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Abstract—This study explores the use of computer vision
techniques to automate the detection of cracks in digital asphalt
images, aiming to improve the maintenance of Brazilian highways.
Poor road conditions not only increase operational costs for
transportation companies but also compromise user safety, raising
the risk of accidents. By implementing an automated system
for early crack detection, it is possible to carry out preventive
interventions, avoiding more severe damage to the pavement and
reducing maintenance costs over time. The research proposes the
development of a prototype using the YOLO algorithm for crack
detection, laying the groundwork for future implementations.
Although the creation of a diversified image database and the
practical implementation of the prototype have yet to be accom-
plished, the presented methodology provides a solid foundation
for future work. The next steps will involve building the image
database, training the model, and evaluating its effectiveness.
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Resumo—Este estudo explora o uso de técnicas de visdo com-
putacional para automatizar a deteccao de rachaduras em imagens
digitais de asfalto, com o objetivo de melhorar a manutenciao
das rodovias brasileiras. A ma conservacio das estradas nio
apenas aumenta os custos operacionais para as empresas de
transporte, mas também compromete a seguranca dos usuarios,
elevando o risco de acidentes. Com a implementacio de um
sistema automatizado para a deteccido precoce de rachaduras,
é possivel realizar intervencdes preventivas, evitando danos mais
graves ao pavimento e reduzindo os custos de manutenciao ao longo
do tempo. A pesquisa propoe o desenvolvimento de um protoétipo
utilizando o algoritmo YOLO para a deteccdo de rachaduras,
estabelecendo as bases para futuras implementacoes. Embora a
criacio de um banco de imagens diversificado e a implementacao
pratica do prototipo ainda estejam por ser realizadas, a metodolo-
gia apresentada fornece uma base solida para trabalhos futuros.
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Os préximos passos envolverdo a construcio do banco de imagens,
o treinamento do modelo e a avaliaciao de sua eficacia.

Palavras-chave—Visao Computacional; YOLO; Deteccao de
Rachaduras.

I. INTRODUCAO

O Brasil possui a maior concentracdo rodovidria de trans-
porte de cargas e passageiros entre as principais economias
mundiais, sendo que 58% do transporte total é realizado por
rodovias. A manutengdo dessas rodovias é crucial, pois afeta
diretamente a economia, a competitividade e a seguranga vidria
do pais. No entanto, uma pesquisa realizada pela Confederacio
Nacional do Transporte (CNT) revela que 67,5% das rodovias
brasileiras apresentam problemas, classificadas como regulares,
ruins ou péssimas. Esses problemas incluem irregularidades
como rachaduras, buracos e desniveis, que aumentam oS riscos
de acidentes e comprometem a seguranga dos motoristas [1]
[2].

A pesquisa busca explorar o uso de técnicas de visdo
computacional para automatizar a detec¢do de rachaduras em
imagens digitais de asfalto, com o objetivo de melhorar a
manutengdo das rodovias brasileiras.

A m4 conservacdo das estradas, além de aumentar os custos
operacionais para as empresas de transporte, compromete a
seguranga dos usudrios, elevando o risco de acidentes. A adogdo
de um sistema automatizado para a deteccdo precoce dessas
rachaduras permite a realizacdo de intervencdes preventivas,
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evitando danos mais graves ao pavimento e, consequentemente,
reduzindo os custos de manutencdo ao longo do tempo.

O objetivo principal deste estudo é desenvolver um protétipo
que utilize técnicas de visdo computacional para identificar
rachaduras em imagens digitais de asfalto, contribuindo para a
manuten¢do preventiva das rodovias. Para isso, serd criado um
banco diversificado de imagens de asfalto com rachaduras, que
servird para treinar o algoritmo responsavel pela detec¢do. A
eficacia do modelo serd testada em diferentes condi¢des vidrias,
a fim de garantir sua precisao e aplicabilidade em cendrios reais.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Tipos de Rachaduras

As rachaduras podem assumir diferentes formas e diregdes,
cada uma com suas caracteristicas e implicagdes. A seguir, sdo
descritos os dois tipos mais comuns de rachaduras encontradas
em pavimentos [3]:
« Rachadura Transversal: Rachadura isolada que se forma
perpendicularmente ao eixo da via. Com extensdo de até
100 cm, é classificada como transversal curta, e acima de
100 cm, transversal longa.

« Rachadura Longitudinal: Trinca isolada paralela ao eixo
da via. Classificada como longitudinal curta se tiver até
100 cm e longitudinal longa se a extensdo ultrapassar 100
cm.

Os exemplos desses tipos de rachaduras estdo na Figura 4.

Fig. 1. Rachadura Longitudinal e Transversal [3]

B. Visao Computacional

A visdo computacional, um subcampo da inteligéncia arti-
ficial e do machine learning, visa capacitar computadores a
entenderem dados visuais de forma detalhada, imitando a visdo
humana. Essa habilidade permite que madquinas interpretem
imagens e videos, utilizando essas informagdes para tomar de-
cisdes automatizadas em diversas aplicacdes, sem intervencio
humana [4].

Embora o campo seja ativo atualmente, suas raizes datam
da década de 1950, com um desenvolvimento significativo
nos anos 1970, quando comecaram os esfor¢os para combinar

R

visdo computacional com inteligéncia artificial. No entanto, a
complexidade da visdo humana tornou claro que a replicacdo
dessa capacidade em maquinas seria um desafio maior do que o
inicialmente previsto. As aplica¢des da visdo computacional sao
vastas, abrangendo setores como industria, medicina, seguranca
e veiculos auténomos [5].

C. Processamento Digital de Imagem

Processamento digital de imagem (PDI) ¢ uma disciplina que
se concentra na andlise e manipula¢do de imagens digitais por
meio de computadores. Um aspecto essencial do processamento
de imagem € entender que uma imagem digital € formada por
um nimero finito de elementos, conhecidos como pixeis, cada
um com uma localizag¢@o e valor especificos [6].

O processamento pode ser organizada em trés niveis: baixo,
médio e alto.Os processos de baixo nivel incluem operagdes
bdsicas, como a redugdo de ruido, melhoria de contraste e ni-
tidez da imagem. Os processos de médio nivel envolvem tarefas
mais complexas, como a segmentagdo, descricdo e classificacido
de objetos dentro de uma imagem. J4 os processos de alto
nivel focam na compreensdo e interpretacdo de conjuntos de
objetos reconhecidos, especialmente em contextos de andlise
de imagem e visdo computacional [6].

D. Redes Neurais Convolucionais

O aprendizado profundo, também conhecido como deep
learning, é uma subcategoria do aprendizado de maquina que
capacita modelos computacionais a desenvolverem muiltiplas
camadas de processamento para aprender representacdes de
dados com diversos niveis de abstragdo. Um dos tipos mais
utilizados de deep Learning sdo as redes neurais convolucionais
[7].

As redes neurais convolucionais (CNN), representam uma
arquitetura treindvel inspirada biologicamente, capaz de apren-
der caracteristicas invariantes. Elas consistem em uma série de
camadas que extraem caracteristicas de imagens de entrada por
meio de convolugdes sucessivas e redimensionamento, culmi-
nando na identificagdo da classe a qual a imagem pertence.
A CNN ¢ uma rede neural que implementa varias camadas
distintas, sendo que as principais sdo: camada de convolugao, de
Pooling e totalmente conectadas ou Fully-connected. A Figura
1 ilustra as trés principais camadas da CNN [7].

o Camada Convulucional: A camada convolucional tem
por funcionalidade extrair atributos dos volumes de en-
tradas.

o Camada de Pooling: A camada de Pooling é responsédvel
por reduzir a dimensionalidade do volume resultante
apds as camadas convolucionais, ajudando a tornar a
representacdo invariante a pequenas translacdes na en-
trada.
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Fig. 2. Arquitetura CNN [7]

o Camada Totalmente Conectada: a camada totalmente
conectada & responsdvel pela propagacgdo do sinal por meio
da multiplica¢do ponto a ponto e uso de uma fungdo de
ativag@o.

E. Deteccdo de Objetos em Imagens

A deteccdo de objetos é uma drea desafiadora dentro da visdo
computacional. Utilizando técnicas de aprendizado profundo,
que se tornaram populares no inicio dos anos 2000, a deteccao
de objetos procura identificar e localizar precisamente objetos
em imagens ou videos, atribuindo-lhes rétulos de classe apro-
priados. Essa técnica tem vdrias aplicagdes, como previsdo de
valores de a¢des, reconhecimento de fala e detec¢do de intrusos
[8].

Segundo [8], os principais passos de implementacdo para
deteccdo de objetos sdo:

¢ Coleta e anotacao de dados: Recolher imagens ou videos
com objetos rotulados, incluindo classe e coordenadas das
caixas delimitadoras.

o Pré-processamento de dados: Preparar os dados para
treinamento realizando tarefas nos dados.

o Selecao de um modelo: Escolher um modelo de detec¢ao
adequado com base em precisdo, velocidade e recursos
computacionais.

o Treinamento do modelo: Treinar o modelo no conjunto
de dados rotulado, ajustando parimetros para minimizar a
funcdo de perda.

« Validacao e teste: Validar o modelo em dados separados e
ajustar hiperparametros. Testar o modelo final para avaliar
sua generalizacdo.

« Implantacdo: Implantar o modelo treinado em producéo,
otimizando para velocidade de inferéncia e compatibili-
dade com a plataforma de hardware e software.

Além da deteccao de objetos, os modelos realizam tarefas
adicionais, como classificacdo, localizacdo e segmentacdo. A
classificacdo envolve atribuir um rétulo de classe a uma imagem
ou a uma regido especifica de interesse. A localizacdo identifica
a posicdo do objeto desenhando uma caixa delimitadora ao
seu redor. A segmentacdo de instincias identifica os pixels que
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pertencem a um objeto, criando uma médscara de nivel de pixel
que delineia sua forma. Como mostrado na Figura 2 [8].

Classificagao
de Imagem

Classificagao +
Localizagao

Detecgéo de
Objetos
by .

Segmentacao
de Instancias
- R

Fig. 3. Classificacdo, Localizacdo e Segmentagio [9]

F YOLO

O You Only Look Once (YOLO) é uma abordagem na
deteccdo de objetos que utiliza uma rede neural end-to-end
para prever caixas delimitadoras e probabilidades de classe
simultaneamente.

Como o YOLO funciona?

1) O YOLO comeca dividindo a imagem em uma grade de
células. Nas primeiras versdes, essa grade era de 13x13,
totalizando 169 células. Cada célula prevé até 5 caixas
delimitadoras, resultando em um total de 845 caixas
(13x13x5), cada uma analisando uma parte da imagem
[10].

2) Cada caixa delimitadora € um retingulo que contém a
localizagcdo de um objeto e pode variar em tamanho.
Durante a deteccdo, o YOLO atribui uma pontuagdo de
confianca a cada caixa, indicando a certeza de que a caixa
contém um objeto, mas sem identificar o tipo de objeto.
A espessura das bordas das caixas destaca a pontuacao de
confianca atribuida a cada uma: quanto maior a confianga
de que um objeto estd contido, mais espessa é a borda
da caixa [10].

3) Além da detec¢do, o YOLO classifica os objetos em
cada caixa, atribuindo uma probabilidade para cada classe
treinada. A pontuacdo final combina a confianca da caixa
com a probabilidade da classe. Para melhorar a precisao,
pode-se definir um limiar de confianga (por exemplo,
70%) para filtrar caixas com baixa confianca, mantendo
apenas as mais confidveis, como ilustrado na Figura 3
[10].
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Fig. 4. Resultado da Detecgéo [10]

G. Matriz de Confusdo

Segundo [11], a matriz de confusio é uma tabela que mostra
os acertos e erros do modelo em comparacdo com os resultados
esperados.

H. Aumento de Dados

O aumento de dados, é uma técnica que melhora o de-
sempenho de modelos de aprendizado de maquina com dados
limitados, criando versdes adicionais do conjunto original para
aumentar a eficiéncia dos algoritmos [12].

II1. METODOLOGIA

A pesquisa envolve a coleta de imagens digitais de as-
falto para o desenvolvimento de um sistema de detec¢do de
rachaduras. As imagens serdo obtidas por meio de captura de
video com uma camera de celular de 48 megapixels instalada
em um veiculo. Os videos capturados serdo transformados em
imagens no formato .jpg para andlise.

Para melhorar a robustez do modelo, serdo aplicadas técnicas
de aumento de dados usando a biblioteca OpenCV. Isso incluird
transformagdes nas imagens existentes para criar uma diver-
sidade que aumente a capacidade do modelo de generalizar
para novas imagens de rachaduras. Apés o aumento de dados,
o conjunto de 2000 imagens serd dividido em 80% para
treinamento e 20% para teste.

O treinamento do modelo serd realizado utilizando o algo-
ritmo YOLO, conhecido por sua eficiéncia na detec¢ao de obje-
tos. O processo incluird a rotulagem manual das imagens com
o software LabelMe para destacar as rachaduras, configuracio
do modelo YOLO com ajustes especificos para a deteccao de
rachaduras, e o treinamento do modelo com essas imagens
rotuladas.

Apds o treinamento, o modelo serd avaliado usando o
conjunto de imagens de teste, com a andlise de métricas de
desempenho e a geragdo de uma matriz de confusio para medir
a eficdcia na detec¢do de rachaduras.
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IV. CONCLUSAO

A pesquisa realizada destacou a importancia da manutengdo
eficiente das rodovias brasileiras, considerando os impactos
econdmicos e de seguranga associados a deterioragcdo das vias.
O estudo explora o potencial das técnicas de visdo computa-
cional, como o algoritmo YOLO, para automatizar a deteccio
de rachaduras em imagens digitais de asfalto, com o objetivo de
melhorar a manutencdo preventiva das rodovias. A criagdo de
um banco de imagens diversificado e a implementacdo pratica
do protétipo estdo em desenvolvimento, com a metodologia
proposta estabelecendo uma base sélida para futuras etapas do
projeto.

Como trabalho futuro, sera necessario concluir o treinamento
do modelo YOLO com as imagens rotuladas e realizar a
validacao com os dados de teste para avaliar seu desempenho na
deteccdo de rachaduras. Além disso, serd importante otimizar o
modelo por meio de ajustes de hiperparametros. A continuidade
deste trabalho € crucial para garantir que as técnicas desenvolvi-
das possam ser aplicadas de forma eficaz.
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