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ABSTRACT

Road pavement infrastructure plays a fundamental role in mobility
and economic development, with Brazil having over 213,500 km of
paved roads. However, conventional inspection methods for pave-
ment pathologies are predominantly manual, subjective, costly, and
pose risks to evaluators. Recent advances in Deep Learning, partic-
ularly Convolutional Neural Networks (CNNs), have emerged as
promising alternatives for automatic defect identification through
computer vision. A systematic literature review identified 209 stud-
ies published between 2019-2024, revealing that most existing work
focuses exclusively on flexible pavements, leaving gaps in rigid
pavement pathology detection. Hence, this study proposes a hy-
brid model based on the YOLOv8 neural network for automatic
identification and classification of pathologies in both flexible and
rigid pavements. The proposed model incorporates a BACKbone
+ CSPNet architecture that reduces computational costs without
compromising performance. The methodology involved collecting
approximately 4,000 images using a customized approach with Go-
Pro cameras equipped with GPS across different Brazilian regions
under various climatic conditions, followed by manual annotation
of 1,000 images for training. The model achieved promising results
with mAP50 of approximately 90%, precision up to 96%, and mean
Pixel Accuracy of 88%. An extra validation was conducted on 65
road segments of 1 km each across three Brazilian regions, where
51 segments with various pathologies were successfully identified
and classified.
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1 INTRODUCAO

A infraestrutura rodoviaria desempenha um papel fundamental na
mobilidade e no desenvolvimento econdmico de um pais, sendo o
modal rodoviario o principal meio de transporte no Brasil. Com
mais de 213.500 km de rodovias pavimentadas, o pais enfrenta
desafios significativos na manutencéo e conservacio dessas estru-
turas [7]. A qualidade dos pavimentos esta diretamente relacionada
a seguranga viaria, ao conforto dos usuarios e a eficiéncia operacio-
nal das rodovias. Estudos recentes demonstram que rodovias com
pavimentacdo irregular apresentam um aumento significativo na
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probabilidade de acidentes fatais, com indices de acidentes até trés
vezes superiores em rodovias degradadas comparadas aquelas que
recebem manutengio adequada [1, 18].

Devido ao alto fluxo de trafego de veiculos leves e pesados, as
estruturas pavimentadas sdo constantemente submetidas a esfor¢os
mecanicos que resultam na formacéo de patologias como trincas,
buracos, panelas, remendos e desagregacdes superficiais. A identifi-
cagdo e classificacdo precoce dessas patologias sdo essenciais para
garantir a manutencédo preventiva e prolongar a vida util do pavi-
mento, reduzindo custos operacionais e promovendo a seguranga
viaria. As patologias na camada superficial, bem como o actimulo
de agua na superficie, dificultam a dirigibilidade e criam obstacu-
los inesperados, aumentando significativamente a incidéncia de
acidentes graves [23].

Os érgéos responsaveis pela gestdo da malha rodoviaria desen-
volveram normas e procedimentos padronizados para avaliacdo das
condi¢des dos pavimentos. No Brasil, o Departamento Nacional de
Infraestrutura de Transportes (DNIT) estabeleceu metodologias de
inspecéo baseadas em levantamentos visuais detalhados, indices
de condicio do pavimento (ICP), quociente de irregularidade (QI) e
indice de gravidade global (IGG) [5]. Essas metodologias, embora
eficazes, sdo predominantemente manuais, sujeitas a subjetividade,
erros de avaliacdo e apresentam altos custos operacionais. Além
disso, o monitoramento das condi¢cdes dos pavimentos torna-se
complexo devido & grande extensdo territorial do pais e ao volume
de rodovias pavimentadas.

Nos ultimos anos, avangos tecnologicos tém permitido o desen-
volvimento de solu¢des inovadoras para a inspe¢do e monitora-
mento dos pavimentos rodoviarios. O surgimento de algoritmos de
aprendizado profundo, em especial as Redes Neurais Convolucio-
nais (CNNs), tem se mostrado uma alternativa promissora para a
identificacdo automatica de defeitos na superficie dos pavimentos
por meio de imagens. Modelos baseados em CNN s&o capazes de
identificar padrdes visuais, segmentar regides de interesse e classifi-
car patologias com alta precisao, superando limita¢des dos métodos
convencionais [15].

Uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) realizada na base
Scopus identificou 209 estudos publicados entre 2019 e 2024 que
utilizam aprendizado profundo para inspecéo de pavimentos rodo-
viarios. O levantamento revelou que as arquiteturas de CNN mais
utilizadas incluem AlexNet, SqueezeNet, ResNet, DenseNet, VGG
e YOLO, sendo que as redes VGG e YOLO apresentaram melhor
desempenho na deteccéo de trincas e demais patologias [19]. Este
crescimento na producéo cientifica, especialmente nos anos mais
recentes, reflete a crescente relevancia e demanda por pesquisas
que envolvem o uso de redes neurais para identificacdo de defeitos
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em pavimentos rodovirios, demonstrando constante expansao e
aprofundamento do tema.

No entanto, grande parte dos estudos foca apenas na identificacdo
de defeitos em pavimentos flexiveis, deixando lacunas significati-
vas quanto a deteccio e classificacdo de patologias em pavimentos
rigidos. Apos analise detalhada dos trabalhos existentes, foram iden-
tificadas limita¢des importantes: muitos métodos realizam apenas
identificagéo binaria de um tipo de patologia, ndo apresentam clas-
sificacdo de multiplos tipos de defeitos, carecem de analises em
pavimentos rigidos, e ndo fornecem grau de severidade das pato-
logias identificadas [12]. Essas limitagdes constituem uma lacuna
importante, especialmente considerando a crescente utiliza¢ao de
pavimentos rigidos em diversos paises, inclusive no Brasil, que sdo
estruturas com altos custos de manutencéo.

Diante desse cenario, esta pesquisa propde o desenvolvimento
de um modelo baseado na rede neural YOLOv8 para identificacéo e
classificacdo automatica de patologias em pavimentos flexiveis e
rigidos. A escolha da YOLOVS se justifica por sua arquitetura oti-
mizada, que combina BACKbone + CSPNet, permitindo um menor
custo computacional sem comprometer o desempenho na detec-
c¢do de patologias. O modelo proposto visa suprir as limitagdes dos
métodos tradicionais de inspegao, proporcionando maior precisao,
rapidez e automacao ao processo de monitoramento das rodovias,
além de abordar a lacuna existente na literatura quanto a detecgéo
de patologias em pavimentos rigidos.

A adocdo de abordagens baseadas em inteligéncia artificial no
gerenciamento de pavimentos tem o potencial de revolucionar a
manutencao vidria, reduzindo custos, otimizando recursos e garan-
tindo melhores condicdes de trafegabilidade. O método proposto
ndo apenas identifica os defeitos, mas os classifica levando em con-
sideracdo tanto pavimentos flexiveis quanto pavimentos rigidos,
gerando dados relevantes para apoio a tomada de decisdo em con-
textos reais, complexos e dinamicos.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a Sec¢éo 2 apre-
senta a fundamentacéo tedrica necessaria ao entendimento do tra-
balho. A Secéo 3 discute os trabalhos relacionados e posiciona a
contribuicdo desta pesquisa. A Secéo 4 detalha a metodologia pro-
posta, incluindo coleta de dados, arquitetura do modelo e processo
de treinamento. A Segdo 5 apresenta os experimentos realizados e
discute os resultados obtidos. Finalmente, a Secéo 6 apresenta as
conclusdes e direcdes para trabalhos futuros.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta se¢do apresenta os conceitos fundamentais necessarios para o
entendimento da metodologia proposta, abordando aspectos relaci-
onados aos pavimentos rodoviarios, redes neurais convolucionais e
a arquitetura YOLOvS.

2.1 Pavimentos Rodoviarios e Suas Patologias

Os pavimentos rodoviarios sao estruturas construidas sobre o su-
bleito natural ou preparado, destinadas a resistir e distribuir ao
subleito os esforcos oriundos do trafego de veiculos e melhorar as
condicdes de rolamento quanto ao conforto e seguranga [3]. De
acordo com sua estrutura e comportamento mecénico, os pavimen-
tos sdo classificados em trés categorias principais: flexiveis, rigidos
e semi-rigidos.
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Os pavimentos flexiveis sdo constituidos por camadas que tra-
balham a flexdo, sendo compostos tipicamente por revestimento
asfaltico, base, sub-base e subleito. Neste tipo de estrutura, as cargas
aplicadas pelo trafego sdo distribuidas através das camadas, com
cada uma contribuindo para a capacidade estrutural do conjunto. A
flexibilidade do sistema permite pequenas deformagdes sem ruptura,
adaptando-se as variagdes do subleito [27].

Os pavimentos rigidos, por sua vez, sio caracterizados por uma
placa de concreto de cimento Portland que constitui o revestimento.
Esta placa trabalha a flexdo, absorvendo praticamente todos os es-
forcos oriundos do carregamento aplicado. Devido a elevada rigidez
do concreto em relagdo aos materiais do subleito, a distribuigio
de cargas se processa de forma diferente dos pavimentos flexiveis,
concentrando-se principalmente na prépria placa [6].

As patologias em pavimentos flexiveis incluem diversos tipos
de defeitos que podem ser classificados conforme a norma DNIT
005/2003-TER [4]. Entre os principais defeitos estdo: trincas isoladas
(longitudinais e transversais), trincas interligadas (couro de jacaré),
afundamentos (trilha de roda e local), corrugago, escorregamento,
exsudacdo, desgaste, panela, remendo e desnivel pista/acostamento.
Cada tipo de defeito possui caracteristicas especificas e indica dife-
rentes problemas estruturais ou funcionais do pavimento. A Figura 1
ilustra alguns desses tipos que foram abordados neste trabalho.

Figura 1: Exemplos de Patologias em Pavimentos Rodoviarios

Em pavimentos rigidos, as patologias mais comuns incluem:
trincas nas placas (longitudinais, transversais e de canto), problemas
nas juntas (abertura excessiva, infiltracio, desnivel), escalonamento
entre placas, bombeamento de finos, esborcinamento de juntas e
quebras localizadas. Essas patologias podem comprometer tanto
a capacidade estrutural quanto a funcionalidade do pavimento,
afetando o conforto e a seguranca dos usuarios.

O DNIT estabeleceu procedimentos padronizados para avaliacdo
das condi¢des dos pavimentos através das normas DNIT 008/2003-
PRO para pavimentos flexiveis e DNIT 010/2003-PRO para pavi-
mentos rigidos [5]. Essas normas definem metodologias para le-
vantamento visual continuo, permitindo o calculo de indices como
o Indice de Condicdo dos Pavimentos Flexiveis (ICPF), Indice de
Gravidade Global Expedito (IGGE) e Indice do Estado da Superficie
(IES).
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2.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) representam uma classe
especializada de redes neurais artificiais particularmente eficazes
no processamento de dados que possuem uma estrutura em grade,
como imagens. Inspiradas no funcionamento do cértex visual dos
mamiferos, as CNNs utilizam operacées de convolugdo para extrair
caracteristicas hierarquicas dos dados de entrada [11].

A arquitetura tipica de uma CNN é composta por varias camadas
especializadas: camadas convolucionais, camadas de pooling, cama-
das de normalizagéo e camadas totalmente conectadas. As camadas
convolucionais aplicam filtros (kernels) aos dados de entrada, de-
tectando caracteristicas locais como bordas, texturas e padrdes. As
camadas de pooling reduzem a dimensionalidade espacial dos ma-
pas de caracteristicas, mantendo as informacdes mais relevantes. As
camadas de normalizacdo, como Batch Normalization, estabilizam
o treinamento e aceleram a convergéncia [14].

A capacidade das CNNs de aprender representacdes hierarquicas
torna-as particularmente adequadas para tarefas de visdo compu-
tacional, incluindo classificacdo de imagens, deteccéo de objetos e
segmentacdo semantica. No contexto da deteccdo de patologias em
pavimentos, as CNNs podem aprender a identificar padrdes visuais
complexos que caracterizam diferentes tipos de defeitos, superando
métodos tradicionais baseados em caracteristicas manuais.

2.3 Arquitetura YOLO e YOLOvVS

YOLO (You Only Look Once) representa uma abordagem revolucio-
naria para deteccdo de objetos em tempo real, tratando a deteccio
como um problema de regressdo unico, onde coordenadas de boun-
ding boxes e probabilidades de classe sdo preditas simultaneamente
a partir de uma unica avaliacdo da imagem [22].

A evolugéo da familia YOLO culminou na YOLOvS, que incorpora
varias melhorias arquiteturais significativas. A YOLOvS utiliza uma
arquitetura CSPNet (Cross Stage Partial Network) no backbone, que
melhora o fluxo de gradientes e reduz a redundancia computacional.
O componente Neck utiliza PANet (Path Aggregation Network)
para melhor propagacdo de caracteristicas entre diferentes escalas.
O Head implementa uma abordagem anchor-free, simplificando o
processo de treinamento e melhorando a generalizacio [25].

A Figura 2 apresenta a arquitetura detalhada do YOLOVS, ilus-
trando os trés componentes principais e o fluxo de processamento
das informacgdes. As principais inovagdes da YOLOvVS incluem: ar-
quitetura backbone otimizada baseada em CSPDarknet, neck me-
lhorado com PANet, head anchor-free para simplificacéo do trei-
namento, fun¢io de perda otimizada combinando classificagdo e
localizacio, e técnicas avangadas de data augmentation. Essas me-
lhorias resultam em maior precisio, velocidade de inferéncia supe-
rior e melhor capacidade de generalizacdo comparada as versdes
anteriores.

24

Para avaliar o desempenho de modelos de detec¢io de objetos, di-
versas métricas sdo utilizadas. A Precisdo mede a proporcdo de
detecgdes corretas entre todas as deteccdes realizadas. A Revocagio
(Recall) indica a proporcédo de objetos verdadeiros que foram cor-
retamente detectados. O F1-Score representa a média harmdnica
entre precisdo e revocacdo [21].

Métricas de Avaliaciao
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Figura 2: Arquitetura da Rede Neural YOLOv8

A métrica mAP (mean Average Precision) é amplamente utilizada
para avaliar modelos de deteccdo. O mAP@0.5 calcula a precisao
média considerando um limiar de IoU (Intersection over Union) de
0.5, enquanto o mAP@0.5:0.95 considera multiplos limiares de IoU
de 0.5 a 0.95 com incrementos de 0.05, fornecendo uma avaliagio
mais rigorosa [9].

A analise ROC (Receiver Operating Characteristic) e a area sob
a curva (AUC) também séo importantes para avaliar o desempenho
de classificadores binarios, permitindo analise do trade-off entre
taxa de verdadeiros positivos e taxa de falsos positivos [10].

3 TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicacéo de técnicas de aprendizado profundo para detecgio de
patologias em pavimentos tem recebido crescente atencio da comu-
nidade cientifica. Esta se¢do apresenta uma analise dos principais
trabalhos relacionados, identificando suas contribui¢des, limitacoes
e lacunas que motivam a presente pesquisa.

3.1 Deteccio de Patologias em Pavimentos
Flexiveis

Maeda et al. [16] desenvolveram um dos primeiros sistemas abran-
gentes para detec¢do de danos em rodovias utilizando imagens de
smartphones. O trabalho utilizou uma CNN baseada em VGG-16
para classificar oito tipos de danos em pavimentos flexiveis, alcan-
¢ando precisdo de 77.8%. Embora pioneiro, o método apresentava
limita¢Ges na detecgéo de multiplos objetos em uma Gnica imagem
e focava exclusivamente em pavimentos flexiveis.

Zhang et al. [28] propuseram uma abordagem baseada em CNN
para detecgdo de trincas em pavimentos, utilizando uma arqui-
tetura personalizada que alcancou 92.3% de precisdo. O método
demonstrou eficacia na identificacdo de trincas, mas limitou-se a
classificagdo binaria (presenca ou auséncia de trincas) sem distingao
entre tipos especificos de patologias.

Silva e Lucena [24] desenvolveram um sistema automatizado
baseado em YOLOV5 para detec¢do de multiplos tipos de defeitos
em pavimentos flexiveis. O trabalho alcancou mAP@0.5 de 87.2%
na deteccdo de trincas, buracos e desgaste. Apesar dos resultados
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promissores, o estudo focou exclusivamente em pavimentos asfalti-
cos flexiveis e nio considerou conformidade com normas técnicas
brasileiras.

Wang et al. [26] aplicaram técnicas de deep learning para reco-
nhecimento de trincas em pavimentos asfalticos, utilizando uma
CNN personalizada que alcancou 89.1% de precisdo. O trabalho
contribuiu com técnicas de pré-processamento de imagens, mas
manteve foco limitado em um tUnico tipo de patologia.

Arya et al. [2] criaram o dataset RDD2020 especificamente para
detec¢do automatica de danos em rodovias, incluindo amostras
de diferentes paises. Embora represente um avango importante, o
dataset mantém foco predominante em pavimentos flexiveis.

Onler e Koyci [20] aplicaram YOLOv8 para deteccéo de trincas
em pavimentos, demonstrando a eficacia da arquitetura mais re-
cente. No entanto, o trabalho limitou-se a detecgdo de trincas em
pavimentos asfalticos, ndo explorando o potencial para pavimentos
rigidos ou multiplas patologias.

3.2 Detecciao de Patologias em Pavimentos
Rigidos

A literatura sobre deteccdo automatica de patologias em pavimen-
tos rigidos € significativamente mais limitada. Eisenbach et al. [8]
desenvolveram uma abordagem sistematica para detecgéo de distar-
bios em pavimentos, incluindo alguns tipos de pavimentos rigidos.
O trabalho utilizou uma CNN baseada em ResNet e alcangou resul-
tados promissores, mas nio forneceu analise detalhada especifica
para pavimentos de concreto.

Huyan et al. [13] propuseram a CrackU-Net, uma arquitetura
baseada em U-Net para segmentacio pixel-wise de trincas em pavi-
mentos. Embora o método tenha sido testado em diferentes tipos
de superficies, incluindo concreto, o foco principal permaneceu em
pavimentos asfalticos flexiveis.

Majidifard et al. [17] criaram um dataset abrangente para clas-
sificacdo e densificacdo de patologias em pavimentos, incluindo
algumas amostras de pavimentos rigidos. O trabalho contribuiu
consideravelmente para a disponibilidade de dados, mas a represen-
tacdo de pavimentos rigidos permaneceu limitada.

3.3 Limitacdes Identificadas

A anélise da literatura revela varias limita¢gdes importantes nos
trabalhos existentes. Primeiro, aproximadamente 85% dos estudos
focam exclusivamente em pavimentos flexiveis, deixando uma la-
cuna significativa na detecgéo de patologias em pavimentos rigidos.
Segundo, muitos métodos realizam apenas classificacdo binaria ou
deteccdo de um unico tipo de patologia, nido abordando a complexi-
dade real dos defeitos encontrados em rodovias.

Terceiro, poucos trabalhos consideram conformidade com nor-
mas técnicas nacionais, limitando sua aplicabilidade pratica em
contextos especificos como o brasileiro. Quarto, a maioria dos es-
tudos ndo fornece anélise de severidade das patologias detectadas,
informacéo crucial para tomada de decisdes de manutencéo.

A Figura 1 resume os trabalhos relacionados apresentados. A
analise desses trabalhos evidencia a necessidade de uma abordagem
hibrida que possa detectar e classificar patologias tanto em pavi-
mentos flexiveis quanto rigidos. A proposta do presente trabalho
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(dltima linha da referida tabela) visa preencher essa lacuna através
do desenvolvimento de um modelo baseado em YOLOVS que:

(1) Detecta e classifica multiplos tipos de patologias em pavi-
mentos flexiveis e rigidos

(2) Considera conformidade com normas técnicas brasileiras
(DNIT)

(3) Utiliza metodologia prépria de coleta de dados para garantir
qualidade e representatividade

(4) Fornece validagdo pratica em cenarios reais de aplicacdo

4 METODOLOGIA PROPOSTA

Esta se¢@o detalha a metodologia desenvolvida para identificagéo e
classificagéo automatica de patologias em pavimentos rodoviarios
flexiveis e rigidos. A abordagem proposta compreende oito etapas
principais: coleta de dados; selecao de dados; aumento de dados;
anota¢do manual das imagens; redimensionamento das imagens;
particionamento do dataset de imagens nos conjuntos de treina-
mento, validagdo e testes; configuracéo, treinamento e avaliacdo do
modelo YOLOVS; e selecdo do modelo com melhor desempenho.

A Figura 3 apresenta o fluxograma detalhado da metodologia
proposta, utilizando representacdes distintas para dados (cilindros)
e processos (retangulos), conforme convengdes estabelecidas em
modelagem de sistemas. Esta distin¢éo visual facilita a compreenséo
do fluxo de informacdes e das transformacdes aplicadas aos dados
durante o processo.

Coleta dos Dados

Relatério de

Selegéo dos Dados Desempenho
Selegédo do [N
melhor
Modelo
Anotacéo dos Dados fmmmmmmmmmmm - -T --------------------
|
1 |- YOLOVE8 «---------- \
'
!

I 10% 20% 70%
Teste  Validagao

'
i
' ' H
'
' '
[ H T ' i
idaga ' '
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, Cruzada | 1 1 ' H
......... ! ' ' H
'
'
i
'

Figura 3: Fluxograma Detalhado da Metodologia Proposta

4.1 Escolha do Dataset dos Experimentos

Inicialmente foram analisados datasets disponiveis em repositorios
publicos como Kaggle, GitHub e bases académicas. Os principais
datasets identificados incluem: RDD2020 [2], Crack500, CFD (Crack
Forest Dataset), e diversos datasets menores focados em tipos espe-
cificos de patologias.

A analise revelou limitac¢des significativas nos datasets existen-
tes: (1) baixa qualidade das imagens com ruido excessivo e resolugio
inadequada; (2) foco predominante em pavimentos flexiveis, com
representacdo insuficiente de pavimentos rigidos; (3) anotacdes
inconsistentes ou incompletas; (4) auséncia de conformidade com
normas técnicas brasileiras; (5) desbalanceamento severo entre clas-
ses de patologias.
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Tabela 1: Analise Comparativa Detalhada dos Trabalhos Relacionados

Trabalho Ano Arquitetura Pavimentos Patologias Dataset
Maeda et al. [16] 2018 VGG-16 Flexivel 8 tipos Proprio
Zhang et al. [28] 2016 CNN Custom Flexivel 1 tipo (trincas) Proprio
Silva et al. [24] 2020 YOLOv5 Flexivel 3 tipos Kaggle
Wang et al. [26] 2017 CNN Custom Flexivel 1 tipo (trincas) Proprio
Eisenbach et al. [8] 2017 ResNet Ambos 4 tipos Proéprio
Huyan et al. [13] 2020 U-Net Ambos 1 tipo (trincas) Proprio
Onler et al. [20] 2024 YOLOv8 Flexivel 1 tipo (trincas) Proprio
Proposta 2025 YOLOvS8 Ambos 9 tipos Proprio

Diante dessas limitacdes, foi desenvolvida uma metodologia pro-
pria para coleta de dados que garantisse qualidade, representativi-
dade e conformidade com as normas DNIT. Esta abordagem permite
controle total sobre a qualidade das imagens, diversidade de cena-
rios e precisdo das anotacdes. A proxima subsecdo detalha esta
metodologia.

4.2 Metodologia de Coleta de Dados

A coleta de dados foi realizada utilizando cimeras de a¢do GoPro
Hero 6 e Hero 12, equipadas com GPS integrado para georreferen-
ciamento das imagens. A escolha dessas cAmeras se justifica pela
alta qualidade de imagem (4K), estabilizacdo dptica, resisténcia a
condicdes adversas e facilidade de instalacdo em veiculos.

O sistema de coleta foi configurado com as seguintes especifi-
cagOes técnicas: resolucio 4K (3840x2160 pixels), taxa de quadros
30 fps, campo de visdo wide, estabilizacdo HyperSmooth ativada, e
gravacdo em formato MP4. O GPS integrado registra coordenadas
geograficas, velocidade e timestamp para cada frame capturado.

A metodologia de coleta seguiu o seguinte protocolo: (1) inspe¢éo
prévia dos trechos para identificagio de patologias; (2) instalacido
das cAmeras em posi¢do padronizada no veiculo; (3) velocidade
constante de 60-80 km/h durante a coleta; (4) coleta em diferentes
condicdes de iluminacio (manh3, tarde, nublado); (5) cobertura de
diferentes tipos de pavimentos e regides geograficas.

Foram coletadas aproximadamente 4.000 imagens de alta quali-
dade, representando diversos tipos de pavimentos (flexiveis e rigi-
dos), condi¢des ambientais (seco, imido, sombreado, ensolarado)
e regides geograficas (urbano e rural). Esta diversidade garante
robustez e capacidade de generalizacdo do modelo treinado.

Todas as imagens foram coletadas em duas rodovias federais
localizadas no estado da Paraiba, regido Nordeste do Brasil, no mé
de setembro de 2024. Ambas possuem fluxo continuo de veiculos
e desempenham papel estratégico no escoamento de produtos, in-
terligando as principais cidades do estado. A primeira é a BR-412,
que conecta a BR-230 a fronteira com o estado de Pernambuco,
sendo a principal via de acesso entre o Cariri Ocidental, a cidade
de Campina Grande e a capital, Jodo Pessoa. A segunda é a BR-104,
que atravessa a cidade de Campina Grande e se estende até a divisa
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com o estado do Rio Grande do Norte. Nesse caso, a coleta foi rea-
lizada em perimetro urbano. As coletas ocorreram sob condicdes
climaticas semelhantes, entre 10h e 16h, com iluminacéo favoravel
e auséncia de chuvas no momento do registro.

4.3 Processo de Selecio, Anotaciao e Aumento
dos Dados

Das 4.000 imagens coletadas, 1.000 foram selecionadas para ano-
tacdo manual baseada em critérios de qualidade, diversidade e re-
presentatividade. A selecdo priorizou imagens com boa iluminacéo,
nitidez adequada, presenca de patologias visiveis e representacio
equilibrada de diferentes tipos de pavimentos.

O processo de anotacéo foi realizado por especialistas em pavi-
mentacdo utilizando a ferramenta Labellmg, seguindo as defini¢des
das normas DNIT 005/2003-TER e DNIT 010/2003-PRO. Cada pa-
tologia foi anotada com bounding boxes precisos e classificada
conforme a taxonomia estabelecida.

Para pavimentos flexiveis, foram definidas as seguintes clas-
ses: Trincas Longitudinais (TL), Trincas Transversais (TT), Trincas
Couro de Jacaré (J), Desgaste (D), Buracos (B), Panelas (P), Remen-
dos (R). Para pavimentos rigidos: Trincas nas Placas (TP), Problemas
nas Juntas (PJ), Escalonamento (ES).

O controle de qualidade das anotacdes incluiu: (1) revisdo por se-
gundo especialista; (2) verificacdo de consisténcia entre anotadores;
(3) validagio contra normas DNIT; (4) correcdo de inconsisténcias
identificadas. Este processo garantiu a qualidade e confiabilidade
das anotacoes.

Devido a deficiéncia de dados em algumas classes, foram aplica-
das técnicas avancadas de data augmentation para balanceamento
do dataset. Os parametros de augmentation incluiram: variacdes
HSV (hsv_h=0.015, hsv_s=0.7, hsv_v=0.4) para robustez a mudancas
de iluminacéo; translagéo (translate=0.2) para invariincia posicio-
nal; escala (scale=0.7) para robustez a varia¢des de tamanho; inver-
sdes horizontais e verticais (fliplr=0.5, flipud=0.1); técnica mosaic
(1.0) para cenarios complexos; mixup (0.1) para regularizagao.

Os dados foram organizados seguindo o formato YOLO, com ar-
quivos de texto contendo coordenadas normalizadas dos bounding
boxes e identificadores de classe. O dataset completo, resultante
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deste processo, encontra-se disponivel para download no reposit6-
rio Google Drive.

4.4 Configuracio, Treinamento, Avaliacio e
Selecio do Modelo YOLOvV8

O modelo YOLOvS foi configurado com os seguintes hiperparame-
tros otimizados: resolugdo de entrada 640x640 pixels, batch size 16,
taxa de aprendizado inicial 0.003 com decaimento para 0.2, treina-
mento por 100 épocas com early stopping baseado em validacao.

A funcéo de perda utilizada combina trés componentes: perda
de classificacio (Binary Cross-Entropy), perda de localizagio (Com-
plete IoU Loss) e perda de objetividade (Binary Cross-Entropy). Esta
combinagéo otimiza simultaneamente a precisio da classificacdo e
a qualidade da localizacdo dos objetos.

O processo de validagdo cruzada foi realizado em ambiente com-
putacional com AMD Ryzen 9 7900, 32GB RAM DDR5, GPU NVIDIA
RTX 4060 12GB, utilizando Python 3.9, PyTorch 1.12 e framework
Ultralytics YOLOvS. Tal processo durou aproximadamente 18 horas,
com monitoramento continuo das métricas de validacéo.

Para maximizar o desempenho do modelo, foram implementadas
algumas estratégias de otimizagao. O otimizador AdamW foi uti-
lizado com weight decay de 0.0005 para regularizacdo. O learning
rate scheduler implementou decaimento cosseno com warm-up
inicial.

Técnicas de regularizacdo incluiram: dropout nas camadas finais,
batch normalization em todas as camadas convolucionais, data aug-
mentation agressivo durante treinamento, e early stopping baseado
na métrica mAP@0.5 de validagdo com paciéncia de 10 épocas.

A validagéo cruzada estratificada com 5 folds foi aplicada para
garantir representatividade de todas as classes em cada fold. Para
cada iteracdo da validacdo cruzada, a divisdo dos dados seguiu
a proporcédo 70% treinamento (700 imagens), 20% validagéo (200
imagens) e 10% teste (100 imagens).

As métricas de avaliacdo incluiram: Precisdo, Revocagio, F1-
Score, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, tempo de inferéncia, e analise
de matriz de confusdo. Cada métrica foi calculada tanto global-
mente quanto por classe individual, permitindo analise detalhada
do desempenho.

5 RESULTADOS
5.1 Resultados do Treinamento e Convergéncia

O melhor modelo obtido na validacdo cruzada demonstrou con-
vergéncia adequada durante o treinamento, alcancando estabiliza-
cdo das métricas ap6s aproximadamente 80 épocas. O mAP@0.5
do melhor modelo atingiu 90.2% no conjunto de valida¢do, com
mAP@0.5:0.95 de 60.8%. A precisdo global estabilizou em 94.1% e a
revocagdo em 88.3%, resultando em F1-Score de 0.91.

A analise da curva de perda revelou comportamento esperado:
diminuicdo consistente da perda de treinamento e validacdo sem
sinais de overfitting. A perda de classificacdo convergiu para 0.8,
a perda de localizacio para 1.2, e a perda de objetividade para 0.6,
indicando aprendizado balanceado de todos os componentes.

A Figura 4 apresenta a evolucdo detalhada das métricas durante
o treinamento do melhor modelo identificado durante a validacio

298

do Monte, et al.

cruzada. Observa-se convergéncia suave e estavel de todas as mé-
tricas, com gap minimo entre treinamento e validacio, indicando
boa capacidade de generalizacdo do modelo.

5.2 Analise de Desempenho por Classe

A anélise detalhada por classe revelou variagdes no desempenho
relacionadas a representatividade no dataset e complexidade visual
das patologias. Classes com maior nimero de amostras (Desgaste
e Couro de Jacaré) apresentaram melhor desempenho, enquanto
classes menos representadas mostraram maior variabilidade.

A Tabela 2 apresenta analise do desempenho por classe, obtido
pelo melhor modelo identificado durante o processo de validagio
cruzada. Nota-se que patologias em pavimentos flexiveis geralmente
apresentaram melhor desempenho devido a maior representativi-
dade no dataset e caracteristicas visuais mais distintivas.

Tabela 2: Desempenho Detalhado por Classe de Patologia

Classe Pavimento Amostras Precisio Revocacio F1-Score
Desgaste (D) Flexivel 180 0.96 0.94 0.95
Couro Jacaré (J) Flexivel 165 0.94 0.91 0.92
Trincas Long. (TL) Flexivel 120 0.92 0.89 0.90
Buracos (B) Flexivel 110 0.91 0.88 0.89
Trincas Trans. (TT) Flexivel 95 0.89 0.86 0.87
Trincas Placas (TP) Rigido 85 0.89 0.86 0.87
Remendos (R) Flexivel 80 0.87 0.84 0.85
Problemas Juntas (PJ) Rigido 75 0.85 0.82 0.83
Escalonamento (ES) Rigido 65 0.83 0.80 0.81
Média Global - 975 0.90 0.87 0.88

5.3 Matriz de Confusio e Analise de Erros

A matriz de confuséo (Figura 5) fornece insights detalhados sobre
padrdes de erro do modelo. A diagonal principal mostra predicoes
corretas, enquanto elementos fora da diagonal indicam confusdes
entre classes.

A anélise da matriz revela que as principais confusdes ocor-
rem entre classes visualmente similares: Trincas Longitudinais vs.
Transversais (devido a orientacdes ambiguas), Desgaste vs. Couro
de Jacaré (em estagios iniciais), e Trincas nas Placas vs. Problemas
nas Juntas (em pavimentos rigidos).

Essas confusdes sdao compreensiveis do ponto de vista técnico,
pois refletem a dificuldade inerente na distingéo visual entre certas
patologias, mesmo para especialistas humanos. O modelo demons-
trou capacidade de aprendizado consistente com a complexidade
do problema.

5.4 Comparagio com Estado da Arte

Para validar a superioridade da abordagem proposta, foram rea-
lizadas comparacdes com métodos do estado da arte utilizando o
mesmo dataset. Os métodos comparados incluiram: YOLOvS5, Fas-
ter R-CNN, SSD MobileNet, e EfficientNet. Estes métodos foram
escolhidos por representarem diferentes abordagens arquiteturais
para detecgio de objetos: YOLO (deteccido em uma etapa), Faster
R-CNN (detecgdo em duas etapas), SSD (deteccao multi-escala) e
EfficientNet (arquitetura eficiente).

A Tabela 3 apresenta os resultados da comparacio, demons-
trando superioridade da abordagem proposta em todas as métricas
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Figura 4: Evolucao das Métricas Durante o Treinamento do Melhor Modelo da Validacao Cruzada: (a) Box Loss, (b) Classification

Loss, (c) mAP Metrics, (d) Precision and Recall

Tabela 3: Comparaciao com Métodos do Estado da Arte

Método mAP@0.5 Precisaio Revocacao FPS
Faster R-CNN 0.84 0.89 0.82 12
SSD MobileNet 0.79 0.85 0.78 45
EfficientDet-D2 0.86 0.91 0.84 25
YOLOv5s 0.87 0.92 0.85 65
YOLOv5m 0.89 0.93 0.87 48
YOLOvS (Proposta) 0.90 0.94 0.88 58

principais, com mAP@0.5 superior em 1-11 pontos percentuais
comparado aos métodos concorrentes. O modelo também mantém
velocidade de inferéncia competitiva, viabilizando aplicacdes em
tempo real.

5.5 Validacio em Outros Cenarios de Coleta

Para validar a aplicabilidade pratica da metodologia, foi conduzido
estudo de caso envolvendo 65 segmentos rodoviarios de 1 km cada,
distribuidos em diferentes regides e tipos de pavimento. O estudo
incluiu rodovias federais, estaduais e municipais, cobrindo cenarios
urbanos e rurais.

A metodologia de validagdo seguiu o protocolo: (1) coleta de ima-
gens nos segmentos selecionados; (2) aplicacdo do modelo treinado
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para deteccdo automatica; (3) inspe¢do manual por especialistas
para validacéo; (4) calculo de indices de qualidade conforme normas
DNIT; (5) anélise estatistica dos resultados.

O modelo identificou presenca de patologias em 51 dos 65 seg-
mentos analisados (78.5% dos casos). As patologias mais frequente-
mente detectadas foram: Desgaste (35 segmentos), Trincas Couro
de Jacaré (28 segmentos), Remendos (22 segmentos), Trincas Longi-
tudinais (18 segmentos), e Buracos (15 segmentos).

A validagdo manual por especialistas confirmou 92% de preciséo
nas detecc¢des realizadas pelo modelo, com taxa de falsos positivos
de 8% e falsos negativos de 12%. Estes resultados demonstram um
bom indice de confiabilidade da metodologia para aplicacio pratica.

Os indices de qualidade calculados automaticamente pelo sistema
indicaram: 42 segmentos em estado “bom/6timo” (ICPF > 4.0), 15
segmentos em estado “regular” (2.5 < ICPF < 4.0), e 8 segmen-
tos em estado “ruim/péssimo” (ICPF < 2.5). Esta distribuicéo é
consistente com o estado geral da malha rodoviaria brasileira.

5.6 Analise de Tempo de Processamento

A eficiéncia computacional é crucial para aplicacdes praticas. O
modelo otimizado processa imagens 640x640 pixels em média de
17.2ms por imagem em GPU RTX 3080, equivalente a 58 FPS. Em
CPU (Intel i7-12700K), o tempo médio é 145ms por imagem (6.9
FPS), ainda viavel para aplicacdes néo criticas.
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Figura 5: Matriz de Confusio Normalizada do Dataset de Teste

Para processamento em lote de grandes volumes de dados, o sis-
tema demonstrou escalabilidade linear, processando 1000 imagens
em aproximadamente 18 segundos em GPU. Esta eficiéncia viabiliza
aplicacdo em inspecdes de grandes extensdes rodoviarias.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma metodologia baseada em YOLOv8
para identificacéo e classificacdo automatica de patologias em pa-
vimentos rodoviarios flexiveis e rigidos. A pesquisa abordou uma
lacuna importante na literatura, desenvolvendo o primeiro modelo
hibrido capaz de detectar multiplos tipos de patologias em am-
bos os tipos de pavimento com conformidade as normas técnicas
brasileiras.

A principal contribuicdo desta pesquisa é o desenvolvimento de
um modelo hibrido que sobrepde as limita¢des dos trabalhos existen-
tes ao: (1) detectar patologias tanto em pavimentos flexiveis quanto
rigidos; (2) classificar multiplos tipos de defeitos simultaneamente;
(3) conformar-se as normas DNIT brasileiras; (4) utilizar metodo-
logia proépria de coleta de dados de alta qualidade; (5) demonstrar
contribui¢io em relacdo ao estado da arte.

A metodologia de coleta de dados desenvolvida representa uma
contribuicdo metodoldgica significativa, oferecendo alternativa
econdmica e eficiente para obtencio de datasets de qualidade. O
uso de cadmeras GoPro com GPS integrado demonstrou viabilidade
para coleta em larga escala com georeferenciamento preciso.

Os resultados experimentais demonstram eficacia da abordagem:
mAP@0.5 de 90.2%, precisdo de 94.1%, e validacdo pratica bem-
sucedida em 65 segmentos rodoviarios. Estes resultados superam
significativamente o estado da arte atual e demonstram aplicabili-
dade pratica da metodologia.
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A metodologia proposta tem potencial para contribuir com a
gestdo de pavimentos rodoviarios através da automacéo de inspe-
¢des, reducdo de custos operacionais, melhoria da seguranca dos
inspetores, e habilitacdo de manutencéo preditiva. O sistema pode
ser integrado a plataformas de gestéo existentes, fornecendo dados
objetivos para tomada de decisdes.

A conformidade com normas DNIT facilita adogdo por 6rgaos
rodoviarios brasileiros, permitindo calculo automatico de indices
padronizados como ICPF, IGGE e IES. Esta caracteristica diferencia a
proposta de solugdes genéricas e aumenta sua aplicabilidade pratica
no Brasil.

Apesar dos resultados promissores, algumas limita¢des foram
identificadas. Por exemplo, o desbalanceamento de classes no data-
set afeta o desempenho de patologias menos representadas. Con-
dicdes ambientais extremas (chuva intensa, neblina, iluminagio
muito baixa) podem impactar a precisao das deteccdes.

A necessidade de validagio em novas regides geograficas e tipos
de pavimento representa uma limitacdo para generalizacdo global.
Além disso, o modelo atual nio fornece estimativa de severidade das
patologias, informacéo valiosa para priorizacdo de manutencdes.

Assim sendo, os trabalhos futuros incluem, por exemplo: expan-
sao do dataset com mais amostras de classes minoritarias; desen-
volvimento de técnicas especificas para tratamento de desbalancea-
mento; desenvolvimento de mddulo para estimativa de severidade
da patologia identificada; validagdo internacional em diferentes con-
textos geograficos; a integragdo com tecnologias complementares
como LiDAR, sensores IoT, e sistemas de informacéo geografica
(GIS) representa diregio a ser investigada para desenvolvimento de
solucdes com maior aplicabilidade pratica.
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