:

e mas condicbes meteoroldgicas;

e variacOes de temperatura e a exposicao a luz solar;

e passagem de veiculos pesados, devido ao peso e da carga adicional;
e combustivel derramado;

e entre outros.

Os pavimentos rodovidrios sdo compostos por vdrias camadas. Estas podem ser constituidas por materiais
granulares e betuminosas, assentes sobre um solo de origem natural ou de qualidade controlada (aterros
ou solos tratados). As camadas superiores sdao formadas por misturas betuminosas, agregados de
granulometria variada e estabilizados por ligantes hidrocarbonados, sendo geralmente utilizado o betume

asfaltico (INIR, 2012)
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Figura 2 - Vérias camadas de asfalto
Os pavimentos estdo sempre a sujeitos a deterioracgdes, isto &, estdo sujeitos a uma constante exposi¢cdo

de varios elementos que progressivamente conduzem a uma degradac¢do da sua qualidade. As patologias

gue normalmente sdo visiveis e detetdveis no asfalto sao as deformagdes e fissuras.

As patologias estdo separadas por dois tipos de pavimentos: flexiveis ou rigidos. Os primeiros sdo
constituidos por misturas betuminosas enquanto que os Ultimos sdao compostos por betao de cimento.

Segue uma tabela com os tipos de patologias separadas por tipo de pavimentos.

Tabela 1 - Tipos de patologias sobre pavimentos flexiveis

Degradagdo Grupo de patologia
Fendas longitudinais Fendilhamento

Fendas Transversais Fendilhamento
Fendilhamento tipo pele de crocodilo Fendilhamento
Deformagodes localizadas Deformagdes

Rodeiras Deformacgoes
Desagregacdes superficiais Defeitos de Superficie
Polimento dos agregados Defeitos de Superficie
Ninhos Defeitos de Superficie
Peladas Defeitos de Superficie
Exsudacdo de betume Movimento de Materiais
Subida de finos Movimento de Materiais
Tapagem de covas Reparagdes

Remendos Reparagdes




Tabela 2 - Tipos de patologias em pavimentos rigidos

Degradagdo Grupo da Patologia
Fendas longitudinais Fendilhamento

Fendas diagonais Fendilhamento

Fendas de canto Fendilhamento
Fendilhamento em malha Fendilhamento

Fendas transversais Fendilhamento

Fendas em blocos Fendilhamento
Escalonamento Deformagses
Deformagoes Deformagdes
Desagregacdes superficiais Defeitos de Superficie
Ninhos Defeitos de Superficie
Defeitos na selagem das juntas ou fendas Defeitos de Superficie
Defeitos das juntas ou fendas Defeitos de Superficie
Bombagem de finos Movimento de Materiais
Descobrimento da armadura Movimento de Materiais
Remendos Reparagdes

Como se pode verificar, existem as patologias que se aplicam a ambos os tipos. Assim, torna-se mais facil

e intuitivo catalogar as patologias, seja de forma manual ou automatica.

2.2.1. Patologias Identificaveis

2.2.1.1. Fenda

A fenda é possivelmente a patologia mais usual e trata-se, frequentemente, no primeiro sinal de perda de
gualidade. As fendas sdo apresentadas através de vdrios tipos diferentes. As fissuras longitudinais ou
transversais sao um desses tipos. Estas podem encontrar-se expostas tanto de forma isolada como
agregada. A sua degradagdo pode ter vérios niveis, e, quanto maior o nivel, mais ramificacdes pode criar
e, consequentemente, provocar outras fissuras no local. Alids, no estado mais grave, pode originar uma

“pele de crocodilo” como se pode verificar na Figura 3.
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Figura 3 - Tipos de fendilhamento(Gest, 2008)

As causas deste tipo de patologias podem advir de diversos fatores tais como a fadiga das misturas, as

variacOes de temperatura, deformacdes ou o reaparecimento de fissuras apds um repavimento.

O ponto de abertura da fissura esta relacionado diretamente com o fator que a originou. Um dos que
pode provocar danos graves é a agua que, atingindo as camadas inferiores da superficie, pode originar
danos irreversiveis. Por isso, apds a sua identificacdo, a fissura deve rapidamente ser alvo de uma

intervencao.

2.2.1.2. Ninhos e Peladas

Segundo a Estradas de Portugal (EP), peladas e ninhos sdo “cavidades de forma arredondada localizadas
na camada de desgaste, podendo progredir para as camadas inferiores, resultantes da evolugdo de outras

degradacdes do pavimento.” (Gest, 2008)

O aparecimento deste tipo de anomalia provém da qualidade dos materiais utilizados, que sdo
apropriados para o tipo de trafego da autoestrada. Isto pode advir da deficiéncia das camadas betuminosa

ou das ligagGes entre a camada de desgaste e a camada regulariza¢ao, ou a compacidade dos mesmos.
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Figura 4 — Deformagdes(Gest, 2008)

3. Estado de Arte

Neste capitulo, apds uma breve introducdo e contextualizacdo do problema, abordar-se-a o Estado da
Arte e sera apresentada a analise dos métodos atualmente executados nas inspecdes visuais realizadas
as rodovias, uma vez que solu¢do a implementar encontra-se inteiramente relacionada com a forma como
se realizam estas inspeg¢bes. Ao longo do capitulo sdo apresentadas duas solugdes distintas atualmente
em pratica, e uma terceira, que remetera para a solugao a ser implementada. Nesse sentido iremos

abordar as seguintes metodologias de levantamento de condi¢do dos pavimentos:

e Tecnologias (Equipamentos de Detecdo)
e Intervengdo Humana (Inspecgdo Visual)

e Inteligéncia Artificial

3.1.Tecnologias



Hoje em dia existem tecnologias que permitem auxiliar e automatizar o trabalho na detecdo das
patologias. Existem dois tipos de tecnologias que permitem auxiliar na detecao das anomalias descritas
na secgao 2.2.1 : o video e o laser, que podem ser utilizados de forma individual ou em conjunto. Cada
uma destas tecnologias possui caracteristicas especificas que permitem extrair diversos beneficios. No
caso do video a analise caracteriza-se por ser mais abrangente e rdpida enquanto a de laser é amplamente

detalhada e dispendiosa.

Estas tecnologias encontram-se normalmente associadas a empresas especializadas na realizacdo de
inspecdes visuais. Os servicos fornecidos por estas empresas incluem o levantamento de diversas
medicoes, classificadas como “auscultacdes”, com o objetivo de apurar um leque de indicadores de
estados de condicdo, tais como: Irregularidade Longitudinal (IRI), Irregularidade Transversal (RD),
Coeficiente de Atrito (CAT), Textura Superficial (MPD), entre outros. A Figura 5 demonstra o equipamento
utilizado para a medicao do CAT, responsavel por medir a atracdo do asfalto com os veiculos — o indicador

que permite avaliar a seguranca dos condutores.

Figura 5- Maquina de medicdo de parametros de atracdo no asfalto.

3.1.1. Video e Laser

O video é um elemento muito utilizado e valido na detecao de patologias. No entanto, uma camara de
baixa resolugdo pode dificultar uma visualizagao nitida dessas patologias, pois existem varios fatores a

contribuir para a distor¢ao da imagem, como por exemplo a velocidade a que é realizada a filmagem.

De forma a colmatar esses problemas procede-se a utilizagdo de tecnologias apropriadas, como o recurso
a monovolumes adaptados. Cada modelo de negdcio pode utilizar as técnicas que mais lhes convém,
como por exemplo, carrinhas com trés camaras e antenas profissionais; outras podem utilizar apenas

camaras e oddmetros para medirem as distancias a que as fotografias sdo tiradas. Tudo depende do



objetivo da empresa e da andlise de custo-beneficio de cada opgdo. Estes veiculos possuem por norma
duas camaras de alta velocidade com dticas especializadas, voltadas para cada lado da carrinha, de forma

a permitir capturar toda a largura da via.

Normalmente uma das informag¢des mais solicitadas nestes processos é a identificagdo precisa do local do
dano, ou seja, o ponto quilométrico onde a patologia é detetada. De forma a evitar duvidas sobre a sua
geolocalizacdo, utilizam-se outros sistemas de auxilio, como GNSS, Odémetros, e unidades Inerciais.
Antenas GNSS (Miguel, Martins and Geogréfica, 2014) permitem armazenar a coordenada com alta
precisdo e o local do disparo da camara é realizado, o que possibilita identificar com precisao o local da
patologia. Os odéometros tém como objetivo controlar o disparo das cdmaras no decorrer da recolha de
dados. A Unidade Inercial permite registar e calcular os deslocamentos verticais do veiculo, permitindo
assim, avaliar os indicadores relacionados com a regularidade longitudinal e registar informacao da

inclinacdo e giro do veiculo para avaliar o perfil longitudinal®.

Figura 6 - Exemplo de uma carrinha modificada

Os equipamentos utilizados permitem ter secgOes transversais em termos de alcance e intensidade, num
intervalo definido pelo utilizador. Existem dois tipos de imagens que permitem fornecer as informagdes

necessarias para esse efeito: imagens de alcance e de intensidade.

1 ~ . .
Intersec¢do do eixo da estrada com a superficie do terreno natural
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As imagens de alcance fornecem informacgdes relativas a variacdo na distancia do pavimento, formagao
de rodeiras, rugosidades ou microtextura, enquanto as de intensidade referem-se a luz e cor, o que

permite obter informacado sobre linhas entre vias (sinalizagdo horizontal).

3.1.2. Laser

Os lasers sdo a outra tecnologia utilizada para a detec¢do de patologias, bem diferente quando comparado
com o video, em termos de detalhe e informagdo. Aqui apresentam-se as vantagens e desvantagens da

aplicacdo deste método.

Apesar de semelhantes, o processo de laser implica outros equipamentos no local, como as barras
transversais que seguram os emissores de laser. Dependendo do tipo de equipamento usado e consoante
o tipo de anadlise, podem existir veiculos que ja tém incorporada a barra na parte frontal do veiculo ou,

em alternativa, necessitam de recorrer a um atrelado.

Figura 7 - EQuipamentos Laser

Para colocar os lasers a funcionar é necessario configurar a sua distdncia ao pavimento, de a forma a se

conseguir avaliar os resultados a recolher. (Choi, Zhu and Kurosu, 2016)

O processo consiste na emissdo de um sinal direcionado para o pavimento, sinal este que devera ser
recebido no recetor, de forma a se calcular o tempo da resposta, com base na velocidade a que o sinal sai

do emissor e que permite calcular a distancia do laser ao pavimento.
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E ainda possivel adicionar novos elementos que permitam aumentar a drea de analise, como camaras de

LiDAR?, sistemas laser com rotac3o ou pentaprismas.

Figura 8 - Monovolume com camaras lidar e laser. (Michael Baker International: Mobile LiDAR: Picture(s) of the Week, no date)

A capacidade dos lasers é algo que sobressai relativamente a outras formas de fazer inspe¢des. Um
sistema deste tipo permite detetar diferencas na estrada com precises de um ponto por milimetro. Os
veiculos podem circular a uma velocidade compreendida entre os 30 a 100 Km/h, dependendo das

configuragoes.

A utilizacdo de lasers permitem obter quatro metros de distancia transversal tendo em conta o racio de 1

ponto por milimetro/pixel®, é possivel obter 4096 pontos por perfil.

Quanto menor for a velocidade, melhor serd a andlise do perfil. Outro fator a ter em conta é a
profundidade, que permite avaliar a gravidade da anomalia. Dependendo da qualidade do sensor, o nivel

de profundidade pode atingir um valor de 2,5 cm.

2 0s sistemas LIDAR fornecem dados gue permitem criar uma nuvem de pontos 3D de elevada precisdo e excelente relagdo sinal-

ruido.

3 Dados da consultrada.
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Figura 9 — Exemplo imagens de um relatdrio com fissuras

Apds a passagem dos veiculos e recolhidos os dados, procede-se a uma exposicao destes, o que permite
a criacdo de relatdrios especificos. Para tal, efetua-se inicialmente um processamento automatico de

detecdo de fissuragdo e patologias superficiais e, de seguida, uma extragdo aos indices de fissuracao.

3.2. Interven¢ao Humana

Nesta sec¢do serdo descritos os processos manuais de dete¢do de patologias que é largamente o mais
utilizado pelas empresas responsdveis por estes processos. Os profissionais que realizam estas atividades
sao normalmente pessoas normalmente ligadas a area de Engenharia Civil e com conhecimento sobre

patologias em pavimentos.

A drea que controla as operagdes de manutengao é possivelmente a maior drea das empresas deste ramo
de negdcio e tém como principal responsabilidade a manutengdo e conservag¢do das suas infraestruturas
rodoviarias. Compete a drea de manuteng¢do e conservacgao realizar inspe¢bes periddicas, para avaliar a
deterioracdo das suas infraestruturas e neste caso em particular o estado dos seus pavimentos. O
procedimento mais usual consiste em circular com uma viatura de servigo, devidamente sinalizada pela
berma e registar todas as anomalias/patologias detetadas através de fotografias. Mesmo que ndo seja
possivel registar a anomalia fotograficamente, levantam outros detalhes, como a sua localizagdo,

gravidade e tipo de dano.

13



Existem varias condicionantes que levam a ndo ser sempre possivel registar fotograficamente o
local/dano. A velocidade de circulagdo, por exemplo, que, por lei, deverd compreender entre os 50 e os
120 km/h, o que complica a obtencdo da fotografia de uma anomalia localizada na via mais a esquerda,
pois nem sempre é possivel abrandar ou até parar. Além disso, no caso de existirem filas de veiculos em

transito, pode ser complicado ou até impossivel detetar e registar patologias.

Caso a detecdo seja feita na via mais a direita, a inspe¢do implica outros contornos. Grande parte das
vezes, o grupo operacional efetua uma paragem momentanea nessa via, com a devida sinalizacdo para os
outros condutores, sendo o levantamento da informacdo do dano feita fora do veiculo. Segundo dados
fornecidos pela Ascendi, 75%" das patologias detetadas s3o do lado direito da via. O motivo encontra-se
relacionado com o facto da circulacdo em Portugal ser efetuada sempre pela direita e de ser esta a via

mais utilizada pelos veiculos pesados, que causam maior esforco sobre o pavimento.

Quando o dano é detetado nessa via, os colaboradores, utilizam ferramentas préprias para medir o
comprimento da anomalia. A necessidade de permanecer fora do veiculo levanta questées de seguranca
para os colaboradores e condutores que circulem nessa estrada. O levantamento destas anomalias deve
ser feito o mais rapidamente possivel, através de uma fotografia e, se possivel, da medi¢cdo do tamanho

da fissura horizontal, através de equipamentos especificos para o efeito.

A luminosidade e as condic¢Bes climatéricas no local constituem outro fator que pode dificultar a inspecao.
Tendo em conta que as inspegdes devem ser realizadas durante as horas em que existe luz solar, o periodo
em que devem ocorrer variam conforme a esta¢do do ano. Além disso, a presenga de dgua no pavimento
torna este mais escuro, o que pode levar a uma percegao errada da patologia, quer em termos de tamanho
ou mesmo de existéncia. No entanto, a incidéncia de maior quantidade de luz solar pode originar mais
sombra que, tal como a chuva, “alteram” a cor do pavimento, e, por sua vez, aumentam o grau de

erro/incerteza na detecdo de problemas.

Apds o levantamento das anomalias, sao elaborados relatdrios especificos, com medidas de prevengdo e

corregao, para que os danos possam ser resolvidos com a maior brevidade possivel.

4 Estimativa ascendi
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3.3. Automatizacao da inspecdo visual - Fundamentos tedricos

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos base de Inteligéncia Artificial(IA) que foram utilizados na
dissertacdo, sendo que o trabalho centra-se maioritariamente na utilizagao de algoritmos inseridos no

ramo de Machine Learning.

3.3.1. Machine Learning

O Machine Learning é um subgrupo da IA, em que um dos aspetos fundamentais é a sua capacidade de
automatizar os seus processos sem a necessidade de interacdo humana. Esse dinamismo sé é possivel
através de um constante e sistematizado processo de fornecimento de dados.(The Importance of Machine

Learning and of Building Data Sets - insideBIGDATA, no date; Sagiroglu and Sinanc, 2013)

Atualmente, pode-se categorizar o Machine Learning em quatro tépicos diferentes: supervisionados, ndao

supervisionados, semi supervisionado e aprendizagem automadtica. Cada um sera sucintamente descrito.

3.3.1.1. Supervisionados

Os dados utilizados normalmente sdo considerados como dados para aprendizagem em que sdo
conhecidas as suas categorias. O modelo é treinado com os dados que sdo fornecidos. Quanto maior a
guantidade fornecida ao algoritmo, maior a facilidade e assertividade na previsdo do resultado. Uma das
possibilidades remete para a correcdo dessa previsao, isto é, ensinar o algoritmo a analisar de forma

correta o resultado pretendido. (The A Tour of The Most Popular Machine Learning Algorithms,sem data)

3.3.1.2. Néo supervisionados

Os algoritmos nado supervisionados sao os dados ndo categorizados e o que impossibilita realizar uma
predicdo. Estes algoritmos podem ser usados para detetar e organizar dados que sejam semelhantes ou

redundantes.
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3.3.1.3. Semi supervisionados

A categoria de semi supervisionados é uma técnica que engloba os dois tipos anteriormente mencionados.
O algoritmo é treinado com dados catalogados e ndo catalogado. Os dados ndo catalogados permitem
criar limites aos dados em geral, enquanto os catalogados ajudam a identificar os que se relacionam nesse

grupo. (Hailat, Komarichev and Chen, 2018)

3.3.1.4. Aprendizagem automdtica

A aprendizagem automatica é utilizada para interagir com o meio-envolvente de forma a tomar acées que
otimizem beneficios e minimizem riscos. Estes algoritmos encontram-se em aprendizagem continua pelo
meio ambiente de forma iterativa. Desta forma é possivel aprender através de experiéncias provenientes,

até conseguir explorar todas as solugdes possiveis.

Existem vdrios tipos de algoritmos para Machine Learning. Esta dissertacdo constituird unicamente
focados no processo de redes neurais convolucional. A Figura 10 apresenta varios algoritmos existentes no

ambito do Machine Learning.
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Figura 10 - Varios algoritmos de Machine Learning(The A Tour of The Most Popular Machine Learning
Algorithms,sem data)

3.3.2. Deep Learning

O Deep Learning é uma das abordagens de Machine Learning e consiste na aplicagdo de modelos
matematicos na geragdo de algoritmos capazes de “aprender” caracteristicas de um grande conjunto de
dados, estabelecendo predi¢bes acerca destes. No contexto desta dissertagdo, trata-se de uma previsao

sobre a categoriza¢do da imagem.

No Deep Learning existem exemplos bem-sucedidos de varios algoritmos que tém alcan¢ado sucesso
mundial, como é o caso do algoritmo AlphaGo Zero, uma evolugao do algoritmo Alpha GO. O GO é um
jogo com 1072 de possibilidades, sendo bastante complexo para um ser humano. O AlphaGo Zero recorreu
a algoritmos de aprendizagem automatica, que consistia em colocar o AlphaGo Zero a jogar contra si
mesmo, e, num curto periodo de vinte e um dias, atingiu a classificagdo de master em GO. Este é um
exemplo de como o Deep Learning encontra-se em voga na comunidade cientifica, pois consegue superar

as alternativas existentes.
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3.3.2.1. Redes Neuronais Convolucionais

As Redes Neuronais convolucionais (CNNs) provaram ser algoritmos eficazes em diversas tarefas de
reconhecimento de imagens e videos, sistemas de recomendacdo e processamento de linguagem natural.
Contudo, necessitam de uma grande quantidade de amostras categorizadas para a aprendizagem. Nesta
seccdo, além de apresentar os principais conceitos e componentes das CNNs, sera ainda abordado o

funcionamento do método.

As CNNs permitem classificar imagens, desde apresentar informacdo do que estda na imagem
(georreferenciagdo), agrupa-las por semelhanga, ou detetar automaticamente objetos apresentados. Um
exemplo de utilizacdo é na area da medicina para a detecdo de tumores(Litjens et al., 2017). As CNNs sdo
atualmente consideradas como o melhor modelo no reconhecimento de imagens pois conseguem detetar
automaticamente e utilizar as caracteristicas das imagens para classificar, pois usa informacao dos pixels

adjacentes na imagem.

As CNNs extraem particularidades relevantes das imagens através de transformacdes, em que é atribuido
um valor. Esse peso (valor) é enviado a proxima camada para analisar outras caracteristicas e assim

consequentemente de forma a camada final exportar a previsao.

O algoritmo permite identificar aimagem introduzida como um array de pixéis, que pode variar consoante

a sua resolucgao.
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Figura 11 - CNN - Deep Learning(Understanding of Convolutional Neural Network (CNN) — Deep Learning, sem data)
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Cada imagem tem um contributo fundamental para o processo de treinar o algoritmo, pois passa por uma

série de camadas convulsionais com os respetivos filtros, pooling e camadas totalmente conectadas.

As camadas convolusionais sdo responsaveis por extrair atributos das entradas. Ao pooling compete
reduzir a dimensdo do volume resultante apds as camadas convolusionais, ajudando a tornar a
representagdo invariante a pequenas translagdes na entrada. As camadas totalmente conectadas sdo as
responsaveis pela disseminagao do sinal por meio da multiplicagdo ponto a ponto e o uso de uma fungao

de ativagdo, isto é, cada entrada de uma camada esta conectado a um output pelo seu peso.

Figura 12 — Exemplo de uma camada conectada

O resultado do algoritmo CNN é a probabilidade de a imagem de entrada ser do dominio de uma das

classes para qual o algoritmo foi treinado.

3.3.3. Classificacgdao Automatica de Imagens

Com a inten¢do de desenvolver um sistema que se relacione com objetivos mencionados na secgdo 1.2
procedeu-se a uma anadlise e estudo de ferramentas que facilitem a classificagdo automatica de imagens.
Das solugdes atualmente disponiveis, apenas se mencionardo as consideradas como as mais populares e

gue respondam aos requisitos definidos.
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3.3.3.1. TensorFlow

TensorFlow é uma framework open-source, desenvolvida pela Google Brain, que consiste numa biblioteca
de computagdo numérica direcionada para a investigacdo e desenvolvimento de solu¢ées de machine
learning. Encontra-se maioritariamente desenvolvido nas linguagens de programagdo C/C++ e Python,
permitindo o treino de redes neuronais que podem ser utilizadas em reconhecimento/classificacdo de
ficheiros multimédia suportando desenvolvimento para diversas plataformas. O TensorFlow fornece
ainda o TensorBoard, uma ferramenta que permite visualizar a performance e evolu¢gdo do mddulo

relativamente ao treino a que esta sujeito. (TensorFlow, no date)

3.3.3.2. Keras

Keras é uma API open-source de alto nivel com o objetivo de desenvolver redes neuronais., que pode ser
utilizado como complemente a outras bibliotecas de Deep Learning, como o TensorFlow, CNTK e o Theano,
pois foi desenvolvido com o objetivo de ser utilizado como interface e ndo de forma independente. (Keras,

no date)

3.3.3.3. Caffe

Caffe é um framework de Deep Learning , desenvolvida pela Berkeley Artificial Intelligence Research,
considerada extramente rdpida e modular, proporcionando mudancas rapidas entre os tipos de
computacdo GPU e CPU. O seu core é construido por C++, sendo suportado por uma interface

desenvolvida em linguagem Python. (Caffe | Deep Learning Framework, no date)

3.3.3.4. PyTorch

O PyTorch é uma framework open-source, baseada em Torch. E utilizado para construgdo de redes
neuronais profundas, permitindo flexibilidade e rapidez na construgdo. Ao contrario do Torch, que usa o

Lua como linguagem principal, é construida em Python. Devido a sua facilidade de utilizacdo para
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implementacdo de Deep Learning, tem uma grande comunidade a suportar a linguagem. Tal como o

TensorFlow, contém maddulos ja pré-treinados.(Features | PyTorch, no date)

3.3.3.5. MXNet

Desenvolvida pela Apache, esta framework é bastante conhecida pelo seu foco para imagens e sua
eficiéncia, flexibilidade, escalabilidade e portabilidade. Permite utilizar linguagens de programacao como
Scala, Java e Go, possibilitando uma maior aplicabilidade em outras plataformas. (Why MXNet? — mxnet

documentation, no date)

3.3.3.6. Theano

Theano é uma framework construida em Python que permite definir, otimizar e avaliar diversas
expressdes matematicas, com foco em matrizes multidimensionais. E possivel obter, com facilidade, um
bom processamento, quando comparado com outras frameworks. Suporta CPU e GPU para
processamentos de dados em massa, sendo bastante Util para tratamento de tarefas complexas, onde a

rapidez é uma prioridade. (Welcome — Theano 1.0.0 documentation, no date)
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Figura 13 - Frameworks mencionadas no Arvix (Deep Learning Framework Power Scores 2018 | Kaggle, no date)
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3.3.4. Modulos Pré-treinados.

As redes neuronais sdo criadas e treinadas sobre uma base de dados especifica, para uma determinada
tarefa. Apds uma investigacdo sobre redes neuronais, averiguou-se que uma rede criada para uma dada
tarefa pode ser reutilizada para outros dominios. Isto permite trazer imensos beneficios para quem nao

em poder computacional, conhecimento, ou base de conhecimento para criar/treinar uma rede neuronal.

A reutilizacdo de médulos pré-treinados acontece devido a uma determinada caracteristica que permite
gue os mdodulos consigam obter uma aprendizagem sobre o novo conhecimento, possivel através de
transferéncia de conhecimento (Tan et al., 2018). Esta caracteristica permite substituir os dados da ultima
camada da rede e assim obter caracteristicas da nova base de conhecimento, alterando os pesos dos nés.

As camadas superiores mantem-se inalteradas. No entanto existe sempre a possibilidade de alterar as

Input A W W @ Task A

\>

Input B W I Task B

Figura 14 - Transferéncia de Conhecimento (Transfer learning using Tensorflow - Subodh Malgonde - Medium, no date)

camadas superiores.

Existem varios mddulos pré-treinados, os mais conhecidos, foram publicados por uma concurso
internacional de categorizagdo de imagens - Large Scale Visual Recognition Challenge(ILSVRC).

(Russakovsky et al., 2015).

Em seguida apresentar-se-3a alguns dos mais conhecidos.
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3.3.4.1. VGG

A Oxford Visual Geometry Group (VGG), desenvolveu uma rede neuronal que obteve os melhores
resultados no desafio ILSVRC de 2014 na classificacdo de imagem. Apds o concurso, o grupo disponibilizou
a rede para a comunidade. Atualmente existem versGes com camadas diferentes, sendo as mais
conhecidas, a VGG 16 e a VGG 19. O médulo é a combinagdo multi-escalar de caracteristicas
convolusionais e SVM que permite analisar dados e reconhecer padrdes. As diferentes versdes podem

conter 133 a 144 milhdes de parametros.(Simonyan and Zisserman, 2014)

3.3.4.2. GoogleNet

O GoogleNet, conhecido por Inception, é uma rede neuronal criada pela Google. A rede venceu o concurso
em 2014, conjuntamente com a VGG, mas na area de detecdo de objetos. A rede é constituida por 22
camadas profundas, mas o nimero de parametros é menor comparativamente com outras redes
neuronais. Atualmente existem varias versdes que permitem refinar e melhorar a performance. A versao
V3 é a que permite os melhores resultados devido a regularizacdo do classificador. O Inception permite a
sua reutilizagdo com menor processamento e memdria para o treino do que as outras redes. (Szegedy et

al., 2015)

3.3.4.3. Residual Network

R Residual Network, desenvolvido pela Microsoft e mais conhecida por ResNet, € uma rede neuronal com
uma arquitetura diferente das demais, devido ao processo ter menos camadas para analise. Isto é, o
processo de acrescentar camadas profundas, gera processos cada vez mais complexos e desta forma
existira uma altura que o processo ndao se encontra a obter as caracteristicas das imagens, mas sim a
" 4 . oy . ~ . .

decorar” as mesmas. Uma vez que as camadas de baixo utilizam informac¢do das hierarquicamente
superiores, pode incorrer um treino incorreto. Desta forma a arquitetura do mesmo permite que as
camadas adjacentes possam enviar informacdo para outras do mesmo nivel. Dependendo de cada rede

neuronal, a mesma pode conter entre 25.6 a 60 milhdes de parametros.(He et al., 2015)
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3.3.4.4. AlexNet

AlexNet é uma CNN que teve um grande impacto na drea de Machine Learning, especificamente no
ramo da Visdo Computacional. A rede ficou bastante conhecida em 2012, quando obteve excelentes
resultados na ILSVRC — 2012, em comparacdo outras redes. A arquitetura é semelhante a GoogleNet,

mas contendo mais camadas profundas e filtros e cerca de 60 milhdes de parametros.

(Alex Krizhevsky, llya Sutskever, 2012)

3.3.5. Vantagens na dete¢dao de anomalias com Machine Learning.

Existem varias vantagens na utilizacdo deste algoritmo para detecdo de patologias. Um dos principais
fatores é a possibilidade de ter um médulo independente na detecdo de anomalias, o que liberta o

utilizador da necessidade de intervir na classificagdo e dete¢ao da patologia.

Um dos grandes objetivos é a seguranca, ndo sendo necessaria a circulacdo lenta ou até mesmo a presenca
dos colaboradores no exterior da viatura a verificar incoeréncias. Em alternativa, filma-se o asfalto através
duma carrinha modificada, o que é bem mais seguro e vidvel. Além disso, o tempo dessa pessoa pode ser
rentabilizado em outro tipo de tarefa, como catalogar ou detetar falsos-positivos de forma a torna-lo mais
eficiente. Assim, ndo s6 o numero de recursos humanos torna-se mais reduzido, como ndo existe a

necessidade de visualizar os videos na integra, podendo estes debrugarem-se noutras tarefas.

O quadro seguinte resume as vantagens na adocdo destas tecnologias, distribuidas em 3 vertentes

distintas:
Tabela 3 - Resumo das vantagens
Vertente Vantagens
O levantamento de patologias é atualmente realizado do interior do veiculo,
percorrendo a berma exterior em marcha lenta. Este passa a ser realizado através de
Seguranga
uma passagem nas vias principais (Vias Direita, Esquerda e Central) em velocidade
normal.
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A visualizacdo e evidéncias recolhidas através do processo atual, ndo facilitam o

processo de identificacdo das patologias menos evidentes. Os registos fotograficos

Qualidade
passam a ser obtidos num angulo intermédio do 4 quadrante ao invés de outros
Informacao
angulos menos visiveis e a distancias que podem atingir aos 7m (distancia entre a
localizagdo do carro e a patologia detetada)
Do ponto de vista do processo, este passa a ser mais fluido e consequentemente mais
curto, podendo vir a ser realizado pelas préprias patrulhas, libertando assim os
Performance

técnicos de inspecdo para outras atividades. Com a introducdao da inteligéncia

artificial, perspetivam-se ganhos significativos na detecao automatica de patologias.

Existe ainda uma outra vertente de vantagem e que se refere ao custo-beneficio, dado que o valor cobrado
pelas tecnologias referidas na seccdo 3.1, é bastante mais elevado comparativamente com uma solucao
Machine Learning na detecdo de anomalias. Contudo é necessario compreender que estas empresas

permitem ter informacdes pormenorizadas e detalhadas.

Em funcdo dos objetivos e necessidades de cada empresa, serd importante avaliar a utilizacdo de cada
uma das alternativas pretendidas. Isto é, a necessidade de ter um detalhe sobre os pavimentos e relatdrios
com termos especificos da area de Engenharia Civil, as empresas especializadas na drea com lasers
poderdo entregar de forma mais eficiente, e enquanto a utilizagdo do CNN podera apenas dar a conhecer
gue tipo de patologia que existe e qual a gravidade a nivel macro. Porém a necessidade de agir sobre o
dano, poderd ser mais agil em comparagao com a empresa especializada, porque as analises sdo menos

demoradas.

Neste caso a CNN encontram-se no meio deste tipo de valor, pois sdo mais eficientes que a intervengao
humana, mas levantam menos informagdo que a utilizagcdo do laser. Segue uma tabela que resume os

pontos fortes e fracos de cada andlise.

Tabela 4 - Factos a favor e contra cada solugdo

LASER/VIDEO

A FAVOR e Detalhe da informacgao nos relatérios;
e Detalhe na captura dos dados;

e Facilidade no manuseamento do material;
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Detecao micro das patologias;

CONTRA

Pouca oferta neste tipo de servico;

Preco elevado;

Dependéncia na disponibilidade dos prestadores de servigos;

Necessidade pessoas com conhecimentos especificos e com o funcionamento do

software para detecao;

INTERVENGAO HUMANA

A favor

Identificacdo imediata da patologia e a maneira como resolver;

Contra

Inseguranca do grupo de trabalho na andlise;
Falta de procedimentos na detecdo de patologias mais a esquerda na via;
Falta de homogeneidade na exposicdo das patologias (Relatérios);

Dificuldade na detecdo de patologias de tamanhos reduzidos;

ANALISE AUTOMATICA

A FAVOR

Libertacdo dos recursos humanos para outras tarefas;

Seguranga;

Rapidez na obtencdo dos dados e consequentemente a exposicdo dos relatorios;
Acesso direto a detecdo da patologia, maior rapidez na resolucao;

Nao haver a necessidade de ter pessoas com conhecimento sobre as patologias;

Deteg¢do macro das patologias

CONTRA

Limitag¢do nas patologias;
Necessidade de obter material e rentabilizar o mesmo;

Disponibilizar algum tempo no treino na analise automatica;

3.3.6. Proposta de Valor

Os objetivos na implementacdo da analise automatica passam por desenvolver uma solucdo que permita

analisar as patologias mais comuns na superficie dos pavimentos. Pode-se considerar este sistema como

um intermédio entre as op¢Ges apresentadas neste capitulo.
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Assim, anomalias como fissuras e deformagdes mencionados na sec¢do 2.2.1 sdo as propostas a aplicar
aos algoritmos de Machine Learning. Para tal, optou-se por desenvolver uma solugao de baixo custo,
através da ferramenta Tensorflow. Como abordagem, recorreu-se a uma APl REST que permita fazer a
integracdo com outros sistemas e a utilizou-se uma biblioteca de Machine Learning para classificar as

imagens.

4. Andlise de Valor

Para qualquer negécio uma boa analise de valor é essencial para abranger os mais diversos clientes que

desta forma podem ter um conceito do produto/servicos que estdo a usar.

Para criar uma analise de valor com significado, é importante definir e mensurar o valor. O valor esta
associado a importancia, aos beneficios e as utilidades que o produto dispGe. A solugdo descrita nesta
dissertacdo é uma alternativa para detetar patologias, que surgem diariamente nas estradas. Isto vai

permitir analisar o valor que pode trazer em relacao as solugdes ja existentes.

4.1. AHP

O objetivo construir uma ferramenta orientada ao auxilio da tomada de decisdo foi desenvolvido um
Método de Andlise Hierdrquica. Esta metodologia permite esquematizar as complicacbes e as varias
hipdteses de resolugdo possiveis segundo uma perspetiva hierdrquica, através de métricas de decisdo
gualitativas e quantitativas. O método de analise hierdrquico (AHP) na anadlise de valor foi criado por volta

dos anos de 1980 por Thomas L. Saaty.

“To make a decision we need to know the problem, the need and purpose of the decision, the criteria of the decision,
their subcriteria, stakeholders and groups affected and the alternative actions to take. We then try to determine the
best alternative, or in the case of resource allocation, we need priorities for the alternatives to allocate their

appropriate share of the resources” (Thomas L. Saaty, 2018)

Como é referido pelo o autor apenas é possivel usar o AHP, se o problema estiver bem identificado, como
também os critérios a que esta sujeito, é possivel identificar as partes envolventes (Requisitos) e as
alternativas que abrangem a soluc¢do. Nesta dissertagdo é possivel identificar os requisitos e o problema

associado, de forma a ser possivel escolher a melhor alternativa.
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Este método é muitas vezes associado a ultima fase, pois auxilia na tomada de decisao, isto é, numa
avaliacdo relativa, com suporte em escalas absolutas e critérios qualitativos e quantitativos num
determinado tema. Essa decisao vai seguir determinados contornos que permite a ordenac¢do dos diversos

problemas nos seus niveis hierarquicos em consonancia com as caracteristicas dos diversos elementos.

O problema deve ser decomposto numa hierarquia. Na seccdo podemos avaliar as alternativas ao

problema que neste caso sao:

e Tecnologia(Laser/Video)
e Interveng¢ao Humana

e Inteligéncia Artificial
Os critérios definidos para a realizacdo do método de AHP s3o:

e Implementacdo/Custo

e Segurancga

e Rapidez
Tabela 5 - Tabela de decisdo
Objetivo Selecionar o método para detetar patologias
\ \
Critério
- Fiabilidade nos
Implementacgéo /custo resultados Seguranca
Tecnologia
Alternativas Intervengdo humana

Inteligéncia Artificial
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Para a 12 fase utiliza-se os critérios para serem conjugados entre si.

A1 - Implementagdo/Custo

A2 - Fiabilidade nos resultados

A3- Seguranca (Colaboradores)

Al A2 A3
Al 1 2 3
A2 Y 1 1

7
A3 1 7 1
Al A2 A3
Al 1 2 3
A2 1 1 1
2 7
A3 1 7 1
3
Total 11 10 29
6 7
Al A2 A3
Al 2 21
11 10 29
A2
11 10 29
A3 7 7
11 10 29
Al A2 A3 MEDIA
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Al — — 2 0,49
11 10 29
A2 1
— — — 0,14
11 10 29
A3 £ i 7 0,37
11 10 29
O préoximo passo é considerar as alternativas:
4.1.1. Alternativa Implementagdo custo
Tecnologia Intervengao Inteligéncia
Humana Artificial
Tecnologia 1 7 2
Intervengao 1
Z 1 Z
Humana
Inteligéncia 1
Z 7 1
Artificial 2
Total 23 15 22
14 7
Tecnologia Intervengao Inteligéncia Média
Humana Artificial
Tecnologia 14 7 7 0.57
23 15 11
Intervengao
= 1_5 — 0.38
Humana 23 15 22
Inteligéncia
Z Z 7 0.36
Artificial 23 15 22
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4.1.2. Intervencao Fiabilidade de resultados

Intervengao Inteligéncia
Tecnologia
Humana Artificial
Tecnologia 1 9 4
Intervengao 1 1
— 1 —
Humana 9 3
Inteligéncia 1
= 3 1
Artificial 4
16
Total ﬁ 14 16
36 3
Intervengao Inteligéncia
Tecnologia Média
Humana Artificial
Tecnologia ﬁ i E i
49 14 4
Intervengao 1
— i — 0.07
Humana 49 14 16
Inteligéncia 3
i i — 0.20
Artificial 49 14 16
4.1.3. Seguranga
Intervengao Inteligéncia
Tecnologia
Humana Artificial
i 1
Tecnologia 1 5 1
2
Intervengao
1/5 1 1/5
Humana
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Inteligéncia
2 5 1
Artificial
16 17
Total 16 11 17
5 10
INTERVENGAO INTELIGENCIA
LASER TOTAL
HUMANA ARTIFICIAL
LASER
i S i 0.35
16 11 17
INTERVENGAO 1 1 2
il il = 0.09
HUMANA 16 11 17
INTELIGENCIA 5 5 10
- = _ 0.56
ARTIFICIAL 8 11 17
0.57 0.71 0.35 0,49 0.51
0.38 0.07 0.09] x |0,14 = ]0.23
0.26 0.20 0.56 0,37 0.41

Em conclusdo seguem os pesos de cada alternativa:

e Tecnologia 0.51
e Intervencdo Humana | 0.23

e Inteligéncia Artificial 0.41

Podemos concluir que a opg¢do da Tecnologia é a mais indicada, mas a Inteligéncia artificial demonstrar

uma opg¢ao vidvel, pois encontra-se no meio termo.

4.2.Business Model Canvas
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O Business Model canvas é uma ferramenta permite que seja possivel verificar as varias caracteristicas de
negocio em que um produto assenta num unico diagrama. Esse diagrama é constituido por 9 blocos com

o intuito de auxiliar a planificar e a esquematizar os varios conceitos de negdcios.

1 - Segmentos de Clientes

Todos os colaboradores que trabalhem para a drea de operacdo e manutencdo, pois sao os principais
beneficiarios com o produto. O produto ao identificar as patologias, oferece aos colaboradores tempo

para outras atividades e seguranca.

2 — Proposta de Valor

O principal objetivo da solugdo é disponibilizar aos utilizadores do Segmento de Clientes uma ferramenta

no auxilio de detec¢do de patologias com recurso a Inteligéncia Artificial.

3 — Canais distribuicao

Um vez que nao existe um canal espcifico pois a solugdo desenvolvida é uma API, a plataforma SustiMS
serd o principal canal distribuicdo por ser uma ferramenta interna, pois irda comunicar o servi¢o de
inteligéncia Artificial. Os clientes interagem através da plataforma, visualizando os resultados ou agdes

gue sejam disponibilizadas para o efeito.

4 - Fluxos de Receita

O fluxo de receita ndo é mensuravel, por ndo haver dependéncia com prestadores de servico e haver a

possibilidade de os colaboradores estarem a realizarem outras tarefas.

5 - Parceiros-Chave

Os parceiros sao os que estdo diretamente ligados ao produto desde da sua utilizacdo ou criagcdao do

mesmo, isto &, os utilizadores que fazem inspe¢des visuais e que desenvolveram a solugao.
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6 - Atividades-Chave

As atividades principais indicadas sdo as que o produto oferece aos utilizadores, de detecao automatica

de patologias e funcionalidades aderentes.(Anexo B —)
7 - Relagao Clientes.

Os elementos mais indicados para manter os clientes satisfeitos com o produto, desde problemas que

possam surgir como também algumas melhorias que possam ser necessarias.

8 — Estrutura de custo

Os custos necessdarios ao desempenho da proposta de valor sdo os custos de hardware e software

necessarios ao desenvolvimento e manutencao da solugdo pretendida.

9—Recursos Chave

Os recursos chave sdo os recursos humanos e tecnoldgicos. Os primeiros, sdo aqueles que irdo fazer a
gravacao da inspecdo e analisar os resultados provenientes da IA, no segundo caso, equipamentos que
permitam a criacdo e desenvolvimento da solucdo, como também a obtencdo de uma base de

conhecimento para os recursos tecnoldgicos.
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Tabela 6 - Business Model Canvas

Parceiros-Chave

- Colaboradores

- Departamento de

Atividades-

Chave

- Detecao

automatica de

Proposta

de Valor

- Identificacao automatica

de anomalias nas rodovias

Segmento de Clientes

- Area de operacio e

manutencgdo (Interno)

tecnologias patologias nas
Informagdo autoestradas - Seguranca
- Menor dependéncia com
prestadores de servicos
Recurso - chave
Recursos humanos
Recursos tecnoldgicos
Estrutura de custos Canais Fluxos de receita Relagdo Clientes

- Hardware

- Pessoal

Distribuicao

-Plataforma

SustIMS

- Utilizagdo de
colaboradores para

outras areas

- Contato de e-mail de

apoio dedicado.

5. Implementacao da Inteligéncia Artificial

Neste capitulo, é descrita a metodologia criada para implementacdo da tecnologia IA na dete¢do de
patologias nas rodovias. Na primeira fase serda demonstrada a criacdo e obtencdo da base de
conhecimento. De seguida a ldgica sobre qual estd implementada a solucdo, finalizando com a arquitetura

da solucao.
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5.1.Base de conhecimento

5.1.1. Imagens

Ao longo do tempo as empresas vao adquirindo experiencia através dos processos que sao executados no
dia-a-dia. De forma a que essa informacdo trespasse o tempo, é necessario que a mesma seja registada e
catalogada, de maneira a que qualquer pessoa obtenha de forma rdpida e estruturada a informacdo
necessdria para realizar esses mesmos processos. Existem vdrias formas de registar essa informacao.
Escrita, video, imagem ou partilha de experiéncias entre colaboradores sdo os veiculos de transmissao de

mais recorrentes.

A aplicacdo de Inteligéncia Artificial necessita de obter esses conhecimentos. Como mencionado no
Capitulo 3, para se utilizar CNNs essa aquisicdo é concretizada através de imagens que contenham as
caracteristicas que devem ser aprendidas nas redes neuronais. Para isso, foi necessdria a obtencdo de

uma base de conhecimento com imagens das diversas patologias catalogadas.

Inicialmente foram fornecidas algumas imagens provenientes intervencdo humana (seccdo 3.2) que
encontravam-se previamente categorizadas, por terem sido utilizadas em relatdrios internos. Contudo,
foi efetuada uma nova validacdo, para averiguar a qualidade da base de conhecimento. Quanto mais

gualidade o treino interpretar, mais qualidade terdo os resultados.

Durante a validagdo da base de conhecimento foram detetadas situagdes anormais, devido a discrepancia
das caracteristicas das imagens. Nos exemplos seguintes pode-se verificar a existéncia de fotografias sem
qualidade, recolhidas pelos colaboradores com equipamentos de baixa resolucdo que apesar de suficiente
para os seus processos internos seriam insuficientes para a aprendizagem do modelo de IA. Além disso,

encontraram-se também algumas fotos mal tiradas, que, por essa razao, foram excluidas do processo.

36



Figura 15 — Imagem informagdo desnecessaria

Figura 16- imagens com o dedo visivel

Foram fornecidas aproximadamente 5 050 imagens, categorizadas por ninhos, peladas, fissuras

transversais e longitudinais.

Uma vez que ninhos e peladas podem ser agregadas a mesma patologia, foram disponibilizadas
aproximadamente 385 imagens para ninhos e peladas. Ja para as fissuras existiam aproximadamente 4

600 imagens segregadas em fissuras transversais (440) e o restante em fissuras longitudinais (4 160).

Idealmente a base de conhecimento deveria englobar muito mais do que 4 675; as restantes 65 imagens
foram descartadas devido as anomalias anteriormente mencionadas. No entanto, como fase inicial do
processo de aprendizagem, o numero é aceitdvel. Com a solucdo em funcionamento, a base de

conhecimento ird aumentar significativamente.

37



Figura 17 - Figura sem qualidade

Apds uma validacdo das imagens fornecidas, tratou-se de fazer a organizacdo das imagens. A ldgica
explicitada na secgdo 5.2, para ser aplicada com sucesso, as imagens devem ser agregadas e categorizadas
de determinada forma para o treino do médulo. As imagens foram agregadas em dominios para cada

camada.

A primeira camada é uma agregacdo de todas as camadas subsequentes, isto é, contém as imagens de

todas as patologias a serem identificadas.

Camada 1 \

[Pasta |\ = [Pasa |\

Patologia Néo Patologia

Figura 18 - Pastas na 1 Camada

As imagens existentes em “Nao Patologia” sdao imagens sobre o asfalto ndo tém qualquer anomalia. Como

se pode verificar na Figura 19 o asfalto ndo contém qualquer dano.
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Figura 19 - Imagem de treino sem patologia

As imagens “N3do Patologia” também contém as que poderdo ser consideradas como falsos-positivos,
como por exemplo as que apresentam sombras ou Contadores Automaticos de Veiculos (CAVs). Na Figura
20 é possivel ver cortes na via devido ao CAV. Estes cortes poderiam ser erradamente considerados como
fissuras. Contudo foram acrescentadas a primeira camada de forma a evitar que estes tipos de situagdes

ndo sejam identificadas nas camadas seguintes.

Figura 20 - CAVs - Falso-positivo

39



Nas outras camadas subadjacentes foram categorizadas imagens consoante o seu tipo. E possivel
visualizar na Figura 21 que a patologia identificada ndo é vulgarmente encontrada nas autoestradas. No

entanto a utilizacao deste tipo de imagens permite incrementar a base de conhecimento.

Figura 21 - Imagem da Internet para treino

As imagens captadas sobre as patologias e utilizadas para o treino do médulo, incidem sempre no mesmo
plano. O plano em que as fotografias sao capturadas, sdo normalmente obtidas na berma da autoestrada

como é possivel verificar na Figura 22

Figura 22 - Fotografia captada numa inspecéo visual
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Este plano de incidéncia é a Unica de forma de capturar as fotografias, com a devida seguranga para os
utilizadores. De outra forma deveriam ser utilizadas viaturas devidamente identificadas para o efeito, de

modo a condicionar a circulagdo dos automoveis.

A Figura 22 é um exemplo das varias imagens utilizadas para treinar o mdédulo, por duas razdes: a
existéncia de um numero razoavel de imagens deste género para o treino do mdédulo e devido ao facto
das imagens ndo possuirem ruido a volta, como é possivel visualizar na Figura 23. As imagens que contém
0 meio envolvente criam entropia na analise das imagens. Para treinar o moédulo, seria necessario haver
um numero de imagens considerdvel e com ruido, como por exemplo vegetacao, pdrticos e sinalizacGes

verticais (sinais de transito).

Figura 23 - Imagens com ruido

A caracteristica essencial para o treino é as patologias, que deverdo ser o foco principal das imagens.
Assim a |A ird comparar as imagens inseridas para analise com a aprendizagem sobre as imagens com
patologias. Na Figura 24 é possivel verificar as pastas e qual o dominio das imagens associadas, com a sua

respetiva camada.
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Imagens para Treino \
Pasta \ Pasta \ Pasta \
Camada 1 Camada 2 Camada 3
Y Y
Camada 1 \ Camada 3 \
Pasta \ Pasta \‘
Pasta \ Pasta \
Fissuras Fissuras
Patologia Nao Patologia Longitudinais Transversais
\J
Camada 2 \
Pasta \ Pasta \
Fissuras Ninhos

Figura 24 - Organizagdo das imagens de treino

5.1.2. Aumento da base de conhecimento

Em fung¢do dos desequilibrios existente entre os tipos de imagem, foi necessario aumentar a base de
conhecimento em duas vertentes: aumentar os ninhos e peladas, e adicionar imagens onde ndo existe
nenhuma patologia. O objetivo desta ultima consiste em conceber um filtro inicial, que permite efetuar

uma triagem as imagens iniciais do video e, por consequéncia, melhorar a previsdao das seguintes camadas.

Para colmatar o primeiro requisito, procedeu-se a uma pesquisa na internet a procura de imagens que
contivessem peladas ou ninhos. As imagens incluidas na base de conhecimento foram previamente
validadas, para que as que ndo contém qualidade ou qualquer relagdo com o tema nao reduzissem a

qualidade da previsdo. Como é possivel verificar na Figura 25, a probabilidade de haver tantos ninhos ou
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peladas numa autoestrada é quase nula. No entanto, o objetivo é o processo reconhecer de forma

diversificada o que é e ndo é uma patologia, por isso a imagem torna-se relevante.

Figura 25 - Imagem tirada da internet

Para a concretizagao do segundo requisito foi necessario criar uma base de conhecimento que permitisse,
na primeira camada, triar um conjunto de imagens antes de submeter a uma triagem mais especifica. Esta
base de conhecimento teria de conter imagens em que o asfalto estivesse nas perfeitas condi¢des. No
sentido de obter esse tipo de imagens, foi necessdrio adquirir um equipamento que suprimisse a
necessidade de obter imagens sem anomalias, devendo ter determinados requisitos, que serdo

detalhados na secgao seguinte.

A forma mais eficaz da aquisi¢do dessas imagens é através de video, uma vez que estes sdo compostos
por imagens de forma sequencial (frames). Para se proceder a gravagdo dos videos, foi adquirida uma
maquina de filmar GoPro Hero Black 7. Este equipamento devera ser posicionado no capd do veiculo, com
as devidas segurancgas. O objetivo proposto seria gravar diferentes tipos de asfalto para assim obter
diversas imagens de misturas betuminosas (camada de desgaste) com diferentes macrotexturas(IP, 2014)

nas suas segregacoes, diversificando assim a base de conhecimento de “N3do Patologias”.
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Figura 26 - Obtencdo de imagens

Como se pode verificar na Figura 26, a cdmara estava afixada com uma ventosa e presa a um cabo de
metal, que também estava seguro a um adesivo no cap0. Desta forma, caso o calor ou outra anomalia
gualquer provocasse uma alteracdo na forca da ventosa, a cdmara continuaria assente ao capd. Para este
processo todas as precaucdes sdo necessarias pois a desafixacdo da cdmara poderia resultar na ocorréncia

de estragos ou acidentes.

A forma como a camara é colocada é de extrema relevancia para o processo. O angulo de visdo da camara
deve ser uniforme, sendo que, idealmente, deveria existir um veiculo alterado para esse efeito. Um angulo
de visdo como esta referido na Figura 27 acarreta problemas de defini¢do da imagem porque a patologia
surge a uma distancia superior, e, em equipamentos com pouca definicdo, o processo de Inteligéncia

Artificial terd mais dificuldade a detetar a patologia.

I\

g
0O © N

Figura 27 - Angulo de visdo aberto
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Tal como a distancia da camara a rodovia, o seu plano de incidéncia dificulta o processo de andlise, pois,
uma correta posicdao permite definir e visualizar de forma correta a anomalia. A XX permite comprovar
essa situacdo, uma vez que inicialmente seria um remendo/ninho, mas YY permite verificar que é um

carote.(Carote | Diciondrio de Engenharia Civil, no date)

Figura 28 - Plano distante de um carote

Figura 29 - Plano distintos de um carote

Outra dificuldade que surge na obtengdo de imagem com angulo de visdo alargado é a velocidade do
veiculo, pois, se 0 nimero de imagens com este tipo de visdo é escasso, com o aumento da velocidade, o
numero de imagens das patologias serd menor. No entanto, a lei define que a velocidade minima de
circulagcdo nas autoestradas € de 50 km/h. Assim, o dngulo de visdo da camara deve ser apontado para

baixo a apanhar diretamente a via, fornecendo imagens em que o plano sobre o mesmo é maior.

90°
180°. 0%
R
- - . \".
0 o~ -
N =~ .
2700

Figura 30 - Angulo de visdo correto
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No caso da gravacdo direta para o asfalto o mesmo problema surge da velocidade elevada, o nimero de
imagens com a patologia serd menor, todavia o plano sobre o mesmo é o adequado para a analise. Porém

guanto maior o niumero de imagens a serem analisadas, maior a garantia que a patologia sera detetada.

Figura 31 - Plano sobre uma patologia

Dos vdérios desafios mencionados anteriormente, deve-se ter em conta outro fator que é o Sol. Uma das
recolhas realizadas no interior, realizada pelas 13 horas, inviabilizou toda a gravacdo, pois o sentido no
qual o veiculo se deslocava era diretamente afetado pela incidéncia do sol. Como se pode verificar na

Figura 32, apenas é possivel visualizar a vegetacdo e o veiculo pesado.

=1

Figura 32 - Imagens da gravacdo diretamente para o Sol

De todo o modo deve-se ter um cuidado especial nestas alturas pois poderd ser necessario agendar

gravagoes para diferentes alturas do dia.

46



5.1.3. Equipamento

Para que a recolha de imagens produzisse o efeito desejado, a cdmara devia possuir determinadas
especificacdes relativas ao seu manuseamento, qualidade de imagem, robustez, GPS e a possibilidade de

iniciar a gravacao remotamente.

Tratando-se de uma solugdo de baixo custo, o valor do equipamento foi relevante na escolha. Ndo sé o
valor era um dos requisitos, mas também o software utilizado na cdmara contribuiu para a escolha. Uma
situagdo incobmoda conhecida de antem3do é a trepidacdo do carro, o quer origina uma gravacao tremida.
Para tal, qualquer telemoével de ultima geragdo com software de estabilizacdo de video(Chen and
Jahanshahi, 2018) serviria para a situagdo. Porém, numa tentativa efetuada com um telemével dentro do

veiculo obtiveram-se imagens com reflexos do painel de instrumentos do veiculo.

Figura 33 - Imagem tirada dentro do veiculo.

Para mitigar este problema do reflexo o painel de instrumentos, decidiu-se que o equipamento para a

gravacao deveria ser colocado do lado de fora do veiculo. Assim, o equipamento devia ter a robustez
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necessdria para suportarem condi¢Ges adversas do lado de fora do veiculo e inclusivamente ter acessérios
especificos para afixacdo do mesmo no veiculo. Desta forma ndo ha necessidade de um veiculo alterado

para realizar a gravagao.

De toda a pesquisa elaborada a escolha recaiu sobre a GoPro Hero 7 Black, pois este engloba todas as
necessidades mencionadas. Trata-se de um equipamento utilizado para atividades radicais, que inclui
acessdrios préprios da marca para diversos tipos de atividades. Para o objetivo principal, a gravacdo do
video, o equipamento é capaz de gravar com uma resolucdo de 4K, o que permite obter imagens de
elevada qualidade. Inclui ainda software de estabilizagdo fundamental para a trepidacdo do carro,
possibilitando uma gravacdo sem distorcdo e trepidagdo. A questdo dos FPS é um ponto fulcral, pois

guanto mais imagens por segundo, mais quantidade se obtém para andlise.

De todos os requisitos anteriores a serem colmatados pelo equipamento, e possivelmente o mais
complexo de mitigar foi o requisito da localizacdo da gravacao, isto é, saber de forma automatica as
coordenadas durante a gravag¢ao. Uma informagdo relevante para a identificagdo geografica das

patologias é o ponto-quilométrico.

Figura 34 - Ponto-quilométrico

Estes equipamentos tém incluido o GPS, mas o processo de obtenc¢do de coordenadas geograficas é algo

complexo. Na secgdo 5.3.2 serd demonstrado o desenvolvimento para concretizar esse requisito.
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Nos testes efetuados com a GoPro, obtiveram-se algumas imprecisdes, como se pode verificar na Figura
35. Apesar de a camara se encontrar inicialmente estdtica, ao exportar os dados de GPS verifica-se a

existéncia de movimentagbes nesse momento.

.
5

J OSM (OpenStreetMap.org) v | =

3

pr— Tracks:
— 5d8178dc79264 2

i +

Figura 35 - GPS da GoPro Black Hero 7

De forma a mitigar questes relacionadas com localizacdo e imprecisdes, haveria a necessidade de
adquirir um equipamento profissional. Esses equipamentos utilizariam GNSS — Sistema de Navegacdo

Global por Satélite e que seriam utilizados para locais remotos e com margem de erro reduzida.

Figura 36 - Exemplo de uma antena profissional
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5.2. Inteligéncia Artificial

Na seccdo anterior foi descrito o processo de obtencao de imagens, de forma a criar o conjunto que sera
utilizado para instruir o mecanismo de Inteligéncia Artificial. Aqui, explica-se como se categorizou as

imagens e, consequentemente, como se treinou o médulo.

Para se criar algoritmos de Machine Learning sao necessarios varios ingredientes, tais como algoritmos,
uma base de conhecimento vasto, computacdao GPU, e conhecimento. Além de existir a necessidade de

uma plataforma para implementacao, que foram mencionados na sec¢ao 3.3.3.

A plataforma escolhida para a categorizacdo das imagens foi o Tensorflow, pois trata-se da solu¢do mais
vidvel face aos vérios requisitos e caracteristicas associadas ao projeto. E uma ferramenta open-source,
gue permite a criacdo de algoritmos de IA, a reutilizacdo de mddulos e fundamentalmente por existir uma
vasta comunidade a trabalhar com a biblioteca (Figura 13). A existéncia de alguma circunstancia invulgar

permite encontrar uma resolucdo de forma rapida.

A criacdo de uma rede neuronal de raiz implica um custo elevado. Atualmente existe processamento TPU
(Cloud TPU | Google Cloud, no date) que permite facilitar o processamento através da cloud. Um artigo
da Universidade de Massachusetts (Strubell, Ganesh and McCallum, 2019) comprova que criar e treinar

algoritmos de IA deixa uma pegada de carbono aproximada de cinco carros.

Para a solugdo ir de encontro com os objetivos, utilizou-se o TensorFlow Hub (TensorFlow Hub, no date)

qgue permite partilhar médulos de IA, isto é, reutilizar os médulos que foram mencionados na sec¢do 3.3.4.

No entanto, a utilizacdo destes mddulos tem contrapartidas, uma vez que a utilizacdo de mddulos ndo
especificos gera resultados ndo tao assertivos e fidedignos quando comparados com uma rede neuronal
criada especificamente para a situagdao. Pois cada mdédulo tem as suas caracteristicas e ensinar novas

I6gicas implica alterar a sua esséncia e proposito.

Uma vez que existem diversos mdédulos que permitem a transferéncia de conhecimento, escolheu-se o
GoogleNet — Inception v3. A performance deste mdédulo é considerada bastante competente em termos
de tempo, treino, consumo de recursos e performance para o treino e andlise em situa¢des de baixo custo
computacional (Bianco et al., 2018), satisfazendo os objetivos propostos. Outros mddulos poderiam ter
sido utilizados para o efeito, todavia ndo faz parte dos objetivos um comparativo entre os médulos pré-

treinados.
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5.2.1. Categorizacao de imagens.

Depois de identificar a tecnologia a ser utilizada é necessario aplicar o processo de treino. Para isso é
necessario categorizar e aplicar as imagens que foram obtidas na sec¢do 5.1, de forma a ser possivel
indicar a IA as categorias sobre qual a previsdao deve ser realizada. O processo de analise foi concebido
por camadas ldgicas para o processo de detecdo das vdrias anomalias. A criacdo em vdrias camadas
l6gicas permite que a todo o processo seja flexivel, independente e escalavel permitindo no futuro a

adaptacao de novos requisitos.

5.2.1.1. Primeira Camada

Um dos principais requisitos é a detecdo de qualquer tipo de anomalia no asfalto, isto é, ndo ha

necessidade de classificar a anomalia, mas sim detetar que algo ndo esta normal.

Para isso criou-se a primeira camada, responsdvel por dividir a informacdo em dois tipos, “Patologia” e
“N3do Patologia”. A patologia engloba todos as anomalias dos processos subadjacentes, e a “Nao
Patologia” refere-se a todas as imagens que foram obtidas em que o asfalto se apresenta em boas

condicdes.

Patologias

Fissuras
Verticais

Fissuras
Longitudinais

Figura 37 — Categorias subadjacentes das patologias

Em todos os processos, existem os “falso-positivos”. Esses resultados sdo patologias que analisadas pela

IA obtém um determinado resultado em que noutra perspetiva (humana) tém outra deducgao. Isto pode
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advir de vdrios fatores, tais como, uma base de conhecimento empobrecida em patologias, ou
semelhancas em patologias. Um exemplo de falso positivo é a juncdo de duas camadas de betuminoso

gue pode dar a ilusdo de fissuragao.

As imagens analisadas pela IA recebem uma categorizacdao para qual foi treinada. De todas as imagens
analisadas, estas podem ser classificadas com valores muito préximos entre “Patologia” e “Nao
Patologia”, esses valores significam que nao é certo a existéncia de uma patologia na imagem. Desta forma
definiu-se um valor, na qual a classificagdo da imagem tem de ser igual ou superior, definido pelo

utilizador, para serem analisadas nas camadas seguintes.

Desconhecido

Pat0|0g|a Em— N3o Patologia

Patologia

Figura 38 — Desconhecido - Categoria que nao atinge os minimos

Esta categoria Desconhecido, sdo previsGes que ndo atingiram o minimo, podera ser utilizada para outras
utilidades. Essas finalidades podem ser para testes onde sera possivel verificar se existe um aumento na

assertividade ou ndo, como também aumentar a base de conhecimento com casos mais especificos.

A

P.

CAMADA

Figura 39 - Primeira separagao légica

Apds a passagem da primeira camada, as seguintes camadas vao apenas analisar as imagens em que

realmente foi detetado algo na 12 camada. Desta forma aumenta a probabilidade da andlise ser a mais
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correta, e refinar a base de conhecimento. Contudo podera haver patologias que ndo sejam identificadas,
sendo importante a posteriori analisar as mesmas noutra altura para que seja possivel refinar e melhorar
a detecdo da 12 camada. Também permite ao utilizador ndo ser sobrecarregado com toda a informacao
gue provém dos videos, cingindo a sua integracdo apenas ao que é relevante, de forma minimizar a carga

administrativa.

5.2.1.2. Segunda camada

A segunda camada vai permitir identificar as anomalias propostas para esta solu¢do. Sendo elas Fissuras
ou Ninhos. Se um video de 5 minutos pode ter aproximadamente 119 700 imagens pressupondo que a
gravacao é feita por 60 frames por segundo (FPS), as imagens a serem analisadas nesta segunda camada

serdo substantivamente menores.

Desconhecido Desconhecido

TN

/

( L ) , /' Fissuras | _
. Patologia —— nNéopatologia ——— : '~ Ninhos
\ . e Ninhos
N / S/
T Patologia — Fissuras

Figura 40 - Resultados da 12 e 22 camada

No entanto o desconhecido, continua a persistir nas camadas seguintes, pois sdo as imagens em que a

previsdo da |.A ndo corresponde ao valor definido pelo utilizador

5.2.1.3. Terceira Camada

A terceira camada e ultima camada de todo o processo, tem como a responsabilidade a analise da
tipologia das fissuras. Essas fissuras poderao ser Longitudinais ou Transversais. Na terceira camada apenas

as fissuras mencionadas devem ser detetadas, a pele de crocodilo que estd na Figura 3 ndo serd
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identificado para este projeto, pois a sua identificacdo é mais complexa devido as dire¢des das

ramificacOes e a falta de imagens para a base de conhecimento.

Y

Aa

Figura 41 — Todas as camadas logicas

CAMADA 1

CAMADA
2

CAMADA

3

Aa

Podemos aferir que este processo caracterizado por uma cadeia de processos no qual inicialmente tudo

é enviado para a primeira camada e depois sdo alimentadas as seguintes camadas de forma sequencial e

l6gica. As cadeias sO serdo alimentadas se as imagens satisfazerem os requisitos.

Patologia
| Desconhecido N&o Patologia Patologia
Fissuras e Ninhos
| Desconhecido Ninhos Fissuras

\/

Tipos de Fissuras

| Fissura Longitudinal

Fissura Transversal

Figura 42 - Resultados provenientes de cada camada

Na Figura 42 é possivel ver quais sdo os resultados (classificacdes) de cada camada. Neste caso os mais

importantes para classificacdo efetiva das patologias sdo as camadas 2 e 3, devido a serem as camadas
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gue exportam as previsdes para as patologias propostas. A Figura 43 permite visualizar o fluxo das

camadas.
Obter Patof;n?elll:? NZo Persistir
Imagens g1as. Resultados
1 Camada Patologias
Analise Fissuras . =
/Ninhos | Sim \/ Nao @
r - =1 »
2 Camada | Resultado > valor |
parametrizado
——————— - Persistir
Nao
Analise Fissuras Sim
Longitudinais/Transversais
3 Camada |r "Resultado > valor —i
parametrizado
L - _I
Persistir
resultados

Figura 43 - Fluxo das camadas -IA

5.2.2. Reensinar o Mddulo

Uma vez que os algoritmos utilizados ja foram criados para outras finalidades, é necessario voltar a treina-
los para que seja possivel obter os resultados desejados. Os médulos, ja criados, utilizam grafos e pesos
da aprendizagem anterior, por isso é preciso dar a conhecer as novas carateristicas para a nova

classificagao.

No sentido de utilizar o TensorFlow para a categorizagdo das imagens, os tutoriais para o efeito
disponibilizam um script para iniciar o processo de treino do médulo previamente treinado. O script
encontra-se disponivel no GitHub (hub/retrain.py at master - tensorflow/hub, no date). Apds a revisdo do

cddigo, foram alterados alguns aspetos.
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'--tfhub_module’,

type=str,

default={
"https://tfthub.dev/google/imagenat/inception_v3/feature_vector/3'),

#'https://tfhub.dev/google/imagenet/nasnet large/feature wvector/3'),

Figura 44 —Selecdao do modulo no script

Um dos parametros a ser alterado é o nimero de vezes que o processo sera treinado. O valor por omissdo
€ 4 000 iteracdes. Porém uma vez que se estd a utilizar um mddulo ndo especifico para o processo, o valor
foi alterado para 8 000 iteragdes Um valor superior pode conduzir a um overfit, isto €, uma enorme
discrepancia entre o treino e a validacao das imagens e indica que a rede neuronal ndo esta a aprender

caracteristicas gerais, mas a “decorar”.

Outro parametro importante para o treino é a percentagem das imagens que serdo usadas e outra para
validagdo. O valor default e mantido para o treino do mddulo, é de 80% das imagens, enquanto os
restantes 20% serdo para validagdo do treino. Essa percentagem permite averiguar se existe overfit, pois

durante o treino do mddulo, vai-se testando a assertividade das previsdes da aprendizagem.

Apds as alteragdes foi necessario indicar as pastas na qual estdo as imagens que serdo usadas para o
treino. Como é possivel verificar na Figura 24 cada pasta contém as imagens que serao usadas para cada
camada. Cada pasta representa uma camada légica mencionada na sec¢do 5.2.1, e, no final de cada treino

do mddulo, é possivel obter os varios ficheiros, usados noutro script.

g 19/00/201912:27:24 PWXTWHIWE sgaad...
STEP1 02/03/2019 09:53:15 PATWXIWK sgaad...
STEP2 06/09/2019 10:14:20 PWHTWHI-X sgaad...
STEP3! 06/09/2019 15:15:37 PWKTWKIWK  sgaad...

Figura 45 - Pasta com todas as imagens por camada.
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No interior de cada pasta encontram-se as patologias a serem identificadas, como é apresentado na
fFrigura 46 - Pastas com imagens da 19 camada, a primeira camada contém as pastas com “Patologias” e “Nao

Patologias”.

B el s B Training/STEP1/

Mome - Tarmanho Alterado Direitos Dono

. 19/09/2019 12:27:24 PAKMWETWE sgaad...
NPathu:qu:ug:,r?_ 09/08/2019 10:52:09 PP sgaad...
Pathology 09/08/2019 10:52:52 PPN sgaad...

Figura 46 - Pastas com imagens da 12 camada

Apds o arranque do script com as alteracdes, o mesmo vai ler o diretdrio e analisar as imagens, criando
assim os bottlenecks. Os bottleckes sao filtros criados especificamente para reduzir o numero de canais
para cada filtro, permitindo ainda reduzir o nimero de canais de filtragem e também o custo de
consumo(Sze et al., 2017). Desta forma a penultima camada é treinada para exportar os valores para que

o classificador do médulo seja capaz de distinguir todas as classes para que foi ensinado.

A S L MG SR Sl B S U L L L AU S | S s JEE L L B I e T I ST i e L

16919 12:35:30.986091 139810584947456 retrain.py:352] Creating bottleneck at /tmp/ eneck NPathology2/12252. jpg_https~tfhub.dew ~guuglev1nagene’~1ncep ion_v3~feature_vector~3.txt
INFO:tensorflow:Creating bottleneck at /bottleneck/NPathology2/framel20. jpg_https~tfhub.dev~google~imagenet~inception vi~feature vector~3.txt

10919 12:35:31.139256 1398105684947456 retrain.py:352] Creating bottleneck at /bottleneck/NPathology2/frame120. jpg_h tfhub. dev~google~imagenet~inception_v3~feature_vector~3.tx
INFO:tensorflow:Creating bottleneck at /bottleneck/NPathology2/15228.jpg_h tfhub.dev~google~imagenet~inception vi~feature_vector~3.txt

10918 12:35:31.336562 139810584947456 i :352] Creating bottleneck at /tmp/bottleneck/NPathology2/f15228. jpg https~tfhub.dev~google~imagenet~inception_v3~feature vector~2.txt
INFO:tensorflow:Creating bottleneck at eneck/NPathology2/f11567 . jpg_https~tfhub.dev~google~imagenet~inception v3~feature vector~3.txt

16919 12:35:31.453457 1398105684947456 :352] Creating bottleneck at / /bottleneck/NPathology2/f11567. jpg_https~tfhub.dev~google~imagenet~inception_v3~feature vector~3.txt
INFO:tensorflow:Creating bottleneck at bu”lens(k NPathology2/11464. jpg_https~tfhub.dev~google~imagenet~inception vi~feature_vector~3.txt

16918 12:35:31.592129 139810564947456 retrain.py:352] Creating bottleneck at /bottleneck/NPathology2/F11464. jpg_https~tfhub.dev~google~imagenet~inception_v3~feature vector~3.txt
INFO:tensorflow:Creating bottleneck at /bottleneck/NPathology2/F4161. jpg_https~tfhub.dev~google~imagenet~inception v3~feature vector~3.txt

18916 12:35:31.739579 1398105084947456 retrain.py:352] Creating bottleneck at /tmp/bottleneck/NPathology2/f4161.]jpg_https~tfhub.dev~google~imagenet~inception v3~feature_vector~3.txt

Figura 47 - Criagao dos Bottlenecks

No inicio do script é realizado um célculo do nimero de bottlenecks a serem criados, pois num mundo
perfeito, o volume de dados, o volume de dados para treinar e o nimero de parametros seriam infinito,

situacdo de todo indesejavel. (Vesely, Karafiat and Grezl, 2011)

Depois dos bottlenecks estarem criados, inicia-se o treino. No decorrer do treino é apresentada a precisdo
(as imagens selecionadas dos 80% para treino), a validagdo da precisdo (as imagens selecionadas dos 20%)

, € 0 cruzamento da entropia, apresentado na Figura 48.
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OUTPU DEBUG COMSOLE TERMIMAL
121:84.811785 139658439165696 retrain.py:1898] 2019-65-23 12:21:84.811763: Step 7986: Cross entropy = 6.844951
sorflow:2819-89-23 12:21:84.963121: Step 7980: Validation accuracy = 99.8% (N=188)
121:84.963215 1398568439165696 retrain.py:1118] 2819-89-23 12:21:84.983121: Step 7986: Validation accuracy = 99.6% (N=168)
sorflow:2819-89-23 12:21:85.856968: Step 7998: Traln accuracy = 99.0%
121:85.857868 1396568430165696 retrain.py:1897] 2619-89-23 12:21:05.856968: Step 7998: Traln accuracy = 99.8%

Figura 48 - O médulo a ser treinado

A entropia cruzada permite verificar como estd o processo de aprendizagem do algoritmo. Quanto menor

for o valor, melhor serd aprendizagem.

Name Smoothed Value Step Time Relative

09754 1 4676k Mon Sef 21512

(@ validation 0.967 099 468k  Mon Sej 13

Figura 49 - Grafico de avaliagdo do Modulo com treino

Podemos verificar na Figura 49 que ndo existe um overfit, situacdo comum quando se aplica o treino no
madulo, pois o valor da validagdo ndo é baixo e ndo existe discrepancia entre o treino e a validagdo. Uma
das formas de evitar o overfit é através do aumento da base de conhecimento. Caso na existéncia de
overfit, poderia se alterar a percentagem das imagens para treino e para validagdo, até se encontrar o

valor ideial.

Ap0s o treino do médulo estar concluido, sdo exportados os ficheiros que contém os dados para serem
utilizados na analise das imagens. Os ficheiros output_graph.pb contém a informacdo para a analise das

imagens e as categorizagOes retiradas nos nomes das pastas - output_labels.txt.
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134

135 label file = "/home/sgaadmin/Documents/Algoritmos/output_labels feature_vector_3_stepl.txt"
13 , model_file = "/home/sgaadmin/Documents/Algoritmos/output_graph_feature_vector_3_stepl.pb”
13 output_layer = "final_result"

13 input_layer = "Placeholder”

= e
D WO A =)

Figura 50 - Os ficheiros que cada script da camada contém

5.3.Solucdo desenvolvida

O processo a ser implementado tem de estar preparado para receber qualquer tipo de gravacao
provenientes de qualquer fonte. No entanto, o mesmo ndo pode estar associado a uma plataforma
especifica. Assim, foi criada uma APl REST que ndo apresenta nenhuma interface grafica para os
utilizadores submeterem os videos e as informag¢des. Qualquer plataforma externa e interna que utilize
0s servicos e siga as normas dos casos de uso definidos, podera utilizar as funcionalidades criadas para o

efeito.

5.3.1. Servidor

Para suportar a implementacdo da légica mencionada nas sec¢des anteriores, foi disponibilizado um
servidor sem nenhum Sistema Operativo instalado, onde foi necessario proceder a instalagdo do mesmo,

bem como de todas as bibliotecas necessarias para utilizar o Tensorflow Hub na versao 0.4.

Por existir uma comunidade grande a utilizar Linux e o Tensorflow na versdo 1.14, foi preparado um
servidor Linux Ubuntu desktop 16.04.1 LTS. Como existe a necessidade de realizar grande processamento
de videos, foi necessario garantir um processamento elevado, sendo que o servidor estava provido de 10

CPUs de 2.20 Ghz, com 16GB de RAM o que permite um processamento rapido na obtencao das imagens.

Inicialmente o espago em disco era de 60 GB, mas verificou-se a necessidade de aumentar para 180 GB
devido ao facto de os videos e as imagens ocuparem bastante espaco no disco, contudo caso, seja feito o
carregamento massivo dos videos para o servidor é fundamental ter um espaco prdprio para guardar os

videos que ja foram processados.

Para fazer a ponte entre os pedidos realizados nas interfaces dos utilizadores e os scripts de IA criou-se

uma API Rest. Para o seu desenvolvimento foi utilizada a linguagem PHP com a biblioteca Laravel, a sua
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escolha deveu-se ao facto de ser uma tecnologia simples, na qual ja possuia experiéncia e ter tido uma
boa performance, na organiza¢ao do cédigo, e de ser facil manutengdo para novos requisitos. A base de

dados para salvaguardar as respostas dos utilizadores foi Mysql 5.7.

A linguagem utilizada para a implementacao da IA foi o Python com a Biblioteca de Keras, sendo estas as
aconselhas para utilizagdo dos médulos do TensorFlow Hub. Contudo também foram utilizadas outras
linguagens para obtengdo dos dados dos videos da GoPro, como a linguagem GO e scripts em Bash. Para

0 manuseamento dos videos e para edicdo de videos e imagens foi utilizada a biblioteca OpenCV.

No servidor foi disponibilizada uma Share, para armazenamento e gestdo das imagens dos videos e os
resultados das previsdes em ficheiros CSV, de forma que qualquer utilizador tenha a possibilidade de

consultar as mesmas através do gestor de ficheiros do Windows.

5.3.2. Tratamento do video

Antes de aplicar a |.A sobre as imagens é necessario proceder a obtencdo das mesmas. Uma vez que estas
serdo dispostas pelos utilizadores através de uma interface, que servird de ponto de comunicagao entre
a plataforma e os scripts de IA. Esse servigo permite a submissdo do video para o servidor. Apds o servidor
dar a resposta de que recebeu o video, o mesmo é movido para uma pasta de processamento e registada

essa informagao numa base de dados.

No inicio do script que engloba todo o processo, Figura 60,é executado um script auxiliar que vai obter
informacdo extra do video, isto é, todos os videos provenientes da GoPro sdo constituidos com metadata
- (GPMF Introduction | gpmf-parser by gopro, no date) que trazem informacgées da gravagdo como por

exemplo do acelerémetro ou do giroscdpio.

Stream #8:3(eng): Data: none (gpmd / Bx646D7867), 33 kb/s (default)

Metadata:

creation time : 2819-83-27 16:26:28

handler name : GoPro MET
Stream #8:4{eng): Data: none {(fdsc / Bx63738466), 13 kb/s (default)
Metadata:

creation time : 2819-88-27 156:26:28

handler_name : GoPro 505

Output #8, rawvideo, to 'S5d81+3dc79264.bin":

Figura 51 - metadata de um video GoPro
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Neste caso, a informagao necessaria é GPS5 que contém a informacao relevante que sdo as coordenadas

em que o video foi gravado. Este script criado para efeito, foi baseado na comunidade GoPro, uma vez

gue existem fungdes proprias para a obtencdo destes dados.
for MPAFILE in $FILES; do
OUTFILE=%(basename "$MPAFILE" | cut -d. -f1)

OUTFILE=%{echo "$OUTFILE" | tr ‘[:upper:]"' "[:lower:]")

J

BINFILE="$OUTFILE.bin™
ffmpeg -y -i "SMP4FILE" -codec copy -map $5TREAM -f rawvideo "FBINFILE"

gpmd2csv -i "$BINFILE" -o "SDESTEOUTFILE.csw”

gopro2gpx -i "SBINFILE" -a 588 -f 2 -o "SDESTROUTFILE.gpx"

Figura 52 — Codigo que permite ler os metadados

Esse script Bash utiliza os dados que estdo guardados na Metadata — GoPro Met e com os scripts criados
em GO, é possivel obter os ficheiros em CSV e GPX que contém essas coordenadas. O ficheiro GPS5

mencionado anterior contém mais informacgGes, como por exemplo a altitude em que o equipamento

estava a velocidade.

A
|I‘\.-'IiIIiseconds,Latitude,Longitude,AItitude,Speed,SpeedBD,TS,GpsAccuracy,GpsFix |
0,41.3588309,-6.5577325,823.538,0,0.03,1566919272474000,9999,0
75,41.3588309,-6.5577325,823.538,0,0,1566919272549000,9999,0
151,41.3588309,-6.5577325,823.538,0,0,1566919272625000,9999,0
206,41.3588309,-6.5577325,823.538,0,0,1566919272680000,9999,0
261,41.3588309,-6.5577325,823.538,0,0,1566919272735000,9999,0
316,41.3588309,-6.5577325,823.538,0,0,1566919272730000,9999,0

Figura 53 - Exemplo de um ficheiro CSV com os dados da GoPro

Depois das informac¢des dos metadados terem sido exportados para uma pasta, o script de frames, avalia
o video em questdo e comega a criar as imagens. Para obter as imagens do video, utilizou-se uma

biblioteca bastante utilizada na edi¢do de imagens e video — OpenCV2.
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#leitura do ficheiro
Try:
with open(mkdirBashDest+cvsfilename, mode="r') as csv_file:
csv_reader = csv.reader(csv_file,delimiter=",")
line count = @
for row in csv_reader:

if line count == @:
line count += 1
pass

else:

line_count+=1
array.append(int{row[@]))
mytuple.setdefault(str{row[B]))
mytuple[row[8]] = ( str{row[1]}, str{row[2]) )
except OSError as e:
sys.exit()

cap = cv2.VideoCapture(videoSource)
fps = cap.get{cv2.CAP_PROP_FPS)

Figura 54 - Cédigo de leitura do ficheiro CSV e do video

Por defeito a gravacdo dos videos, é em 4K a 120 fps. A obtencdo das imagens esta definida para cada
segundo do video. A obtencdo de todas as imagens poderia causar um problema bastante grande devido
a quantidade abusiva que seria criada. Se num segundo obtinha-se 120 imagens, num minuto estariam
7200 imagens, num video de 30 minutos o numero de imagens aumentava para 216 000. Muitos dessas

imagens seriam repetidas ou o resultado seria o mesmo, aquando aplicava-se a IA

No momento que a imagem é criada é aplicada uma terminologia ao nome do ficheiro. Cada ficheiro é

composto por <latitude>_<longitude>_<nome_do_frame>.jpg .

2019 13:30 Ficheiro JPG
09/2019 13:30 Ficheira JPG
F2019 13:31 Ficheira JPG

oo
[
(=)

] 41.358918_-6.5569903_f7320,jpg
& 41.358928_-6.5569139_f7560.jpg
] 41.358952_-6.5567272_f8160,jpg

— — —
oo
[
L

oo
[
(Y= )

Figura 55 - Terminologia do nome das imagens

E essencial determinar o local daquela imagem. Para essa funcdo o script vai ler os dados que existem no

CSV que incluem dados em milissegundos, latitude e longitude. Aquando a criagdo da imagem é obtida a
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informac&o da data/hora em milissegundos, esse valor é feito um match com os dados que estdo no CSV

€aso isso ndo acontega, é relacionado com o valor mais préximo, havendo uma margem para erro.

Apds este processo é feita exportacdo para uma pasta com identificacdo Unica daquele ficheiro e registado
0 processo numa base de dados. Uma vez que ainda ndo foi disponibilizado a informacdo entre as
coordenadas e Ponto-quilométrico, sera apenas usada as coordenadas para efeito de localizacdo da

imagem.

allfps = cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT)
count = @
local =
while(True):
frameId = int(round(cap.get(1)))

# Capture frame-by-frame
ret, frame = cap.read()
if count »= allfps : break

if frameld % fps == @&:
timestamps = [cap.get(cv2.CAP_PROP_POS_MSEC)]

print(timestamps)

local = find_nearest(array,timestamps)

print(local)

name = mkdirl + /' + strimytuple.get(str{local)})[@]) +'_'+ mytuple.get(str(local)}[1] + '_f +str(frameld) + '.jpg’
print ('Creating...' + nams)

cv2.imwrite(name, frame)

count+=1

Figura 56 - Codigo de criagdo dos frames por segundo

5.3.3. Aplicacdo da Inteligéncia Artificial

Apds as imagens terem sido criadas, o processo segue com a analise das mesmas, mas aplicando a IA. Para
aplicar de forma automatica este automatismo foi criado um script para cada uma das légicas. O script da

primeira camada, vai ler todas as imagens que estdo na pasta criada especificamente para esse propésito.

Ndo havendo qualquer tipo de filtragem, o script vai ler todas as imagens de forma individual e classifica-

las consoante a sua previsao.

Durante esse processo, o script cria um registo numa tabela prdpria para o efeito. Esse registo vai conter

a previsdo, a patologia identificada, o nome do video e da imagem, entre outras informacdes.

No seguimento da légica, apds concluido o processo das imagens da primeira légica, segue-se a aplicagdo

da segunda camada. Para isso é alterado o proprio para isso, que vai ler as imagens registadas na base de
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dados, que tenham uma previsdao superior ao que o utilizador pretende. Para o exemplo, apenas a

previsdo com superioridade da 95 % é que passam para as logicas seguintes.

mycursor = mydb.cursor()

#Parametro de entrada (actualmente 95%)

mySgl_select_image = "select * from Patologias where patheclogyl stepl = “pathology’ and pathologyStepl_valuel > %s "
mySql_insert_query = "Update Patologias set pathologyl step2 = ¥s, pathologyStep2 valuel = s, pathology2 step2 = ¥s,
%s and image_name = %s"

mycursor.execute(mySgl_select_image)

records = mycursor.fetchall()

for x in records:
listpic.append(tuple([x[8],%[1],x[151]))

Figura 57 - Exemplo de cddigo na obtengdo das imagens

Embora as imagens se encontrem na mesma pasta, apenas sdo selecionadas as imagens que possuam as
condicBes necessarias para esse efeito. O mesmo se processa para a camada seguinte. No final é possivel

ver os resultados das imagens consultando a tabela que guarda as previsoes.

{
"id_video": "S5d7aacf7995d3",
"image_name": "f64.jpg",
"created_at": null,
"pathologyl_stepl”: “pathology”,
“pathologyStepl_valuel": ©.68542510271072,
"pathology2_stepl”: "npathology2"”,
"pathologyStepl_value2": ©.31457489728928,
"pathologyl_step2": "ninhos"”,
"pathologyStep2_valuel": ©.94223576784134,
"pathology2_step2": "fissuras"”,
"pathologyStep2_value2": ©.057764228433371,
"pathologyl_step3": null,
"pathologyStep3_valuel”: null,
"pathology2_step3": null,
"pathologyStep3_value2": null,
“path": Sd7aacf7995d3\f64. jpg"”,
nstepl™: "X,
“Btapd™s X,
"step3": null

X

Figura 58 - exemplo do resultados de uma imagem

Para aplicar a agregacao dos varios processos foi criado um script que contém todos os scripts do processo
de leitura do video, criagdo das imagens e a andlise dos mesmos. Esse script pode correr de forma manual

ou de forma automatica.
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scen % Alp

3z continue

33 print(x)

34 print(’|- "

35 print("*=

36 [ e e -1

37 os.system(’ gaadmin/Documents/IAscendi/PastastplWithDatabase.py --input_layer=Placeholder' + ' --folder="+ source +x)
38 print(’|- 1"

32 print("*= )

48 primt(’ [-mmmmm e ")

41 os.system( 'python3 / ~' + ' --folder="+ source +x + ' --video='+x)
42

43 print("|-

a4 primt("*

45 print(’[------m--mmn-

46

a7 os.system( 'python3 /home/sgaadmin/Documents/IAscendi/PastaStp3WithDatabase.py --input_layer=Placeholder’ + ' --folder='+ source + x + ' --video="+x)
48 Print( "R R R R R K] ] gh¥ kR R AR R )

49 time.sleep(5)

58 shutil.move(source+x, destination)

51 par_video = (int(x),}

52 mycursor.exacute(mySql_insert_query,par_video)

53 mydb. commit()

Figura 59 - Script que executa as camadas

O script estd criado para correr para todos os videos que estejam num determinado estado e na respetiva
pasta. Neste caso os processos estdo divididos em 2 partes. A primeira parte estd associada ao processo
de obtencdo das caracteristicas do video e de seguida as imagens do video. Este processo é o processo
gue mais recursos consume, uma vez que além do espaco fisico, mas também de processamento devido
a analisar videos com um tamanho consideravel e exportar as imagens em cada segundo. Na segunda
parte apds todos os videos terem sido obtidos as imagens e ndo ter ocorrido nenhuma situacdao andmala,
é aplicado o processo de IA. Os valores que foram previstos pela IA, sdo todos persistidos na base de
dados, o anexo A - Modelo de Dados, permite visualizar a estrutura das tabelas para guardar a informagao
proveniente da IA. A Figura 58, permite visualizar um exemplo de uma imagem de uma imagem detetada

com patologia “Ninho”. E possivel verificar o processo de forma sequencia na Figura 60.
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1A.py Frames.py GOPro.sh CsV.go Stepl.py Step2.py Step3.py Database
Loop |
Para cada Vidgo existente
—
ObterVideo()
. —Videolnfo()———{
Caracteristicas()
EkportarCaracteristicasCSpM()
- — — — — —
—
Frames()
Loop
Para cada Yideo Loop J
Para cada Imagem
Video -
| PersistirPrevisao()
Analisalmagem() -
| - — — — — — —— — — — — — ] — — — — — — -
- — — — - - - —- - - — ——_——_- - — ——— - ——_——_— — — 4
Loop ]
Para cada Imagem
I_' Pers|stir()
AnalisalmagensPorPercentagem()
[ = e e e e el e e e — — — -1
- — — ————————— —_———— — — — — — — — —_——t ———————_——=
Loop
Para cada Imagem
> Persistir()
AnalisalmagensPorPercentagem() | - il
- — — —— ———_——_——_——_——_—— e —_——,—, et ——_—_—_—_—tt—_ —_—_———— L — — — — — —

Figura 60 - Diagrama de Sequencia do Script
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5.4.Interligagao com o SustIMS

O SustIMS é uma plataforma para gestao sustentdvel de infraestruturas rodoviarias, tais como Obras de
Arte (Pontes e Viadutos), Muros, Taludes, Pavimentos, ou Equipamentos de Telematica. A plataforma
permite ainda melhorar a qualidade da informacdo disponivel, de forma a prever melhorias de
desempenho futuro, auxiliar a tomada de decisdes em termos de conservacdo e reabilitacdo de cada

elemento da infraestrutura. (Projeto SUSTIMS, 2012)

Para efeitos do presente trabalho, a plataforma SustIMS ira integrar com APl desenvolvida,

providenciando uma nova funcionalidade que permitird melhorar os servicos prestados.

5.4.1. Arquitetura

No ambito geral de integracao entre os sistemas, procedeu-se a definicdo da arquiteta global, com base
nas relacdes e interacées dos varios componentes envolvidos no sistema implementado e na plataforma
SustIMS. O processo de estruturacdo das relacées entre os componentes, especificamente na solucado
implementada e a plataforma que usufrui do processo, encontra-se projetado no diagrama de

componentes da Figura 61.
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<<System>>
<<System>> Sustims
Servidor l.Ascendi
[] O
E:' - j <<Componente>>
Inspec¢des visuais
<<Componente>>
LA,
Ej <<Componente>>
Infraestruturas

<<database>>
Base dados L.A.

Figura 61 - Diagrama de Componentes

Como se pode verificar no diagrama de componentes (Figura 61) representado, o sistema geral encontra-

se dividido em dois componentes principais, o componente Servidor e a plataforma SustIMS.

O servidor tem a fungdo de gerir e providenciar toda a informagao relativa as imagens e resultados através
de uma API REST. Tal funcionalidade seria apoiada através de um servico de BackOffice usado para a
gestdo de dados, isto é, gestdo os videos, imagens e contributos dos utilizadores relativamente a analise

de patologias.

De acordo com os objetivos do projeto (secgdo 1.2), pretende-se dar autonomia aos utilizadores de forma

a submeterem videos, visualizarem imagens com patologias e procederem a respetiva corregao.

Nas seccBes seguintes proceder-se-a a explicitagdo e andlise dos requisitos funcionais e ndo-funcionais

levantados para a solucao projetada e r respetiva estrutura de navegacao.
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Dado que o projetado trata-se de uma solugdo para detecdo de patologias, os requisitos funcionais
encontram-se inteiramente interligados com as varias operac¢des a realizar pelos utilizadores finais. De

forma a esquematizar estas a¢oes, procedeu-se ao desenho de um diagrama de casos de uso (Figura 62).

UC1 : Upload
UC3 : Aceitar
Patologia

Video

UC2 : Verificar
Patologia

UC4 : Falso
Positivo

<<Extended>>

UCT: Ver
localizagao

UCS :Carrigir
Patologia

UC6 :Recortar

Imagem
Utilizador

UC8 : Finalizar
analise

Figura 62 - Casos de Uso

e UC1: Upload Video - o utilizador faz a submissdo do video com informacdo complementar.

e UC2: Verificar Patologia - apds o processamento e analise do video, o utilizador final poderd
verificar os resultados finais.

e UC3: Aceitar Patologia - o utilizador indica que o sistema aferiu corretamente a patologia.

e UC4: Falso-Positivo — o utilizador indica que a imagem em questdo ndo se trata de uma patologia

e UCS: Corrigir Patologia - o utilizador corrige a patologia que estd associada a imagem.

e UC6: Recortar Imagem — o utilizador submete uma nova imagem sobre o plano da patologia.

e UC7: Ver localizagdo — o utilizador consulta o local através de ferramenta apropriada

e UCS: Finalizar Andlise — Alterar o estado do video para finalizado.
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Para detalhes sobre os casos de uso consultar o Anexo B — Casos de Uso. Relativamente aos requisitos

nado-funcionais, destacam-se os seguintes aspetos:

e Desempenho — Considera-se fulcral que as a¢bes do utilizador apresentem um bom desempenho
no processo de submissdo de videos e validagdo/verificagdo das imagens.

e Design — Pretende-se que siga 0 mesmo Look and Feel da plataforma que integra.

Para estes casos de uso foi criado um diagrama de visdao geral de interacdo que permite descrever o
processo entre os casos de uso mencionados anteriormente. Na Figura 63 é possivel verificar que

inicialmente, o utilizador tem duas hipéteses: submeter um video ou visualizar as imagens de um video.

Caso o video esteja no estado “Para Processar”, o utilizador tem varias funcionalidades ao seu dispor, a
realizar sobre uma dada imagem. Essas funcionalidades — Aceitar Patologia, Outra Patologia, Falso
Positivo, Visualizar Localizagdo ou Recortar Imagem, permitem refinar a base de conhecimento, melhorar

a qualidade de previsdo e ainda retirar o trabalho de backoffice.

No final de cada funcionalidade, os eventos submetidos pelo utilizador sdo armazenados. Este processo é
feito para todas as imagens agregadas a um video. Concluida a verificacdo, o processo é finalizado com a

alteragdo do estado.
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ref

Submeter Video

Visualizar Images do Video

[Video em processamento]

[Selecionar outro video][Opgéo]

[Imagens todas validadas]

Opgao

— —————
Néo Sim.
Y
ref
Sim—— Finalizar anlise > (:)
Nao
Opcéo. Opcao

Opgéo: ¢

ref

Visualizar Mapa

ref

ref

Falso Positivo

Aceitar Patologia

ref

Outra Patologia

[Recortar Imagem]

Sim

¥

ref

T

ref

Submeter dados

Recortar Imagem

Figura 63 - Diagrama de visao geral da interacao

5.4.2. API

Criou-se um conjunto de servicos para que os dados sejam disponibilizados para a plataforma. A utilizagcdo

da biblioteca Laravel permite auxiliar o desenvolvimento dos servigos, uma vez que apenas é necessario
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criar o Modelo e Controlador para aceder aos dados e exporta-los em formato JSON. Na Figura 64 é possivel
ver alguns dos servigos disponibilizados para plataforma SustIMS. O anexo C é possivel visualizar o ficheiro

com todos os servicos disponibilizados.

#Patologia

Route: :get('PathologyIa’, 'PathologyController@PathologyId’);

Route::get('Pathologies’, 'PathologyController@Pathologies');

Route: :get( 'Pathologies/{id}', 'PathologyController@PathologiesByVideo');
Route::get('PathologiesStep2', 'PathologyController@PathologisesStep2’);
Route::get('PathologiesStep3', 'PathologyController@PathologisesStep3’);

Route::get( 'PathologyIa/{id}', 'PathologyControllergPathologyIiVidec’);

Route: :get( 'PathologyIA/{id}/{ImageId}', 'PathologyController@PathologyIAVidecByImage’);

Figura 64 — Alguns servicos disponibilizados

5.4.3. Upload dos videos

A possibilidade de os utilizadores submeterem as gravac¢des realizadas nas suas desloca¢des permite-lhes

autonomia. Na Figura 65 é possivel verificar um preenchimento do formuldrio construido para esse fim.
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Upload Videos

Concessdo

Ascendi Costa da Prata
Estrada:

A44

Sublanco:

Valadares Norte - Madalena

Via:

Via Aceleragio

Sentido:

Decrescente

Seledione Video: ~a¢a upload do arg
Selecione..

at BRG_20160816T112727_Ul7.mpd

Figura 65 - Interface no SustiMS de submissdo de video

Um desafio levantado foi o tamanho das gravagdes. O equipamento cria as gravagdes até um tamanho
maximo de 4 GB. Caso a gravagdo continue apds a atingir os 4 GB de tamanho, é criado um ficheiro

sequencial com uma terminologia prépria. Para o servidor aceitar videos desse tamanho, alterou-se as

suas configuragoes.

; File Uploads ;

IE NN RN

; Whether to allow HTTP file uploads.
; http://php.net/file-uploads
file uploads = On

; Temporary directory for HTTP uploaded files (will use system default if not
; specified).

; http://php.net/upload-tmp-dir

supload_tmp_dir =

; Maximum allowed size for uploaded files.
3 http://php.net/upload-max-filesize
upload max filesize = S@eaM

; Maximum number of files that can be uploaded via a single request
max_file uploads = 28

Figura 66 — Configurar APl para aceitar superiores a 4 GB
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Na figura Figura 67 é possivel verificar os estados do video. Na submissdo do video, o mesmo fica em
estado de processo, este estado é altura em o servidor estd a aplicar as sec¢bes 5.3.2 e a 5.3.3. Apds o
processo ter ocorrido sem nenhuma anomalia, o video alterar para o estado “Em validacdo”. Este estado
é o momento em que estd aguardar pelas respostas dos utilizadores em rela¢do a analise, essas respostas
podem ser os falsos positivos ou correcao de alguma previsao feita pela IA. De seguida ao receber todos
as respostas a todas as imagens o processo avalia se existe alguma correcdo por parte do utilizador. Caso
exista, o video fica em estado “Machine Learning”, isto é, as imagens incorretas na previsdao serao
novamente introduzidas nas pastas corretas para ser feita um novo treino ao mdédulo, de forma a
melhorar as proximas previsdes, porém se ndo existir imagens para corrigir o video finalizado. No entanto

é sempre possivel voltar a reanalisar o video apds o estado de Machine Learning.

/ Em progresso \
Submissgo do video | . Obter Imanges do
. ™ video

- Aplicar LA, as
—®= Imagens N&g——p| Finalizado

Apos aplicar |.A

Existe imagens
incorretas?

\

L Finalizada a analise
Em validagdo

Sim

Machine Learning

Sin Aplicar o processo Nao.
novamente?

Figura 67 - Diagrama de estados - Video
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5.4.4. Visualizagdo e Operagdes sobre os Resultados

Conjuntamente com a submissdo do video, a visualizagdo dos resultados é uma parte fundamental para
o utilizador final. As funcionalidades na plataforma permitem que seja possivel refinar a base de
conhecimento, retificar ou definir novas patologias. O objetivo é que os funcionarios, que diariamente

fazem as inspegdes visuais, possam registar os seus conhecimentos sobre anomalias através das imagens.

Na Figura 68 é possivel visualizar a interface criada no SustIMS. No anexo D é possivel visualizar as

mockups inicialmente criados para a interface destas funcionalidades na plataforma.

Detalhes do Video - A25_2PAT.mp4 X

Concessdo Estrada Data Sublango Via Sentido
GL A25 2019-10-02 00:57:25 1 1 Norte

Latitude Longitude PK
40675086 -8.4308613 0

S

Slides:20/25 |1 Ir

Falso - Positivo Outro Mapa Limpar

Finalizar

Figura 68 - Interface Sustims das Patologias

E possivel verificar que, no topo de ecrd, é apresentada a informacdo relacionada com video. Essa
informacdo é importante para o utilizador conseguir contextualizar a andlise e a gravacdo. Na segunda
grelha é possivel observar as coordenadas GPS e o ponto quilométrico. Como mencionado nem sempre é
possivel apresentar o ponto-quilométrico devido a dificuldade de georreferenciar estes pontos com as

coordenadas.
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Na parte inferior da interface é possivel ver a previsdo da IA e as funcionalidades sobre quais os

utilizadores tém acesso.

Fal=o - Positivo QOutro Mapa Limpar

Figura 69 - OpgGes sobre a imagem

No lado esquerdo pode-se visualizar a previsao aferida pela IA. e a quantidade de imagens com patologia.

Os eventos na parte inferior permitem o utilizador indicar se alguma situa¢do ndo se encontra correta. O
evento Outro permite indicar que a previsao ndo esta correta, selecionando uma outra patologia que mais

se adequada.

Definir Patologia

Figura 70 - Selecionar outra patologia

Apds indicar a nova anomalia da imagem, o utilizado tem a possibilidade de recortar aimagem, indicando

o plano correto da patologia.
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Detalhes do Video - A25_2PAT.mp4

Data

2019-10-02 005725

Longitude
206739769 -8.4285789

Falso - Positivo Limpar

Finalizar

Figura 71 - Recortar imagem

O evento mapa permite ao utilizador contextualizar a imagem na autoestrada, através do recurso a

ferramenta Google Maps.

Mapa Satélite
A
ey

LB

Google Dados do mapa ©2019 | Termos d

Figura 72 - Utilizagdo das coordenadas no google maps
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6. Testes e Resultados.

Neste capitulo, e apds ter sido anteriormente descrito na integra o processo de desenvolvimento da
solucdo, descrevem-se agora os testes e experiéncias realizadas no sistema com o objetivo de verificar se
os resultados obtidos se encontram dentro dos pardametros aceitaveis, ou seja, se as sugestées fornecidas
no que concerne as patologias identificadas, vdo de encontro as expectativas dos utilizadores. Importante
ainda referir que irdo sempre surgir resultados inesperados, e nessas situagoes serdo explicadas as razbes

para esse resultado.

Apds a realizacdo de diversos testes unitdrios, para efeitos de demonstracdo deste processo foram
utilizados dois videos para testes, em que representam o processo de uma gravacgdo real para analise.
Estes casos de teste, foram realizados em paralelo com o processo de inspecdo na autoestrada, realizado
de forma manual pelos profissionais de gestdo e conservagao (intervencdo humana), processo esse

mencionado e descrito na secg¢do 3.2.

O primeiro video tem uma durac¢do aproximada de 9 minutos e foi recolhido na autoestrada Al no sentido
de Porto - Lisboa (sentido decrescente) — entre o quilémetro 195 a 187. O veiculo deslocava-se a uma
velocidade aproximada de 60 km/h, sendo que existiram alturas em que era necessario circular a uma

velocidade superior, em funcdo dos veiculos que circulavam na via direita.

O segundo video foi gravado na autoestrada A25, possui uma duracdo de 42 segundos e situa-se entre
Carvoeiro e Talhadas no sentido decrescente A velocidade do veiculo na gravacgdo é de aproximadamente

50 km/h.

Foi importante recolher videos em localizagdes diferentes por forma a testar igualmente diversos tipos

de piso. Importante ainda referir que os videos foram recolhidos entre 12:00 e as 15:00 horas.

6.1. Primeiro Video

Antes da analise do video, é essencial obter as suas caracteristicas. Decorrente dessa analise serdo obtidos
os dados de GPS e o nimero de imagens em que a gravacao foi realizada. O video foi recolhido com 120
FPS, o que equivale a 531 imagens para analise e que representam uma durag¢do de 8:51 minutos num
total de 9,2 quildmetros de pavimento. Os dados extraidos do GPS, representam a trajeto da gravacao, é

possivel verificar na Figura 73.
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Figura 73- Trajeto do video 1

A extracdo dos frames gerou 530 imagens, um valor esperado face aos calculos feitos para a estimativa.
60(segundos) * 8,85 (duracio do video) = 531 Frames

O passo seguinte serd analisar essas imagens aplicando o processo descrito no capitulo 5, isto &, andlise
de todo o universo de imagens. Essa operacdo teve a duragdo aproximada de 30 minutos e obtiveram-se

os seguintes resultados apresentados na Tabela 7 - Resultados do 1 videoTabela 7.

Tabela 7 - Resultados do 1 video

Imagens com Previsao maior
Numero total de Imagens
75%
Logica 1 — Duragdo 30 minutos
Patologias 72 35
N3o Patologias 548 -

Légica 2 — Duragdo 5 minutos
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Fissuras 34 32
Ninhos 1 —
Nao analisadas 2 —

Logica 3 — Duragdo 1 minuto

Fissura Longitudinal 32 29
Fissura Transversal 0 0
Nao analisadas 3

Na Tabela 7 é possivel verificar que existe diversas imagens que foram consideradas “N&o Patologia”, isto
é, nao foi detetada nenhuma anomalia, no pavimento. Todavia foi necessario realizar uma verificagdo

aleatdria sobre as diversas imagens.

A Figura 74 remete-nos para um exemplo de patologia ignorada. Nessa figura é possivel verificar que
realmente existe uma patologia na imagem, mas de dificil percecao uma vez que se confunde com uma
mancha de éleo ou com uma marca de derrapagem. Esta patologia seria, no entanto, descartada uma vez
gue ndo se encontra na via que estava a ser analisada. Este é de resto um desafio com resolu¢ao em curso
e que remete para a necessidade de remover o “ruido” que as imagens incorporam e que podem desviar

resultados.

Figura 74 - Exemplo de um patologia a ser ignorada — falso positivo
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Para perceber qual o motivo da previsdao, foi necessario visualizar o video para ter uma melhor e
contextualizada perce¢do da imagem. Apds a visualizacdo verificou-se que é uma selagem sobre a fissura,
isto €, um método de reparacdo de uma fissura de forma a retardar a sua evolugdo. Os resultados da
imagem sdo 55% patologia e 45% de nao patologia. Contudo pode-se verificar as imagens anterior e

seguinte no anexo E. Os resultados dessas imagens estdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados das imagens anterior e posterior

Imagem Nao patologia Patologia
Figura 3000.jpg 84% 16%
Figura 3120jpg 45% 55%
Figura 3240.jpg 66 % 34%

E possivel verificar que a imagem anterior e posterior, s3o classificadas como n3o patologia em que o

ruido ha volta é semelhante e ndo havendo nenhuma patologia no asfalto.

6.1.1. Imagem sem Patologias.

Apds conclusdo da aplicacdo da primeira camada, é possivel verificar que apenas 35 das imagens foram
consideradas aptas pela IA para tratamento no segundo passo, tendo como referéncia um parametro de
previsdo superior a 75%. Essas 35 imagens foram todas avaliadas manualmente, para verificar se
realmente poderiam ser consideras patologias ou ndo. De todas as imagens avaliadas, 22 imagens
continham uma patologia associada, ndo apenas na via, mas também nas adjacentes o que equivale a 62%
de assertividade no processo de detecdo automadtico de patologias, os restantes 38% continham os falsos

positivos ou ndo tinham qualquer patologia.

Na analise realizada as imagens onde foram detetadas patologias, algumas nao tinham qualquer patologia

associada como a

Figura 75. Desta forma a imagem foi dividida em 3 partes para entender qual o motivo da previsao pela
IA. Cada parte foi novamente analisada de forma individual a camada associada (1 camada) para validar

novamente os resultados.

A linha verde separa o lado direito e o lado esquerdo, enquanto a parte interior das linhas vermelhas

representam a imagem do meio, podem verificar as imagens criadas no anexo F.
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Figura 75 - Imagem sem patologia

Tabela 9 - Resultados da imagem repartida (1 video)

Partes da Imagem Nao patologia Patologia
Lado esquerdo 3% 97%
Meio 35% 65%
Lado direito 81% 19%

E possivel verificar os resultados na Tabela 9, de cada imagem. No lado direito, a imagem contém a via, a
berma, vedacdo e a vegetacdo e o resultado é “N3o Patologia”, enquanto na imagem do lado esquerdo,
contém o veiculo pesado e a via e o resultado é “Patologia”, com uma percentagem bastante elevada. No
entanto a Unica razdo para um valor desta natureza é devido a sombra do veiculo pesado. O resultado da
imagem do meio é nivelado com alguma tendéncia para Patologia, pois na imagem é possivel verificar

uma pequena sombra do camido, assemelhando-se a uma patologia de pavimento.
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6.2.Segundo video

A visualizacado do segundo video permitiu aferir 5 patologias, 4 fissuras longitudinais ao longo da via e um

ninho. Na obtencdo das caracteristicas do video é possivel verificar que as coordenadas obtidas

representam corretamente o local da gravagao.

Figura 76 - Imagem de GPS do segundo video

Da gravagdo obtiveram-se 42 imagens para a primeira camada do sistema. O resultado da primeira

camada foram 25 imagens com patologia. O nimero total de patologias detetadas foram 30 imagens em

42 no total, a Tabela 10 apresenta os valores obtidos pela IA

Logica 1 — Duragao
Patologias

Nao Patologias
Logica 2 — Duragao

Fissuras

Tabela 10 - Resultados do 2 video

Imagens com Previsao maior
Numero total de Imagens
75%

30 25
12
4 4
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Ninhos 21 21

Nao analisadas —

Légica 3

Fissura Longitudinal 2 2
Fissura Transversal 0 0
Nao analisadas 3

Apds todo o processo realizado pela IA, foi efetuada uma validagdo manual as 30 imagens. Desse total,
foram realmente detetadas 25 imagens com patologias, algumas efetivamente com fissuras e/ou ninhos.
Das restantes imagens, 4 foram ignoradas (Figura 77) e outra foi classificada como sem patologia. Desta

forma apenas foram consideras 26 imagens no total.

Das 25 imagens com patologia do total de 26, representa um valor de 96% de assertividade na detegdo

de uma patologia, isto é, a 1 camada de filtragem aplicada as imagens iniciais.

Imagens semelhantes a Figura 77 , ndo podem ser contabilizadas para o volume de detegdo de patologias,
uma vez que o veiculo esta encostado a berma, parado. Pois imagens em que patologia ndo esta associada

a via em questdo devem ser ignoradas.

Figura 77 - Imagem ignorada

84



Apds aplicado o primeiro passo da légica, validou se efetivamente as 25 imagens estariam corretamente
classificadas. Das 25 imagens com patologias, 21 foram classificadas como ninhos enquanto as restantes
foram consideradas fissuras. Ao fazer a verificacdo manual dessa categorizacdo verificou-se que os

resultados ndo se encontravam corretos, como demonstrado na Figura 78.

Figura 78 - Imagem com patologia Ninhos

E possivel averiguar na Figura 78, que a patologia remete para duas fissuras, uma fissura transversal e
outra longitudinal. Os resultados obtidos apontam para uma previsao elevada de 93% na existéncia de

um ninho e apenas 7% para a existéncia de fissuras.

A base de conhecimento apenas contém fissuras longitudinais e transversais, a coexisténcias das duas é
algo que o processo ndo reconhece. Para mitigar estas situagao foram criadas e adicionadas 5 imagens a
base de conhecimento, conhecida como “Image Data Augmentation”(Wong et al., 2016), esta

aprendizagem utilizou as fissuras como foco principal.
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Figura 79 — Exemplo de uma imagem recortada.

Apds concluido novamente o processo treino do modelo, voltou-se a analisar novamente a Figura 78 e o
resultado foi exatamente o mesmo. Para entender qual a razdo da precisdo ser diferente, decidiu-se

novamente analisar varias partes da imagem, para detetar a origem do resultado anterior.

A divisdo da imagem foi realizada desta vez de uma forma mais elaborada, havendo a necessidade de
dividir em mais partes. As imagens resultantes desse processo e usadas para detetar encontram-se no
anexo G, e apenas foram testadas na segunda camada ldgica. A Tabela 11 apresenta os resultados da

anadlise individual. Desta forma é possivel verificar quais as precisdes para cada patologia na imagem.

Tabela 11 - Resultados da divisdo da imagem (2 video)

37% 67%

Lado Esquerdo

Lado Direito 21% 79%
Meio 8% 92%
Talude e Fissura longitudinal 7% 93%
Parte de cima com as fissuras 6% 94%
Parte de baixo com o sinal do 66% 33%

ponto quilométrico
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Imagem igual a base de 98% 2%

conhecimento

_ Parte de baixo com as fissuras 99% 1%

Como se pode verificar, a parte a superior da a Figura 78 influencia a precisido da IA em funcdo de diversos

fatores como a vegetacao, sol, nuvens, taludes, infraestruturas, neste caso todo o meio envolvente da
autoestrada. Por outro lado, a figura recortada n2 6 permite obter uma percentagem favoravel e todos as

imagens em que a parte do asfalto é avaliado tém uma correspondéncia correta com a patologia.

Figura 80 - Parte superior/Figura recortada 5

6.3. Resultados:

Os dois videos recolhidos e utilizados na fase de testes, permitiram-nos avaliar de forma qualitativa e
guantitativa, toda a metodologia montada e resumida nos capitulos anteriores. A recolha, tratamento e
anadlise destes dois videos encontra-se separada entre graus diferentes de maturidade do modelo, o que

comprova a sua evolugao e consequente melhoria de resultados.

A tabela seguinte tem um resumo mais genérico sobre os videos em que a IA foi aplicada. Além de

apresentar outros dados sobre o processo ja existentes nos capitulos anteriores.
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Tabela 12 - Valores gerais de ambos os videos

Duragao

Video 1

8:51 minutos

Video 2

42 segundos

Tamanho do video 3,72 GB 299 MB
Tempo de anadlise I.A = 30 minutos = 5 minutos
Tempo de Analise — 2 Camada = 5 minutos = 2 minutos
Tempo de Analise - 3 Camada = 2 minutos < 30 segundos
Total de frames 530 42

Nr2 de Patologias IA 75 30

Nr2 de patologias detetadas na visualizagdo do ---- 5

video

Nr2 de Patologias > 75% 35 25
Percentagem de assertividade — Patologia/Ndo 62% 96%
patologia

Numa primeira analise, podemos concluir que estamos perante resultados promissores, onde a eficdcia

de aplicagdo de cada camada é a fundamental para as camadas a montante.

7. Conclusao

Com a realizagdo desta dissertacdo foi possivel adquirir o conhecimento das principais metodologias
utilizadas no processo de inspe¢do visual e mais concretamente na dete¢do de patologias nos pavimentos
das autoestradas. No decorrer do processo foram encontrados inimeros obstaculos (previsiveis e

imprevistos) que foram sendo ultrapassados e mitigados com recurso a técnicas e procedimentos
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tecnoldgicos, alguns deles comprovados e recomendados. De todos estes obstaculos, o mais complicado,
mas ao mesmo tempo mais previsivel, aponta para as dificuldades na aplicacdo da I.A para a detecdo e

classificacdo das patologias.

A solugdo desenvolvida de baixo custo, atingiu os objetivos inicialmente definidos, embora possa existir a
necessidade de utilizacdo de outros equipamentos de qualidade superior para que a solugdo traga
resultados mais assertivos, ou até mesmo uma alteragdo nos procedimentos de recolha que eliminem
“ruidos”. Um dos objetivos principais apontava para a construcdo de uma solucdo flexivel a novos
requisitos e nesse sentido, a solugdo desenvolvida, permite ndo sé a sua facil integracdo com outras
aplicacdes, mas permite igualmente de forma simplificada a alteracao de diversos componentes, como
por exemplo, alterar os equipamentos para processo de aquisicdo de video. Naturalmente a I.A serd uma

componente em constante evolucdo e trara grandes beneficios no futuro.

A grande valia nesta solucdo é interligacdo das varias patologias, pois de forma inversa haveria a

possibilidade de IA confundir previsdes, uma vez que sdo imagens muito semelhantes.

Trabalhar com I.A permitiu obter uma visdo mais alargada desta nova tecnologia, todavia deve-se
reconhecer, neste momento, que ndo é a solucdo para tudo e nem vai resolver todos os problemas.
Inclusive existe a necessidade de mais desenvolvimentos nesta drea para se considerar assertiva. Contudo
podemos afirmar que a solugdo implementada, podera ter um papel fundamental na tomada de decisdo
por parte dos colaboradores e maximizard o controlo sobre as autoestradas o que resultard em diversos

beneficios operacionais para concessionaria e melhoria de seguranca e qualidade para os utentes.

7.1.Trabalho futuro.

Face aos objetivos propostos, podemos concluir que a aplicagdo desta metodologia e tecnologia ira

fornecer ganhos evidentes nas vertentes de seguranca, qualidade de dados e operacao.

Nas duas primeiras vertentes, os ganhos sdo evidentes e de curto prazo uma vez que ndo dependem da
eficacia dos modelos de IA Para ultima vertente, de longe a mais importante e dificil de concretizar, é
possivel verificar que o processo de detecao de patologias com a IA permite trazer alguns beneficios no
curto prazo, no entanto a melhoria continua deste processo sera fundamental para aumentar a eficacia

de detecdo por forma a reduzir a carga administrativa, que é elevada.
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Nesse sentido, o trabalho futuro sera refinar a base de dados, isto é, com a possibilidade de o utilizador
catalogar uma imagem com a patologia correta, a base de dados ird aumentar consideravelmente e com

dados de qualidade. Deste modo sera possivel melhorar a assertividade da IA

O percurso vai passar por criar algoritmos de I.A especificos para o processo, de forma a utilizar o
processamento GPU e analisar os resultados em comparagao com os atuais. Uma vez que os resultados
sdo cada vez mais assertivos, um dos objetivos futuros sera acrescentar novas patologias ao processo,

tornando-se uma solugdao mais completa e abrangente.

Com o aumento de aumento das gravagGes das autoestradas, um dos principais requisitos a explorar é a
possibilidade de verificar a evolugdo das patologias com gravacGes anteriores, de forma o utilizador ter a

nogao ser a patologia podera ter aumentado a sua gravidade.
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Anexo A — Modelo de dados

Modelo de dados e as descricdes das tabelas que suportam os casos de uso para utilizador.
Videos — Guarda informacado complementar dos videos, e estado em que o mesmo se encontra.

UserResponse — Guarda as respostas dos utilizadores sobre as novas patologias, falsos positivos, em

relagdo a uma imagem.

Patologias — Tabela com a informacdo sobre imagem. Contém as previsdes da IA, caminho onde se

encontra a imagem, o tempo no video, a localizacdo da imagem, entre outros.
ImageCrop — Tabela com a informacdo das imagens recortas.
Estado — Tabela com os dados mestre sobre os estados do video.

Configs — Tabela com configuras sobre o processo, o valor da qual as patologias tém de atingir, caminhos

para qual a imagem deve ser guardada.

PK_COOR — Tabela com a relagdo entre os PK e coordenadas.
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UserResponse
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PK id_video
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Figura 81 - Modelo de dados
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Anexo B —

Casos de uso

Tabela 13 - Casos de uso 1 - Upload Video

UC1: Upload Video

Actor

Utilizador

Descri¢ao

Este caso de uso permite que o utilizador submeta submissao do video para

analise.

Pré-condigGes

Pdés-condigGes

O ator estd autenticado na plataforma
Estd autorizado a submeter video

O Video fica em estado “Em processo”

Agoes do utilizador

Agoes do Sistema

Seleciona o evento de submissdo do video Apresenta uma janela para inserir informacao

complementar e selecionar o video

Introduz os dados e seleciona o video Valida a informacao

Regista a informacao

Apresenta informagao de que o video serd
processado.

Tabela 14 - Casos de uso 2 - Verificar Patologia

UC2: Verificar Patologia
Actor Utilizador
Descri¢ao E permitido ao utilizador visualizar as imagens em que foi detetado uma

patologia.

Pré-condigGes

O video estar em estado “Em Validagdo”

Pdés-condigOes

Acoes do utilizador

AcgoOes do Sistema

Seleciona o video

Apresenta todas as imagens referentes a esse

video e informacao.
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Visualiza a imagem

Tabela 15 - Caso de uso 3 - Aceitar Patologia

UC3: Aceitar Patologia

Actor Utilizador

Descricao O utilizador concorda com a

previsdo proveniente da Inteligéncia Artificial.

Pré-condigGes

A analise do video ndo esta finalizada.

Em modo de visualizar imagem

Pés-condigGes O sistema persiste os dados

Agoes do utilizador

Agoes do Sistema

Verifica a imagem

Avanga para a seguinte imagem

Guarda informacdo de que a imagem foi
aprovada.

Mostra a préxima imagem

Tabela 16 - Caso de

uso 4 - Falso-Positivo

UCA4: Falso-Positivo

Actor Utilizador

Descri¢ao

O utilizador indica que a imagem é considerada um falso-positivo

Pré-condigGes

A analise do video n3o esta finalizada.

Pdés-condigGes O sistema persiste os dados

Agoes do utilizador

AcoOes do Sistema

Seleciona o evento “Falso-positivo”

Avanca para a préxima imagem

Guarda informacdo de que a imagem foi

considerada falso-positivo.
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Tabela 17 - Caso de Uso 5 - Corrigir Patologia

UC5: Corrigir Patologia

Actor

Utilizador

Descrigao

O utilizador indica outra patologia de uma selecdo previamente existente,

indicando a que mais se adequa a imagem.

Pré-condigGes

A andlise do video nao esta finalizada.

Em modo de visualizar imagem

Pés-condigOes

O sistema persiste os dados

AgOes do utilizador

AgoOes do Sistema

Seleciona o evento “Outro”

Avanga para a préoxima imagem

Apresenta uma janela com as vdrias patologias

disponiveis

Guarda informacdo de que a imagem foi

considerada falso-positivo.

Tabela 18 - Caso de uso 6 - Recortar Imagem

UC6: O recortar da imagem

Actor

Utilizador

Descricao

Permite ao utilizador selecionar o local na imagem patologia correta se

encontra na imagem.

Pré-condigGes

Selecionar “Recortar”

Pdés-condigGes

O sistema persiste os dados e guarda a imagem.

Agoes do utilizador

AcoOes do Sistema

Ap0s selecionar outra patologia

Seleciona o evento “Recortar”

Seleciona o local da patologia.

Apresenta as funcionalidades de recorte

Guardada a informacdo e imagem da recortada.
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Tabela 19 - Caso de uso 7 - Ver localizagao

UC7: Ver localizagao.

Actor

Utilizador

Descrigao

O utilizador pode visualizar a localizacdo da imagem através do Google Maps

Pré-condigGes

A analise do video nao esta finalizada.

Em modo de visualizar imagem

Pés-condigOes

Agoes do utilizador

AcOes do Sistema

Seleciona o evento “Mapa”

Apresenta uma janela com a localizacdo do

Google Maps.

Tabela 20 - Caso de uso 8 - Finalizar analise

UC8 - Finalizar Video

Actor

Utilizador

Descrigao

O utilizador apés verificar todas as imagens referentes ao video, indica

gue a analise do video em questdo foi realizada.

Pré-condigGes

A analise do video n3o esta finalizada.

Em modo de visualizar imagem

Pés-condigoes

O estado video é alterado

Acoes do utilizador

AcoOes do Sistema

Seleciona Finalizar

O sistema altera o estado de video.
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Anexo C — Servicos disponibilizados- APl.php

<?php

use llluminate\Http\Request;

/*
I
| APl Routes
I
I

| Here is where you can register API routes for your application. These

| routes are loaded by the RouteServiceProvider within a group which
| is assigned the "api" middleware group. Enjoy building your API!

|
*/

Route::middleware('auth:api')->get('/user', function (Request Srequest) {
return Srequest->user();

N

#Patologia

Route::get('PathologylA', 'PathologyController@PathologylA');

Route::get('Pathologies', 'PathologyController@Pathologies');

Route::get('Pathologies/{id}', 'PathologyController@PathologiesByVideo'); ##Patologias por video
Route::get('PathologiesStep2', 'PathologyController@PathologiesStep2'); ##Patologia camada 2
Route::get('PathologiesStep3', 'PathologyController@PathologiesStep3'); ##Patologia camada 3
Route::get('PathologylA/{id}, 'PathologyController@PathologylAVideo');
Route::get('PathologylA/{id}/{Imageld}’, 'PathologyController@PathologylAVideoBylmage'); ##Informacdo da

imagem

#imagem
Route::post('Uploadimage’, 'ImageController@Uploadimage'); #Upload imagens recortadas
Route::get('GetimageCrops', 'ImageController@GetimageCrops');

Route::get('GetimageCrops/{id}, 'ImageController@GetimageCropsByVideo'); #Infomacdo da imagem recortada

#videos
Route::get('Videos', 'VideoController@Videos');
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Route::get('Videos/{id}', 'VideoController@show');
Route::post('UploadVideo', 'VideoController@UploadVideo'); # Upload Video
Route::post('Finalizar', 'VideoController@Fim'); #Finalizar Video

#UserResponse

Route::post('UserResponse’, 'UserResponseController@PostResponses'); # Resposta do utilizador
Route::get('UserResponse’, 'UserResponseController@GetResponses');
Route::get('UserResponse/{id}', 'UserResponseController@GetResponsesID');
Route::get('UserResponse/{id}/{id_image}', 'UserResponseController@GetResponsesBylmage');

#PK
Route::get('PK', 'PKController@GetPK'); #GET PK
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Anexo D — Mockups da Interface grafica

[ )
Enviar video
Selecionar Video Video m ‘
_— | |
— | |
- | |
v l |
Sentido l ‘
Figura 82 - Mockup - Submissdo video
Q
Concessao Autoestrada Data Sublanco Via Sentido
Beiras Litoral A25 08/09/2017 A25-1 1 Norte - A25

Definir patologia X
=

Figura 83 — Mockup - Corrigir Patologia
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2 B ]

Concessao Autoestrada Data Sublanco Via Sentido
Beiras Litoral A25 08/09/2017 A25-1 1 Norte - A25

1| I(]

Fissura Transversal
84%

(Gua.rdar ] Ginalizar J

Figura 84 - Mockup - Visualizar imagem
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Anexo E — Imagens antes e apods

Figura 85 - F3000.jpg

Figura 86 - 3240.jpg
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Anexo F — Analise Sombra

Figura 87 — Lado esquerdo - Sombra

Figura 88 — Meio - Sombra

Figura 89 - Lado direito - Sombra
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Anexo G — Andlise ambiente

Figura 90 - Figura Recortada 1 -- Lado Esquerdo

Figura 91 - Figura recortada 2 — Lado direito
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Figura 92 - Figura recorta 3 — Meio

Figura 93 - Figura recortada 4 - Talude e Fissura longitudinal
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Figura 94 - Figura Recortada 5 - Parte de cima com as fissuras

Figura 95 - Figura Recortada 6- Parte de baixo com o sinal do ponto quilométrico

—

Figura 96 — Figura Recortada 8 - Parte de baixo com as fissuras
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