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Resumo

A deteccao de buracos em pavimentos asfalticos é uma tarefa fundamental para a seguranga em rodovias. Realizar este
levantamento demanda tempo e recursos financeiros significativos. Um método automatico para esta tarefa pode ajudar
no Sistema de Gerenciamento de Pavimentos (PMS), agilizando processos de recuperacao de rodovias e manutencdo de
materiais. Com isso em mente, este trabalho apresenta o Pothole Detection Web App, uma aplicacdo web inteligente
para detectar buracos em pavimentos asfalticos utilizando a arquitetura YOLOv7-tiny. A solucdo permite realizar a
identificacdo de buracos em pavimentos asfalticos por fotos, videos ou transmissdes ao vivo. As imagens ou videos sdo
enviados para um servidor web, onde o modelo de detecgao € aplicado e os resultados sao retornados para o usuario.
Testes preliminares apontaram bons resultados, com precisdo de 74% (F1-Score = 66%). A solu¢ao demonstrou ser capaz
de detectar buracos e estimar dimensées dos defeitos com uma boa acuracia, apresentando informagdes organizadas
por meio de relatérios técnicos. Além disso, mostrou ter bom desempenho para analise em tempo real, considerando
diferentes navegadores. A abordagem pode atender tanto rodovias urbanas usando internet, quanto rodovias abertas por
meio de comunicagao com um servidor em rede local.

Palavras-Chave: deteccdo de buracos; deteccdo de objetos em tempo real; pavimento asfaltico; web app; YOLOv7-tiny

Abstract

Detecting potholes in asphalt pavements is a crucial task for road safety. This survey requires significant time and
financial resources. An automatic method for this task can help in the Pavement Management System, speeding up
processes of road recovery and maintenance of materials. With this in mind, this work presents the Pothole Detection
Web App, an Al web application for detecting potholes in asphalt pavements using the YOLOv7-tiny architecture. The
solution allows identifying potholes in asphalt pavements through photos, videos, or live broadcasts. The images or
videos are sent to a web server, where the detection model is applied, and the results are returned to the user. Preliminary
tests pointed out good results, with an accuracy of 74% (F1-Score = 66%). The solution proved capable of detecting
potholes and estimating defect dimensions with a good fit, presenting organized information by technical reports. In
addition, it showed good performance for real-time analysis, considering different browsers. The approach can serve
both urban roads using the internet and open roads through communication with a server on a local network.

Keywords: asphalt pavement; pothole detection; real-time object detection; web app; YOLOv7-tiny
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1 Introdugao

A geréncia de pavimentos vemn sendo estudada desde a
década de 1960. Durante esse periodo, o escopo é atuali-
zado de acordo com as demandas de aplicacao, conside-
rando também inser¢des de novos principios e variaveis.
0 avanco observado na tematica de inspeg¢ao dos pavimen-
tos contribui com a melhora na geréncia das infraestrutu-
ras (Haas et al., 2015).

De acordo com Balbo (2015), a avaliacdo da condicao dos
pavimentos é essencial para o desempenho satisfatorio de
um sistema de gestdo de pavimentos. Ela proporciona a
garantia e a manutengdo de um nivel adequado de conforto
e seguranca ao usuario de uma rodovia. Também permite
a aplicacdo estratégica de recursos para a conservagao e
recuperacdo dos pavimentos, evitando desperdicios e oti-
mizando os investimentos publicos (DNIT, 2003).

De maneira tradicional, este levantamento realiza-se
de forma manual e requer conhecimento e experiéncia
profissional (Koch et al., 2015). Sabe-se que este procedi-
mento pode acarretar na imprecisao da informacao, além
de impossibilitar um levantamento completo dos defeitos
devido ao tempo e custo associado.

Com a evolucao de tecnologias em visdao computacional,
nota-se que é possivel conduzir inspe¢des de engenharia
de forma mais rapida, precisa, abrangente e, também, me-
nos onerosa (Spencer Jr et al., 2019). As solu¢des computa-
cionais podem automatizar ou semiautomizar processos,
agilizando o tempo de servico e as tomadas de decisdo.

A identificacdo de defeitos a partir da andlise de ima-
gens, realizada por algoritmos baseados em deep learning
como redes neurais convolucionais, tem alcangado consi-
deraveis avancos (Hao et al., 2020). Diversas abordagens
tém se mostrado bastante eficazes na identificagao e clas-
sificacdo dos defeitos, desde que haja uma base de dados
robusta e que o treinamento da rede seja eficiente (Angulo
etal., 2019).

Nesse contexto, os trabalhos de Moscoso Thompson
et al. (2022), Zhang et al. (2022) e Huyan et al. (2020)
mostraram que as abordagens baseadas em Redes Neurais
Convolucionais para a identificacdo e classificacdo de defei-
tos em pavimentos se tornou passivel de aplica¢do para a
gestdo de pavimentos. Porém, as abordagens ainda deman-
dam de esforco laborioso, necessitando evoluir para méto-
dos mais eficazes e de facil utilizacdo. Também notou-se
a caréncia de aplicacdes web destinada a usuarios finais
com este viés em pavimentos flexiveis no Brasil.

Assim, este estudo tem por objetivo apresentar uma
aplicacdo inteligente para detecgdo automatica de buracos
em pavimentos asfalticos considerando uma arquitetura
de redes neurais convolucionais. Para tanto, o trabalho
esta organizado como segue: a Se¢do 2 mostra trabalhos
relacionados recentes que abordam a detec¢do de buracos
e trincas em pavimentos flexiveis; a Secdo 3 apresenta
os materiais e métodos utilizados para o treinamento do
modelo e desenvolvimento do web app; a Sec¢do 4 divulga
os resultados obtidos com um estudo preliminar e discute
a solucao proposta; e a Secdo 5 apresenta as conclusodes e
os trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

A abordagem de Moscoso Thompson et al. (2022) des-
creve métodos submetidos para avaliacdo no desafio SH-
REC 2022, com foco na detecgao de buracos e rachaduras
em pavimentos rodoviarios. Um total de sete métodos dife-
rentes foram comparados para a segmenta¢ao semantica
da superficie, sendo seis deles dos participantes do desa-
fio e um de linha de base. Todos os métodos exploraram
técnicas de deep learning, e foram testados num mesmo
ambiente (notebook Jupyter).

Foi disponibilizado aos participantes um conjunto de
treinamento, composto por 3836 pares imagem/mascara
de segmentacdo semantica e 797 videoclipes RGB-D. Os
métodos foram avaliados em 496 pares de imagens/mas-
caras no conjunto de validacdo, e 504 pares no conjunto
de teste, e em oito videoclipes. A analise dos resultados
considerou métricas quantitativas para segmentacdo de
imagens e analise qualitativa dos videoclipes. A participa-
¢do e os resultados mostraram que o cenario é de grande
interesse e que o uso de dados RGB-D ainda é desafiador
nesse contexto.

O trabalho de Zhang et al. (2022) prop6s um método
automatico para detecgao e segmentacao de rachaduras na
superficie de pontes com base em modelos de aprendizado
profundo de visdo computacional.

Primeiro, um conjunto de dados de detec¢ao e segmen-
tacdo de rachaduras na superficie da ponte foi estabelecido.
Em seguida, de acordo com as caracteristicas da ponte,
foi aprimorado o algoritmo YOLO para detecgdo de trin-
cas na superficie da ponte. A solucao proposta, nomeada
CR-YOLO, pode identificar rachaduras e suas localizacoes
aproximadas a partir de imagens de varios objetos. Sub-
sequentemente, o algoritmo PSPNet foi aprimorado para
segmentar as trincas da ponte das regides sem trincas para
evitar a interferéncia visual do algoritmo de detec¢do pro-
posto.

Por fim, foi implantado o algoritmo proposto em um
dispositivo embarcado. De acordo com os autores, os re-
sultados experimentais mostraram que o método supera
outros métodos de linha de base em métricas de avaliacdo
genéricas e tem vantagens no tamanho do modelo e no
tempo de execucao.

0 estudo de Huyan et al. (2020) tem como objetivo de-
senvolver o modelo de compensacao de iluminacdo (Tllu-
mination Compensation Model, ICM) na deteccdo de trin-
cas considerando a influéncia de sombras no pavimento.
Nesse contexto, a proposta divide a drea da sombra em
area de umbra, e area de penumbra de acordo com o meca-
nismo de iluminacdo. Em seguida, métodos de remogao
de sombra para diferentes areas foram analisados separa-
damente.

Uma vez que a intensidade da drea da sombra da umbra
muda homogeneamente, a abordagem ICM pode ser uma
maneira conveniente de remog¢ao de sombra. Enquanto a
intensidade da area de penumbra muda drasticamente, a
operagao de interpolacao da amostra ctibica foi realizada
antecipadamente, para finalizar a remocao da sombra.
Para melhorar esse processo, os autores aplicaram um
algoritmo de agrupamento de regides de interesse para
extrair a regido da rachadura da imagem. Com base na
imagem binaria segmentada da fissura, a orientagdo, o
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comprimento da fissura, a largura, a propor¢ao, a area e 0s
blocos foram calculados para uma classificacao abrangente
do tipo de fissura, podendo avaliar sua gravidade.

Experimentos foram realizados para comparar o desem-
penho do modelo proposto com segmentacao de limiar tra-
dicional, equagao de Poisson, transformacdo de contorno
e CrackTree, demonstrando um desempenho otimista do
método proposto com precisdo média de 93,58%.

0 trabalho de Saisree and Kumaran (2023) prop6s um
sistema para identificar buracos em rodovias (com ou sem
pavimentacdo), a fim de evitar desastres e danos aos vei-
culos. Utilizando modelos de deep learning pré-treinados
como ResNet50, InceptionResNetV2 e VGG19, o sistema
classifica imagens de estradas como planas ou com bura-
cos. Para a coleta de dados, foram usadas imagens da web,
bem como conjuntos de dados de estradas lamacentas e
rodovias asfaltadas disponiveis no repositério Kaggle.

Aimplementacdo do sistema em uma aplicacdo web per-
mitiu que usuarios selecionassem imagens e escolhessem
entre trés modelos para realizar a detecgao. O VGG19 apre-
sentou o melhor desempenho, com precisdo de 97% para
rodovias e 98% para estradas lamacentas, destacando-se
pela robustez da arquitetura com 19 camadas e pelo ajuste
dos parametros. De acordo com os autores, esse estudo se
diferencia por fornecer uma interface grafica que facilita
a captura de imagens e a visualizacao das detec¢oes, com
geracdo de relatorios sobre as vias analisadas.

0 estudo de Hoseini et al. (2024) prop6s uma solucao
automatizada para monitorar a deterioracdo de estradas
florestais, por meio de sensores épticos de baixo custo,
como cameras de painel em veiculos. A abordagem foi
baseada no modelo YOLOv5 adaptado para detectar e ras-
trear buracos nos videos, usando o algoritmo StrongSORT.
Ela foi treinada com dados coletados em diversas regioes
e sob diferentes condicoes climaticas. O modelo obteve
uma precisdo de 0,79 e recall de 0,58, com precisdo média
(mAP@o0.5) de 0,70.

A aplicagdo pratica foi realizada em uma estrada flo-
restal no sul da Noruega, com geolocaliza¢ao dos buracos
usando um sistema GNSS integrado a camera, gerando
mapas de deterioragao para otimizar a manutencao. O de-
sempenho da solugao foi superior em condi¢des nubladas
e chuvosas, quando os buracos estavam cheios de agua,
ao contrario das condi¢des ensolaradas, onde os reflexos
prejudicaram a deteccdo.

Considerando estes estudos, nota-se que existem di-
ferentes abordagens para a detec¢do de buracos e trincas
em pavimentos flexiveis, utilizando técnicas de deep le-
arning e visao computacional. Embora algumas dessas
abordagens oferecam interfaces graficas e funcionalida-
des de geragdo de relatdrios, muitas delas ainda utilizam
modelos complexos, que demandam hardware potente
e apresentam tempos de processamento elevados, limi-
tando a aplicagdo em cenarios reais. Adicionalmente, as
estimativas precisas das dimensdes dos defeitos ainda sao
restritas a determinadas aplicagdes, sendo esta uma in-
formacao fundamental para avaliar a gravidade e o custo
de reparo dos danos no pavimento. Assim, permanece o
desafio de desenvolver uma solucao leve e eficiente, que
possa ser usada em dispositivos com recursos limitados,
sem comprometer a precisao das deteccdes, e que possa
ser usada em tempo real.

Com isso em mente, este estudo tem como diferencial
propor o uso de um modelo leve e rapido de deteccdo de ob-
jetos, que pode ser executado em dispositivos com recursos
limitados, como smartphones ou dispositivos embarcados.
A abordagem proposta também explora técnicas de pro-
cessamento de imagens para estimar as dimensdes dos
buracos em relacéo a largura da pista, usando a perspec-
tiva da cdmera. Além disso, este estudo se diferencia dos
demais por apresentar um web app de facil uso e acesso,
que permite ao usuario capturar imagens e videos de pis-
tas de asfalto com buracos, visualizar as deteccdes e as
dimensoes dos buracos e gerar relatdrios com os dados
dos buracos e do segmento da pista, sem a necessidade de
instalacao de um aplicativo.

3 Materiais e Métodos

Nesta secao, sao apresentados as ferramentas aplicadas
para a concepcao desse projeto. A Figura 1 expde o fluxo
metodoldgico definido para atingir os objetivos propostos.

3.1 Ferramentas

As proximas subsecdes apresentam os materiais utilizados
para desenvolver a solucdo Pothole Detection Web App,
uma aplicacdo web para andlise e deteccdo de buracos em
pavimentos asfalticos.

3.1.1 Datasets
O conjunto de dados para este trabalho utilizou imagens
oriundas de datasets publicos, sendo eles:

- An Annotated Water-Filled, and Dry Potholes Dataset
for Deep Learning Applications (Dib et al., 2023): con-
tém 713 imagens de alta qualidade representando 1152
buracos anotados manualmente em diferentes formas,
locais, cores e condicOes no Reino Unido, incluindo bu-
racos secos e cheios de agua;

- Pothole-600 Dataset (Fan et al., 2018): contém 600
imagens de buracos em diferentes cenarios urbanos e
rurais na China, dividido em trés categorias (buracos
comuns, buracos com agua e buracos com pedras);

- Pothole Dataset by roboflow (Chitholian, 2020): con-
tém 665 imagens de buracos em diferentes condi¢oes
climaticas e de iluminagao, localizados em rodovias de
Bangladesh;

- Pothole dataset by Stelllenbosch University (S. Nienaber
and Kroon, 2015): contém 2459 imagens de buracos em

diferentes superficies de pavimento na Africa do Sul;

- Cracks and Potholes in Road Images Dataset by UNI-
VALI (Passos et al., 2020): contém 564 imagens com
buracos e 1671 imagens sem buracos, extraidas da vi-
deoteca do Departamento Nacional de Infraestrutura
de Transportes (DNIT, 2022). As imagens foram cap-
turadas entre 2014 e 2017, em rodovias brasileiras dos
Estados do Espirito Santo (BR 101, 259, 262, 393, 447,
482 e 484), do Rio Grande do Sul (BR 101, 290 € 386) e
do Distrito Federal (BR 010, 020, 060, 070, 080 e 251).

Para reducdo de ruidos, a composi¢do da base de dados
considerou os seguintes critérios: somente imagens com
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Aquisicdo dos Dados:
- Definicéo da Area de Estudo;
- Coleta das Imagens;

v

Pré-Processamento dos Dados:
- Separagao das imagens em Buracos, N&o
[D

Buracos e Ruidos;
- Rotulagao do banco de dados;

efinigdo das Ferramentas Computacionais:
- Linguagens de Programacao;,
- Ambiente de Execugéo;
- Processamento (GPU);

- Definigio da Diviséo dos Dados: Treinamento,
Validagdo e Teste;
- Treinamento da Rede: Epocas, Batch size;

Arquitetura da Rede Neural Convolucional:
- Métricas de avaliagéo da Rede;

Desenvolvimento do Web App:
- Bibliotecas;
- Desenvolvimento do Front-End e Back-End;
- Comportamento da Rede com as requisigdes do
usuario;

Figura 1: Diagrama de atividades da solucao proposta.

asfalto danificado apresentando buracos; ndo conter veicu-
los e pessoas nas imagens; ndo ter problemas na imagem
capturada ou editada, como defeitos de colorizagdo (co-
res que ndo correspondem ao restante da imagem) e areas
recortadas, hachuradas ou censuradas.

Apo6s analisar as imagens dos datasets supracitados, a
base de dados composta para esse trabalho considerou
6672 imagens/rétulos. Também foram selecionados seis
videoclipes para testes de inferéncia, sendo dois videos ex-
traidos de Dib et al. (2023), dois videos ptiblicos baixados
do Banco de imagents, ilustragées, videos e miisicas sem royal-

ties (n.d.), e dois videos gravados em rodovia pavimentada
da Universidade de Passo Fundo. Além disso, foram tes-
tadas trés imagens para inferéncia, obtidas do Banco de
imagens, ilustracdes, videos e miisicas sem royalties (n.d.). A
base de dados ficou assim organizada:

- 5001 imagens/rétulos com buracos;
- 1671 imagens/rétulos sem buracos;
- 6 videos com buracos;

- 3 imagens com buracos.

3.1.2 YOLOv7y

Para a geracao do modelo de deteccdo de buracos, definiu-
se pelo uso da arquitetura YOLO (You Only Look Once). YOLO
é um método de detec¢do de objetos de passada tnica (sin-
gle pass) que utiliza uma rede neural convolucional como
extrator de caracteristicas (features) (Redmon et al., 2016;
Bandyopadhyay, 2022). De acordo com Rosebrock (2018),
por intermédio da detecgéo de objetos com YOLO, é possivel
determinar o que esta na imagem e onde um determinado
objeto reside. Essa arquitetura € inspirada na arquitetura
GoogleNet, tem um total de 24 camadas convolucionais
com duas camadas totalmente conectadas no final.

A escolha da YOLO se deve as suas vantagens em ter-
mos de velocidade e precisao na deteccao de objetos. Se-
gundo Miya (2022), a YOLO é capaz de processar até 150
quadros por segundo, sendo mais rapido que outros mé-
todos. E uma rede altamente generalizada, que pode se
adaptar a diferentes cenarios e objetos (GeeksforGeeks,
2022). Este trabalho considerou o uso da versao YOLO
v7 (Wang et al., 2023; YOLOv7, n.d.). A construcdo do mo-
delo considerou a base de dados apresentada na Secdo 3.1.1.

Esse dataset foi dividido em trés subconjuntos: treina-
mento (70%), validacdo (15%) e teste (15%). Os niimeros
de imagens/rétulos em cada subconjunto foram:

- Treinamento: 4670 pares
- Validac¢do: 1000 pares
- Teste: 1002 pares

Como as imagens dos conjuntos Pothole dataset by Stell-
lenbosch University e Cracks and Potholes in Road Images
Dataset by UNIVALI continham somente mascaras de seg-
mentacdo, foi necessario converter os dados para rétulos
no formato Darknet, padrao da arquitetura YOLOv7. Para
isso, foi usado um script em Python que calcula as coor-
denadas das caixas delimitadoras a partir das mascaras
binéarias, gerando arquivos .txt no formato desejado.

Este projeto optou pela arquitetura YOLOv7-tiny, uma
versdo reduzida do YOLOv7 que possui apenas nove cama-
das convolucionais e seis camadas totalmente conectadas.
Essa versdo é mais leve e rapida que o YOLOv7 original,
com boa precisao na deteccao de objetos. O YOLOv7-tiny
foi escolhido por ser adequado para dispositivos com re-
cursos limitados, como smartphones ou computadores de
placa tnica (e.g. Raspberry Pi).

Para o treinamento da rede, foram usados os seguintes
parametros:

- ——epochs 200: niimero de épocas para o treinamento;

- —-workers 8: niimero de threads de trabalho para carga
de dados;

« --batch-size 5: tamanho do lote para cada iteracdo;
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- --img 899 657: tamanho da imagem em pixels (lar-
gura x altura) para redimensionar as imagens do data-
set.

0 treinamento do modelo demorou sete horas para ser
concluido usando um computador com GPU RTX 3060 6GB
mobile.

3.1.3 OpenCV
A OpenCV é uma biblioteca multiplataforma de visdo com-
putacional e aprendizado de maquina, gratuita, com re-
cursos otimizados para o processamento de imagens em
aplicacoes de tempo real (Bradski, 2000; OpenCV team,
2022). Ela oferece mais de 2500 algoritmos, destinados a
diferentes tarefas, como detec¢do de objetos, rastreamento
de movimentos e reconhecimento de faces.

Neste projeto, a OpenCV foi empregada para diversas
operagdes de processamento de imagens e videos, sendo:

- Deteccdo de objetos em video, em tempo real, execu-
tando recortes quadro a quadro para a inferéncia com o
modelo YOLOv7-tiny;

+ Desenho das caixas delimitadoras e das classes dos
objetos detectados na tela, utilizando uma cor pré-
estabelecida;

- Escrita do resultado do calculo das dimensdes dos bura-
cos em relacdo a largura da pista, usando a perspectiva
da camera e a distancia focal.

3.1.4 SORT

O SORT é um algoritmo de rastreamento de objetos simples
e em tempo real, que usa a sobreposicao entre as caixas
delimitadoras preditas e as caixas delimitadoras anterio-
res para associar os objetos detectados em diferentes fra-
mes (Bewley et al., 2016). O algoritmo usa um filtro de
Kalman para estimar o estado dos objetos e um método
de associacdo de dados baseado em custo para resolver as
ambiguidades de identidade.

Neste projeto, o SORT foi empregado para numerar e
monitorar os buracos detectados pelo modelo, em video e
ao vivo, mantendo a identidade dos objetos detectados em
diferentes frames. Isso permite ao aplicativo gerar relato-
rios mais precisos e consistentes.

3.2 Pothole Detection Web App

Este projeto, denominado Pothole Detection Web App,
considerou o desenvolvimento de website que se comporta
como um aplicativo. Definiu-se por esse formato de apli-
cacdo pois, a partir de um enderego web, o usuario pode
acessar facilmente os recursos da ferramenta de qualquer
navegador. Além disso, a solugdo fica independente de
sistema operacional e de hardware especifico para execu-
¢ao, podendo ser executada em computadores pessoais e
smartphones.

Para o funcionamento da solucdo proposta, basta que
seus servicos estejam configurados e hospedados em um
servidor web que disponibilize o acesso aos recursos por
meio de uma URL (uniform resource locator, endereco web).

Pothole Detection Web App permite ao usuario realizar
a deteccdo de buracos em pavimentos asfalticos usando
fotos, videos ou transmissdo ao vivo. Para o uso de videos

ou transmissao ao vivo, basta autorizar o acesso a cimera.

Para o desenvolvimento do FrontEnd da aplicacdo, parte
responsavel pela interface grafica com o usuario, diferen-
tes tecnologias foram consideradas. Sua base foi cons-
truida usando HTML (HTML (Linguagem de Marcagdo de
Hipertexto), n.d.), uma linguagem de marcagao para defi-
nir a estrutura e o contetido das paginas web; e CSS (CSS
(Cascading Style Sheets), n.d.), uma linguagem de marca-
¢do para definir o estilo e aaparéncia das paginas web. Para
tratar aspectos de responsividade e de interacdo do usuario
na aplicacdo, utilizou-se o Bootstrap (Bootstrap, n.d.), um
framework que fornece componentes e modelos de CSS
para facilitar a criacdo de sites e aplica¢des responsivas,
que se adaptam a diferentes tamanhos de tela; o JavaS-
cript (JavaScript, n.d.), uma linguagem de programacao
para criar elementos dindamicos e interativos nas paginas
web; e 0 jQuery (jQuery, n.d.), uma biblioteca JavaScript
que simplificaa manipula¢ao de eventos, elementos HTML
e Ajax (Asynchronous JavaScript and XML) (Ajax (Asynchro-
nous JavaScript and XML), n.d.) (técnica para se comunicar
com cédigos do lado do servidor sem recarregar a pagina).

Ja para o desenvolvimento do BackEnd, parte responsa-
vel pela logica e pelo processamento dos dados no servidor
web, definiu-se pelo uso da linguagem Python (Python,
n.d.) para programar funcionalidades e servicos; do
Flask (Flask, n.d.), um microframework baseado em
Python que gerencia as rotas e as requisi¢des do usuario e
as respostas HT'TP do servico solicitado; e do Pytorch (Py-
torch, n.d.), uma biblioteca de aprendizado profundo ba-
seada em Python que usa o TorchScript para acelerar a
execucdo de modelos. O BackEnd do web app também em-
pregou funcionalidades da OpenCV e da YOLOv7, citadas
anteriormente, para processamento de imagens e deteccao
de objetos, respectivamente.

O web app possui um menu principal (Figura 2) que
redireciona o usudrio para cinco telas diferentes:

- Home: onde se encontra a introdu¢ao de como usar o
web app, e uma breve explicacdao do funcionamento do
método YOLO;

- Detecgdo por Imagem: onde o usuario pode enviar ima-
gens para a deteccdo de buracos e informar dados da
pista como: largura da pista em metros e unidade de
medida (largura x altura ou area) a serem exibidas com
o resultado da deteccdo. O usuario também pode con-
trolar o nivel de confianca minimo do modelo;

- Detecgdo por Video: onde o usuario pode enviar videos
para a deteccdo de buracos e informar dados da pista
como: largura da pista em metros, unidade de medida
(largura x altura ou area), segmento da pista em metros,
e nivel de confianca minimo;

- Deteccdo Ao Vivo: onde o usuario pode transmitir ao
vivo a imagem da camera do dispositivo para a detec-
¢ao de buracos e informar dados da pista como: largura
da pista em metros, unidade de medida (largura x al-
tura ou area), segmento da pista em metros, e nivel de
confianca minimo;

- Sobre: onde se encontra os créditos da aplicagdo, infor-
mando dados dos autores e do apoiador do projeto.

Ap0s o usuario escolher a opgdo, e inserir os dados na
interface gréfica e requisitar o servico, estes sdo enviados
para o servidor executar a fun¢do de predicao. Primeira-
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Figura 2: Menu principal da aplicacgao.

mente, recursos da OpenCV preparam a imagem ou o frame
para adequa-lo ao modelo. O Pytorch carrega o modelo
YOLO treinado, aplica a inferéncia na imagem ou frame,
e 0 OpenCV desenha a deteccao. Os dados de largura da
pista sao recebidos e usados para calcular o tamanho do bu-
raco em relacdo a largura da imagem ou frame. Os objetos
detectados, juntamente com os dados de largura x altura
e area, sdo salvos em um dataframe utilizando a biblio-
teca Pandas (pandas, n.d.) do Python. Posteriormente,
esse dataframe é usado para gerar o relatério no formato
.xlsx por meio da biblioteca XIsxWriter (McNamara, 2023).
Para as op¢des por video e ao vivo, os frames com as detec-
¢bes sdo convertidos em um video utilizando a biblioteca
ffmpeg-python (Bewley, 2023). O video resultante é dispo-
nibilizado ao usuario para download junto com o relatério.
Em todas as opgdes da solucao, o usuario pode controlar
o nivel de confian¢a minimo que o modelo YOLOv7-tiny
precisa seguir para confirmar a detecgdo. Para isso, ha
um controle deslizante na interface grafica que permite
ajustar esse valor entre 0 e 100%. Quanto maior o valor,
mais criterioso o modelo sera para detectar um buraco.
Quanto menor o valor, mais buracos podem ser detectados,
mas também pode aumentar a chance de falsos positivos. O
valor padrdo é 50%, mas o usuario pode altera-lo de acordo
com a sua preferéncia. Esse recurso visa dar flexibilidade
e controle ao usuario sobre a deteccéo de buracos.
Também para todas as op¢des, uma tela de saida mostra
os resultados da detecgdo (Figura 3), sendo a imagem de-
tectada ou o video detectado com as informacoes de total
de buracos detectados, local da captura e links para down-
load do video ou da imagem e do relatério da detecgdo. O
relatdrio contém informagdes como: tipo de deteccao uti-
lizada, link para o local que foi capturado a imagem ou
video (disponivel somente se o arquivo conter metadados
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Figura 3: Exemplo de resultado de uma deteccao.

de latitude e longitude), segmento (para casos de deteccao
por video ou ao vivo) e todos os buracos detectados, apre-
sentando seus identificadores e suas dimensdes: largura e
altura em centimetros e a drea em metros quadrados.

Especificamente, para as op¢oes de video e ao vivo, uma
linha horizontal que fica 15% abaixo do meio é desenhada
no frame em execugao (Figura 4). Essa linha serve como
limiar para contar os buracos, isto €, somente quando os
buracos detectados ultrapassam essa area da imagem é que
eles sdo, de fato, computados. Mais outra linha horizontal
é criada, mas ndo é mostrada para o usuario. Essa linha fica
60% abaixo do meio do frame e serve também para auxiliar
na contagem dos buracos. Isso contribui para otimiza¢ao
do processamento, bem como permite ao usudrio ter uma
nocao da quantidade de buracos em um determinado seg-
mento da pista. Além disso, se um buraco encostar na base
da captura, o seu tamanho serd atualizado de acordo com a
propor¢do do buraco em relacdo a largura da pista. Isso pos-
sibilita que o usuario tenha uma medida precisa do buraco,



Barbosa, Dalla Rosa & Rieder |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2024), v.16, n.3, pp.25—36 31

Figura 4: Linha horizontal apresentada nas op¢oes de
video e ao vivo.

levando em conta a perspectiva da camera. Essas funcio-
nalidades visam melhorar a precisdo e a confiabilidade da
detecc¢do de buracos em pistas de asfalto.

Exclusivamente para a detec¢do ao vivo, os frames sao
obtidos utilizando Socket.IO (Socket.IO, n.d.), uma biblio-
teca JavaScript que permite comunica¢dao em tempo real,
bidirecional e baseada em eventos entre o cliente e o servi-
dor. Ele usa o protocolo WebSocket (WebSocket, n.d.) para
estabelecer uma conexao de baixa laténcia e comutacao
entre o cliente e o servidor. O cliente envia o frame para
o servidor no formato base64 (Base64, n.d.), que é um
esquema de codificacdo que converte dados binarios em
uma sequéncia de caracteres ASCII. O Flask recebe essa
string, onde é decodificada usando a biblioteca base64 do
Python (Foundation, 2023) e criada uma imagem a par-
tir dessa string utilizando BytesIO e OpenCV no Python.
Assim, pode-se aplicar a inferéncia no frame, e enviar os
objetos detectados para o dataframe. Logo apds a predigéo,
o frame é convertido para base64 novamente e enviado
para a pagina que o solicitou, sendo apresentado na tela.

Todos os frames da deteccdo por video e ao vivo sdo
salvos, disponiveis como um novo video caso o usuario
queira salva-lo logo ap6és a detecgao.

4 Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com o uso da
ferramenta Pothole Detection Web App, considerando ini-
cialmente um passo a passo basico de como interagir com
cada opcao da ferramenta, e dados de testes prelimina-
res realizados. Também apresenta uma discussdo sobre
os resultados alcancados, considerando o desempenho da
predicdo do modelo, vantagens e limita¢des da ferramenta.
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Figura 5: Exemplo de uma Detec¢do por Imagem, com
resultado de saida georreferenciado.

4.1 Tutorial de uso

Conforme descrito anteriormente, o web app proposto dis-
ponibiliza trés opg¢des de processamento: Detecgdo por
Imagem, Deteccdo por Video e Detecgdo Ao Vivo.

Na Detecc¢do por Imagem, a inferéncia para detecgao
de buracos é realizada a partir de uma imagem estatica
enviada pelo usuario. Para tanto, 0s passos sao:

i. Clicar no botdo “Escolher arquivo” para selecionar
uma imagem do dispositivo;

ii. Informar alargura da pista (em metros) e a unidade
de medida que deseja ver no resultado da detecc¢do (lar-
gura x altura ou area);

iii. Escolher o nivel de confian¢a minimo do modelo para
a deteccao;

iv. Clicar no botdo “Upload” para iniciar a detecgao.

O web app processa a imagem e mostra o resultado na
tela, com a imagem detectada e as informacoes de total de
buracos detectados, local da captura e links para download
da imagem e do relatério da detecgdo. A Figura 5 ilustra
um exemplo de submissdo de imagem e o resultado obtido
ap6s o processamento.

Na Deteccdo por Video, a inferéncia para detec¢do de
buracos é realizada frame a frame a partir de uma video
gravado pelo usuario, em formato MP/. Para tanto, ele
deve seguir os seguintes passos:

i. Clicar no botdo “Escolher arquivo” para selecionar
um video do dispositivo;
ii. Informar alargura da pista (em metros), a unidade
de medida que deseja ver no resultado da detecc¢do (lar-
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Figura 6: Exemplo de uma Deteccdo por Video, com resultado de saida georreferenciado.

gura x altura ou area), e o segmento de pista a ser consi-
derado para a contagem de buracos;

iii. Escolher onivel de confianca minimo do modelo para
a detecgao;

iv. Clicar no botao “Upload” para iniciar a detec¢do.

O web app processa o video, frame a frame, e mostra o
resultado na tela, com o video detectado e as informacdes
de total de buracos detectados, local da captura e links para
download do video e do relatério da detec¢do. Nessa op-
¢do, é tragada uma linha horizontal central no frame em
execugao, que serve para monitorar somente os buracos
detectados que atravessam essa linha ao longo da execugao
do video. Além disso, as dimensdes finais do buraco detec-
tado consideram a perspectiva da camera, isto €, somente
os valores calculados préximos a base do video (mais pro-
ximo do observador) é que sdo considerados. A Figura 6
ilustra um exemplo de submissdo de video e o resultado
obtido.

A Deteccdo Ao Vivo é similar a opgao por video. A dife-
renca, nesse caso, é que a deteccdo de buracos em tempo
real, usando a camera do dispositivo para coletar o strea-
ming de video. Para isso, deve seguir os seguintes passos:

i. Informar alargura da pista (em metros), a unidade
de medida que deseja ver no resultado da detec¢do (lar-
gura x altura ou area), e o segmento de pista a ser consi-
derado para a contagem de buracos;
ii. Escolher o nivel de confianga minimo do modelo para
a deteccao;
iii. Clicar no botao “Iniciar” para comecar a deteccao.

O web app processa o streaming em tempo real, mos-
trando as detec¢Bes na tela. Logo apos finalizar a captura,
o video e as informacdes de total de buracos detectados,
local da captura e links para download do video e do relat6-
rio da detecgao sao apresentadas. Nessa op¢do de deteccao,
também considera-se o uso da linha horizontal central
no frame em execucdo e as mesmas funcionalidades de
processamento por video. A Figura 7 ilustra um exemplo
de leitura da camera do dispositivo e o resultado obtido.

Vale destacar que, para uma melhor precisdo nas medi-
das dos buracos, a pista precisa preencher a largura total
da captura. Caso contrario, o calculo do tamanho do bu-
raco pode ser afetado pela distorcao da imagem ou pela
diferenca de escala entre a pista e a camera. Para tanto, o
aplicativo sempre mostra um exemplo ao usuario antes de
iniciar cada procedimento de configuracdo, representado
pela Figura 8.

4.2 Testes preliminares

Para avaliar o web app na detecc¢do de buracos em pistas
de asfalto, foram realizados trés tipos de testes: testes de
inferéncia, testes de mesa e testes preliminares de campo.

Os testes de inferéncia consistiram em aplicar o modelo
YOLOv7-tiny treinado nas imagens dos datasets pablicos
usados para o treinamento e valida¢dao do modelo. O ob-
jetivo desses testes foi verificar a capacidade do modelo
de detectar os buracos nas imagens e videos, bem como
calcular as métricas de desempenho do modelo, tais como:
accuracy (acuracia), precision (precisdo), recall (revoca-
¢d0), mAP@o0.5 (média das precisdes médias para cada
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Figura 7: Exemplo de uma Deteccéo Ao Vivo, bem como uma amostra de relatério de saida oferecido pela aplicagéo.

classe considerando uma sobreposi¢do minima de 0.5) e
F1-score (pontuacdo F1). Para esse teste, utilizou-se um
computador com GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Mobile
com 6 GB de memoria dedicada.

Os resultados obtidos nos testes de inferéncia foram:

- Accuracy = 0.650
+ Recall = 0.597

+ MAP@5 = 0.643
+ F1-Score = 0.660

Esses resultados indicam que o modelo tem uma boa
capacidade de detectar os buracos nas imagens e videos,
mas ainda ha espaco para melhoria. O modelo apresentou
uma boa precisdo, acertando a maioria dos exemplos de
teste. No entanto, ele apresentou um recall mais baixo,
ou seja, deixou de detectar alguns exemplos que eram bu-
racos. Sendo assim, o modelo pode ter dificuldades em
detectar buracos com formas irregulares ou condicoes ad-
versas de iluminacao.

Ja os testes de mesa consistiram em simular o funci-
onamento do web app usando as imagens e videos reais
de pistas de asfalto com buracos. Esses testes também
foram realizados no mesmo computador com GPU citado
anteriormente. O objetivo desses testes foi verificar se o
web app era capaz de detectar os buracos nas imagens e
videos, estimar as suas dimensdes em relacdo a largura da
pista e gerar os relatérios correspondentes com os dados
dos buracos e do segmento da pista.

Nesses testes, considerando seis videos e trés imagens
de teste, notou-se que a média das diferencas das medidas
dos buracos é de ~21 cm paraalargura e ~10,2 cm paraaal-

tura. Esses valores foram obtidos comparando as medidas
preditas pelo modelo com as medidas reais dos buracos.
Essa comparacdao mostrou que o modelo tende a subes-
timar o tamanho dos buracos maiores e superestimar o
tamanho dos buracos menores, dependendo do angulo da
captura do dispositivo, mas ainda assim apresenta uma
boa aproximacdo das medidas reais.

Os testes preliminares de campo consistiram em usar
o web app em diferentes smartphones com processadores
e GPUs variados para capturar imagens e videos de pistas
de asfalto com buracos em diferentes condi¢des de ilumi-
nacdo e angulo. O objetivo desses testes foi verificar se o
web app era capaz de detectar os buracos em tempo real,
usando a camera do dispositivo, e se a precisdo das detec-
¢Oes era afetada pelos fatores ambientais. Os smartphones
usados nos testes foram:

- Motorola Moto G9 Play: com processador Qualcomm
Snapdragon 662 de 2 GHz e GPU Adreno 610;

+ Xiaomi Poco F1: com processador Qualcomm Snapdra-
gon 845 de 2.8 GHz e GPU Adreno 630;

- Samsung Galaxy Ao01: com processador Qualcomm
Snapdragon 439 de 1.95 GHz e GPU Adreno 505;

+ iPhone SE (2016): com processador Apple A9 de 1.84
GHz e GPU PowerVR GT7600.

Para a deteccdo ao vivo nos smartphones, filmou-se a
tela do computador com imagens e videos contendo bura-
cos. Paraa deteccao ao vivo nos computadores, simulou-se
uma webcam virtual, que recebia os seis videos de teste
de inferéncia como saida. Os resultados de campo foram
idénticos aos de teste de mesa.
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Figura 8: Exemplo de como deve fica a pista em relagao ao
dispositivo no momento da coleta da imagem ou video.

Analisando os testes preliminares em geral, pode-se
dizer que o web app proposto alcangou bons resultados
iniciais. Ele demonstrou ser capaz de detectar os buracos
nas imagens e videos reais, estimar as suas dimensdes
com uma boa aproximagdo e gerar os relatdrios com as
informacdes relevantes e organizadas. Além disso, o web
app mostrou ter uma bom desempenho para analise em
tempo real, usando a cimera do smartphone, considerando
diferentes navegadores.

Considerando a implementacao da solu¢do para coleta
ao vivo, em estrada aberta, é necessario ter um dispositivo
com uma camera acoplada, estabilizada, capaz de captu-
rar imagens ou videos da pista e transmitir para um ser-
vidor com rede local, instalado no veiculo que realiza o
procedimento na rodovia. Para aplicar o modelo de detec-
¢do e gerar os relatorios com as informacdes dos buracos,
recomenda-se que o servidor tenha uma GPU com, pelo
menos, 4 GB de VRAM, ou adequada as demandas de pro-
cessamento do projeto. Para garantir uma boa qualidade
das imagens capturadas, a camera deve ter um estabili-
zador que evite ou reduza trepidacdes e ruidos. Para es-
tabelecer uma comunicacao eficiente entre o dispositivo
e o servidor, sugere-se a comunicacdo por cabo de rede
com roteador local, instalado na van. Essas medidas visam
aumentar a robustez e a confiabilidade da solu¢do para
diferentes cenarios de aplicacdo.

No entanto, cabe destacar também algumas limitacdes

observadas do web app:

- Recomenda-se ter um processador 2GHz+ para execu-
tar a aplicacdo sem travamentos ou lentiddao. O Sam-
sung Galaxy Ao1 apresentou travamentos na detec¢ao
ao vivo, mas rodou bem nas detec¢des por imagem e
por video;

- Navegadores web em iPhones podem nao escrever os
frames da detecgdo ao vivo corretamente, gerando vi-
deos com frames corrompidos. Isso foi observado no
iPhone SE (2016) com Safari e Google Chrome;

- Ruidos na imagem podem atrapalhar a detec¢io, como
sombras, reflexos, sujeira ou objetos estranhos na pista;

- E necessario ajustar a captura em relagiio a pista para
maior precisao das dimensoes dos buracos.

5 Conclusao

Esse trabalho apresentou o desenvolvimento do aplica-
tivo Pothole Detection Web App, uma aplicacdo web in-
teligente para detectar buracos em pavimentos asfalticos
utilizando a arquitetura YOLOv7-tiny. Ele permite ao usua-
rio realizar a deteccdo de buracos em imagens, videos ou
transmissdo ao vivo, usando a cdmera do dispositivo. Além
disso, o web app estima as dimensdes dos buracos em rela-
¢do a largura da pista e gera relatérios com os dados dos
buracos e do segmento da pista.

O web app foi avaliado por meio de testes de inferén-
cia, testes de mesa e testes preliminares de campo. Os
resultados obtidos mostraram que o web app é capaz de
detectar os buracos nas imagens e videos sintéticos e reais,
com uma boa precisdo e desempenho. O web app também
demonstrou ter uma boa usabilidade e adaptabilidade a
diferentes dispositivos e navegadores.

0 diferencial deste estudo esta na proposta de uma so-
lucdo eficiente e acessivel para a deteccao de buracos em
pavimentos, voltada para a utilizacdo em dispositivos com
recursos limitados, como smartphones ou sistemas embar-
cados. Ao contrario de abordagens mais complexas que
demandam recursos computacionais de alto desempenho,
nosso modelo foi desenvolvido para ser leve e rapido, per-
mitindo a detecgao em tempo real sem comprometer a pre-
cisdo. Além disso, a estimativa das dimensoes dos defeitos
com base na perspectiva da camera pode ser considerada
uma inovag¢ao importante, pois oferece dados adicionais
cruciais para avaliar a gravidade do dano e planejar in-
sumos para reparos. A implementacao de uma interface
grafica simples e intuitiva também representa um avango
significativo, facilitando o uso por técnicos e operadores
em campo, sem necessidade de conhecimentos avan¢ados
em tecnologia, o que contribui para uma abordagem mais
pratica e de facil ado¢do em cenarios reais de monitora-
mento de pavimentos.

A principal contribuicdo deste trabalho é oferecer uma
ferramenta pratica e acessivel para auxiliar na identifica-
¢do e quantificacao de buracos em pistas de asfalto, que
podem causar danos aos veiculos e acidentes aos usuarios.
A ferramenta pode ser til para drgdos publicos, empresas
privadas ou cidaddos comuns que queiram monitorar as
condicdes das rodovias e solicitar reparos ou melhorias.

Como trabalhos futuros, pretende-se testar novas ver-
sdes do YOLO, que possam oferecer uma maior precisdo e
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velocidade na detec¢do de buracos. Também pretende-se
aplicar o web app em um servidor web para permitir um
teste remoto da ferramenta, sem a necessidade de instalar
os requisitos do aplicativo em uma computador local. Ou-
tra possibilidade é aumentar o dataset usado para treinar
o modelo, incluindo mais imagens e videos de diferentes
fontes e condi¢oes. Por fim, pretende-se adicionar a op¢ao
de salvar as detec¢des na nuvem dentro do préprio web
app, facilitando o armazenamento e o compartilhamento
dos resultados.

Além disso, sugere-se também explorar o uso do web
app como uma ferramenta de crowdsourcing, permitindo
que usuarios contribuam com imagens ou videos de ruas
com buracos para enriquecer o dataset, melhorar o modelo
e, porventura, notificar 6rgdos publicos. Também sugere-
se incluir no relatério a indicacdo da latitude e longitude do
video ao vivo para cada buraco, usando um sistema de ge-
orreferenciamento. Por fim, é importante considerar em
versoes futuras tratamento de sombreamento, manchas e
outros fatores que possam afetar a deteccao dos buracos.

Um video ilustrativo do funcionamento do web app pode
ser visualizado em https://youtu.be/yyAJhC8XPc4.
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