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Resumo

Os pavimentos rodoviarios sao de extrema importancia para o escoamento de mercado-
rias, pessoas e servicos. No Brasil cerca de 61,1% do translado de carga sao realizados
pelas rodovias (CNT, 2017). Encontrar uma forma de identificar irregularidades nestes
pavimentos é de grande importancia, pois estudos afirmam que uma méa conservagao
das estradas pode causar impacto na seguranca das pessoas que trafegam por elas e até
mesmo no consumo de combustivel dos veiculos(KLAUBERT, 2001). O RoadScan é um
sistema desenvolvido por (LIMA et al., 2016) com o intuito de realizar a classifica¢ao
da qualidade de pavimentos asfalticos e disponibiliza-los em um mapa. Na exibicao do
mesmo, sao utilizadas técnicas de crowdsourcing para aprimorar a classificagdo. Este
trabalho desenvolveu uma melhoria para o RoadScan, onde redes neurais foram utilizadas
visando aumentar a confiabilidade e a adaptabilidade das classificacoes de qualidade dos
pavimentos. Neste trabalho serao descritos os processos: de extracao das caracteristicas
utilizadas no etapa de classificacao, de coleta dos dados, de criagao da base de dados final
e do desenvolvimento de um aplicativo mével que utiliza redes neurais para classificar a
qualidade dos pavimentos. Ao final do trabalho serd mostrado um mapa mostrando os

resultados alcancados, inclusive em um outro tipo de veiculo: motocicletas.

Palavras-chaves: aprendizado de maquina, inteligéncia artificial, qualidade de pavimentos,

smartphones.



Abstract

Road pavements are of great importance for the transport of goods, people, and services.
In Brazil, about 61.1% of freight is carried out by the highways (CNT, 2017). Finding a
way to identify irregularities in these pavements have great importance because studies
say that a road in bad conservation can impact the safety of people who travel by them
and even in the fuel consumption of vehicles (KLAUBERT, 2001). The RoadScan is a
system developed by (LIMA et al., 2016) that classifies the quality of asphalt flooring and
make them available on a map. To generate this map, crowdsourcing techniques are used
to improve this classification. This work has developed an improvement for the RoadScan,
where neural networks have been used aiming the increase of the floor quality classification
reliability and adaptability. This work will describe the processes: of features extraction
used in the step of classification, data collection, the final database creation and mobile
application development that uses neural networks to classify the pavements quality. At
the end of the work will be shown a map presenting the results achieved, including another

type of vehicle: motorcycles.

Key-words: machine learning, artificial intelligence, pavements quality, smartphones.
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1 Introducao

1.1 O problema de pesquisa

O transporte rodoviario é de grande importancia para o deslocamento de produtos
e pessoas, de acordo com a Confederagao Nacional de Transportes(CNT, 2017) cerca de
61,1% do translado de carga no Brasil se d4 através das rodovias. Ainda segundo a CNT
58% das rodovias brasileiras possuem algum problema, e 48,3% dos trechos avaliados sao

classificados como regulares, ruins ou péssimos.

Uma série de fatores podem influenciar na deterioracao dos pavimentos asfalti-
cos, como: o trafego de veiculos, a umidade, solo e a qualidade da construcao do pa-
vimento(GEORGE; RAJAGOPAL, 2015). Estudos afirmam que quando em estado de
conservacao precario, os mesmos podem causar efeitos indesejaveis como o aumento do
consumo de combustivel dos veiculos(KLAUBERT, 2001), além disso pode-se inferir que
pavimentos ruins impactam na seguranca e na velocidade do fluxo dos veiculo. Tendo
em vista a importancia dos pavimentos asfalticos surge uma grande necessidade de se
desenvolver uma solugao que possibilite a deteccao de trechos com irregularidades e a clas-
sificagdo da qualidade dos mesmos. Um padrao internacional chegou a ser criado, visando
determinar uma métrica confidvel para classificar a qualidade de pavimentos(SAYERS,
1986). Entretanto, a principal dificuldade encontrada na ampla utilizagdo deste indice de
classificacao é sua complexidade de implementacao e custo computacional, visto que o

mesmo utiliza cdlculos avancados.

Segundo uma pesquisa realizada em 2017 pela Fundagdao Getulio Vargas, no Brasil
tem-se em média um smartphone por habitante, sdo cerca de 280 milhoes de dispositivos
sendo utilizados para os mais variados fins (MEIRELLES, 2017). O baixo custo e a popu-
larizacao dos smartphones servem como motivagao para o desenvolvimento de aplicagoes

que consigam aproveitar os sensores e funcionalidades presentes nestes dispositivos.

Em 2008 foi proposto o Nerice MOHAN; PADMANABHAN; RAMJEE, 2008):
um sistema para o monitoramento do trafego e das estradas. O Nericell foi o pioneiro no uso
dos smartphones para este fim. Ele utiliza sensores como Global Positioning System (GPS),
microfone e acelerometro, e baseado na leitura e analise dos dados lidos consegue fazer
a deteccao de buracos e freadas. Diversos trabalhos foram desenvolvidos posteriormente

com o objetivo de detectar a condi¢ao dos pavimentos através de smartphones(CHUGH;
BANSAL; SOFAT, 2014).

Aqui, sera apresentada uma solucao que utiliza smatphones em conjunto com redes

neurais para realizar a classificacdo da qualidade dos pavimentos, exibindo-a em um tempo
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de resposta aceitavel para o usuario e ainda disponibilizando estes dados posteriormente

em um site para visualizagao publica.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

O objetivo deste trabalho é criar um sistema que seja capaz de utilizar técnicas
de aprendizado de maquina e smartphones para realizar a classificacao da qualidade de

pavimentos asfalticos.

1.2.2 Objetivos Especificos
Abaixo sao citados os objetivos especificos que este trabalho visa alcancar para
atingir o objetivo geral.
e Implementar uma forma de se realizar a coleta de dados do acelerémetro presente
no smartphone.

e Extrair caracteristica dos dados coletados que consigam representar os pavimentos.

e Criar uma base de dados para servir como entrada de algoritmos de aprendizado

supervisionado.

e Pesquisar algoritmos de aprendizado de maquina que possam ser aplicados na

classificacdo dos pavimentos baseados na leitura do acelerémetro.
e Treinar uma rede neural para reconhecer a qualidade dos pavimentos asfalticos.

e Desenvolver um aplicativo que utilize o conhecimento obtido pelos algoritmos de

aprendizagem para realizar a classificagao dos pavimentos no smartphone.

1.3 Organizacdo do trabalho

O restante deste trabalho é organizado como segue. O Capitulo 2 apresenta os
trabalhos correlatos e contextualiza alguns conceitos basicos necessarios para a compreensao
deste. As informagoes sobre o desenvolvimento deste trabalho estao descritas no Capitulo 3.
No Capitulo 4 sao discutidos os resultados alcancados pelo sistema. Por fim no Capitulo 5

sao abordadas as conclusoes, desafios encontrados e perspectivas futuras.
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2 Revisao bibliografica

Neste capitulo serao abordados alguns trabalhos correlatos a pesquisa, em seguida

diversos conceitos necessarios para o entendimento do trabalho desenvolvido.

2.1 Trabalhos Correlatos

Como forma de relacionar estes trabalhos correlatos, buscou-se em sites como
Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE)! e Association for Computing Ma-
chinery (ACM)? artigos usando as seguintes palavras chaves: machine learning, pavements,

quality, road health, classification, smartphones, accelerometer, features extraction.

Diversas publicacoes foram realizadas para estudar formas eficientes de classificar a
qualidade de pavimentos asfélticos, surgiram inclusive surveys(CHUGH; BANSAL; SOFAT,
2014) analisando diversos artigos sobre este tema. Para embasar este trabalho cinco foram
escolhidas. Todos os trabalhos citados abaixo utilizam o sinal do acelerémetro como base
para realizar andlise dos pavimentos. Abaixo uma relacao de publicagbes que apresentam

uma correlagao com este trabalho:

1. RoadScan: Trabalho desenvolvido em 2016 na Universidade Federal de Ouro Preto
pelo laboratorio de pesquisa Imobilis. O trabalho desenvolvido utilizou o sinal
coletado pelo sensor acelerdometro presente nos smartphones, em conjunto com dados
de geolocalizacao. A estratégia abordada consiste em através da medida do desvio
padrao dos dados de acelerémetro coletados, realizar uma classificagdao utilizando
alguns limiares descobertos empiricamente. Os resultados obtidos foram satisfatoérios,
porém o método de classificacao utiliza limiares fixos de dificil ajuste, o que dificulta

a adaptagao das classificagoes realizadas para diferentes necessidades. (LIMA et al.,
2016).

2. RoADS: No trabalho (SERAJ et al., 2016) sao utilizadas técnicas avangadas para
a extragao das caracteristicas dos dados de acelerometro. Apds selecionadas as
caracteristicas, o classificador SVM(CORTES; VAPNIK, 1995) ¢é utilizado para
realizar a identificagdo de anomalias nos pavimentos asfilticos. O autor busca
utilizar smartphones em seu trabalho, devido ao baixo custo destes dispositivos.
Todo o tratamento dos dados coletados é feito em um dispositivo externo. O pré-
processamento dos dados para a extracao das caracteristicas garantiram resultados

muito bons, chegando a alcangar uma acuracia de 91% na deteccao destas anomalias.

<http:/ /ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>
<https://dl.acm.org/>
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Porém, dada a complexidade desta tarefa, é improvavel que o sistema possa ser
implementado com um tempo de resposta aceitavel utilizando smartphones para o

processamento.

3. Em (MOHAMED et al., 2016), o autor realiza o mapeamento de anomalias nos
pavimentos de forma similar ao trabalho citado anteriormente, porém, o mesmo
utiliza o algoritmo perceptron(ROSENBLATT, 1958) para realizar a classificacao
destas imperfeicoes. Como entrada do algoritmo perceptron ele utiliza a leitura do
eixo Z do acelerémetro perpendicular a superficie da Terra. Este trabalho trata

apenas a deteccao de anomalias, nao trata a qualidade do pavimento no geral.

4. Em (BADUROWICZ; CIEPLAK; MONTUSIEWICZ, 2016), os autores criaram um
sistema onde dados coletados pelo acelerometro de smartphones sao enviados para
um servidor. O mesmo analisa os dados recebidos e gera um valor para aquele trecho
de estrada, retornando-o aos smartphones dos usuarios participantes deste sistema
social. Como trabalho futuro, os autores pretendem aprimorar o calculo deste valor
gerado, para que possa ser utilizado para classificar a qualidade de um pavimento.
Um possivel empecilho para que o sistema desenvolvido possa ser utilizado em paises
com um indice menor de desenvolvimento é o fato de que a qualidade da internet
movel disponibilizada nos mesmos tende a ser inferior, prejudicando assim o tempo

de resposta ao usuario.

5. Em (WANG; CHUANG; YI, 2016), um sistema crowdsourcing é criado para iden-
tificacdo de anomalias em pavimentos. A arquitetura do mesmo é similar ao deste
trabalho. Porém, o mesmo utiliza modelos matematicos para classificacdo de ano-
malias ao invés de algoritmos de inteligéncia artificial. Com o método utilizado,
Wang consegue alcancar 88% de precisao na deteccao de anomalias seguras e 82%
na deteccao de anomalias consideradas perigosas. Apesar dos bons resultados, este
trabalho busca a classificar o nivel de perigo das irregularidades encontradas em

pavimentos, e nao classificar a qualidade dos pavimentos.

Os trabalhos citados acima mostram que é possivel obter bons resultados utilizando
smartphones para detectar anomalias e classificar a qualidade dos pavimentos. Eles contri-
buiram com este trabalho com informagdes sobre quais caracteristicas utilizar e estratégias
para criar a base de dados. O sistema desenvolvido aqui consiste em utilizar técnicas de
aprendizado de maquina para classificar a qualidade dos pavimentos unindo conceitos e

ideias abordados nestes trabalhos correlatos.
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Figura 1 — Comparacao entre a venda de dispositivos méveis de diferentes sistemas opera-
cionais.

Global market share held by the leading smartphone operating
systems in sales to end users from 1lst quarter 2009 to 2nd quarter
2017

100%

75%

50%

share of global sales to el d use

25%

O%—F.J ""-'_l--.._--A -

=#= Android == i0OS Microsoft =e= RIM Bada* Symbian =#= Other

Source Additional Information:
Gartner Worldwide; Gartner
Statista 2017

Fonte: (GARTNER, 2017)

2.2 Conceitos Basicos

Sera apresentada nesta secao alguns conceitos sobre Android e aprendizado de

maquina.

2.2.1 Android

O sistema operacional é um programa responsavel por agir como uma camada
intermediaria entre o hardware e o usuario. Para cumprir este objetivo o mesmo oferece
servigos tanto para os desenvolvedores quanto para os usudrios finais, de forma com
que estes nao necessitem empregar comandos a nivel de hardware(STALLINGS, 2008).
Na categoria de dispositivos méveis, 3 sistemas operacionais se destacam: Android, iOS,

Windows Phone.

Sendo baseado no kernel do Linux, o Android é um sistema open source. Isto
permite com que o mesmo seja customizado de diversas formas, possibilitando com que
empresas que desenvolvam dispositivos e smartphones possam adaptar o sistema as suas

necessidades.

Na Figura 1 pode-se perceber o grande impacto dos dispositivos Android no
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mercado de dispositivos moéveis. Nota-se que com uma consideravel margem de vantagem
a venda de dispositivos que utilizam Android supera a dos outros sistemas operacionais
como i0S e Windows Phone. Estima-se que os dispositivos Android ocupem cerca de 70%
do mercado mundial(NOVAC et al., 2017). E esperado que o nimero de usudrios deste
Sistema Operacional (S.0) se mantenha alto nos préximos anos gracas a este alto niimero
de vendas nos ultimos anos. Devido a esta popularidade escolheu-se esta plataforma como

hospedeira para o sistema maével desenvolvido.

2.2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é a area da inteligéncia artificial responsavel pelos
métodos e algoritmos que possuem a capacidade de aprender com informacgoes obtidas
através de uma base de dados. O conceito desta forma de cognicao difere do processo
cognitivo humano, porém, se baseia no mesmo. Parte do principio de que através do erro
se consegue melhorar uma dada resposta, ou seja, consiste em acreditar que o aprendizado
¢é adquirido através da experiéncia. Os algoritmos desta area podem ser divididos em
diferentes categorias, dentre elas pode-se citar o aprendizado supervisionado que foi

utilizado neste trabalho e o nao supervisionado.

2.2.2.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado consiste no conjunto de técnicas em que existe um
“supervisor” que sabe previamente qual é a resposta esperada de um sistema dado uma
entrada. Para efetuar o aprendizado, o algoritmo compara sua saida com a deste supervisor,

para que assim, se ajuste em busca de minimizar o erro de sua resposta(BISHOP, 2006).

De forma simplificada: a base de dados utilizada nestas técnicas possui as deno-
minadas flags ou marcadores, que representam a resposta esperada. O sistema entao se
molda, fazendo com que dado uma entrada, seja emitida como saida o mesmo valor do

Supervisor.

Existem diversos algoritmos que seguem esta estratégia, como por exemplo: Support
Vector Machine (SVM)(CORTES; VAPNIK, 1995), Regressao Linear e Redes Neurais, as

quais foram utilizadas neste trabalho.

2.2.2.1.1 Redes Neurais

O termo “redes neurais” teve sua primeira apari¢ao no artigo “A Logical Calculus
of Ideas Immanent in Nervous Activity” de (MCCULLOCH; PITTS, 1943) onde pela
primeira vez, de uma forma metodolégica e cientifica tentou se descrever matematicamente
como acontece o processamento de uma informagao em um sistema biologico. Desde entao

este termo vem sendo utilizado por varios modelos de aprendizado de maquina, onde
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alguns deles sofrem até mesmo criticas em relagao a sua correspondéncia com a biologia

(BISHOP, 2006).

O trabalho de McCulloch e Pitts se concentrou mais no processo de descrever
um modelo artificial de um neurénio e representar suas capacidades computacionais do
que em apresentar uma técnica de aprendizado em si. Em 1958 Frank Rosenblatt, um
psicologo americano, desenvolveu um modelo promissor denominado perceptron, que simula
o processo de reconhecimento de padroes através de uma estrutura que representa um
neurdnio. Esta estrutura era constituida de 3 camadas: uma camada inicial responsavel por
receber as entradas de um meio externo, uma camada intermediaria de pesos ajustaveis e
por fim uma camada de saida, que possui a resposta do modelo(BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007).

O perceptron surgiu como uma grande promessa no ramo da inteligéncia artificial,
contudo, o mesmo possui a grande limitacao de conseguir distinguir apenas padroes que
sejam linearmente separaveis conforme apresentado por (MINSKY; PAPERT, 1967). Este
estudo congelou os animos em relacao ao uso das redes neurais artificiais na classifica-
¢ao de padroes. Porém, apos a descricao do algoritmo backpropagation surgir, provou-se
que as redes neurais podem sim resolver os problemas ditos nao-linearmente separa-
veis(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). A partir do surgimento deste algo-
ritmo, tornou-se viavel novamente a utilizagdo de redes constituidas de diversos neuronios

interligados, similares ao do modelo proposto por McCulloch e Pitts.

Um exemplo de rede neural dita de multiplas camadas ou multi-layer perceptron
pode ser visto na Figura 2. Neste novo modelo nota-se agora a existéncia de mais camadas e
neurénios, onde até a resposta de cada neurénio da camada anterior serve como entrada para
as posteriores. Pode-se perceber também através da figura uma nova camada denominada

oculta ou (hidden layer), onde uma rede neural pode conter varias camadas ocultas.

De forma breve, neste modelo tem-se que os dados de entrada sao inseridos na
camada de entrada e em seguida sao multiplicados pelos pesos aleatoriamente gerados. A
saida de cada neurdnio da camada de entrada pode ser descrita pela Equacao 2.1, onde Y é
a saida do neurdnio k, X as n entradas e W os n pesos atribuidos. Antes de avancar, estas
saidas Y passam por uma espécie de filtro denominada funcao de ativacao. As fungoes
de ativagao geralmente sao fungoes nao lineares, cujo objetivo é possibilitar com que as
saidas da rede neural possam ser valores continuos diferentes de 0 e 1. Apds passar por
esta funcao de ativacao, a resposta de um neurdnio da camada anterior passa a ser a
entrada do neur6nio da camada posterior. Este processo se repete até que se alcance a
ultima camada onde os neuronios sdo modelados de forma com que se obtenha a resposta
do sistema no formato desejado. Nesta camada costumam-se utilizar fung¢oes especificas
para avaliar o resultado, como o caso da funcao softmaz, que foi utilizada neste trabalho e

serd abordada ainda neste capitulo.
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Figura 2 — Rede Neural MLP.
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Esta breve descricao relata o funcionamento de uma iteragdo do processo de
aprendizado de uma rede neural para um exemplo, porém, para que a rede neural consiga

representar um modelo eficiente sdo necessarias varias iteragoes e varios exemplos.

O aprendizado de uma rede neural esta contido nos pesos de cada neurénio, ao
final de cada iteracao estes pesos sao ajustados através do algoritmo backpropagation, onde
o erro obtido através da camada de saida se propaga por todas as camadas anteriores

fazendo com que os pesos de cada neurdnio possam ser ponderados baseados neste erro.

V= Wiy * X (2.1)

i=1

2.2.2.2 Aprendizado N3o-Supervisionado

No aprendizado supervisionado ja se conhece previamente a saida esperada e através
dela se aprimora o conhecimento. Em contrapartida, no aprendizado nao supervisionado o
algoritmo atua sem um supervisor. Nestes algoritmos nao existe influéncia humana direta
e o conhecimento se da a partir do agrupamento dos dados baseados em suas similaridades.

Nesta classe de algoritmos temos por exemplo, o K-Means e o K-Nearest Neighbors (KNN).

2.2.2.3 Ruido no aprendizado de maquina

O grande objetivo dos ditos algoritmos de aprendizagem indutivos é, dado um
conjunto de instancias de treinamento, criar um sistema que maximize a precisao alcancada

nas classificagoes, minimizando consequentemente o erro.

Para alcancar bons resultados, é importante que a base de dados utilizada possua
uma boa qualidade. O ruido é um dos fatores que mais interfere. Ele pode ser dividido em

dois tipos, o de atributos e o de classes(WU, 1995). O ruido dos atributos é geralmente
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causado por erros na coleta dos dados, isso causa os chamados outliers que podem ser
descritos como uma amostra que possui dados discrepantes se comparada a sua populagao.
Os ruidos de classes podem refletir dois problemas: exemplos contraditérios e instancias
classificadas incorretamente(ZHU; WU, 2004).

2.2.3 Softmax

A funcao Softmax é geralmente utilizada na tltima camada de redes neurais para
que a saida seja obrigatoriamente de uma das classes definidas. Ela consiste em ponderar a
probabilidade de um evento de uma populagao ocorrer com base no niimero de ocorréncias.
De maneira pratica ela atribui uma probabilidade a cada neurdonio da camada de saida,
e cada um destes representa uma classe. Assim a classe escolhida é aquela com maior
probabilidade. A funcao Softmax pode ser observada na Equacao 2.2, onde a varidvel y

corresponde as respostas obtidas na camada de saida da rede neural.

ovi—maz(y)

P(y;) =

e 22
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3 Desenvolvimento

Este capitulo descreve brevemente os materiais e ferramentas utilizados no RoadS-

can, além de apresentar o processo executado para a classificacao dos pavimentos.

3.1 Materiais e Ferramentas

Nesta secao serao descritas algumas ferramentas e materiais que foram utilizados

durante a fase de desenvolvimento.

3.1.1 Weka

O Weka é um framework que contém uma colecao de algoritmos de aprendizado de
maquina, desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia, ele possibilita
com que se consiga testar uma base de dados utilizando diversos algoritmos da literatura.
Além disto, o Weka é um software de codigo aberto o que facilita o entendimento do

funcionamento de alguns dos métodos por ele implementados(WEKA, 2018).

3.1.2 Python

A linguagem de programacao Python foi concebida no final dos anos 80 e sua
implementacao comegou em dezembro de 1989 por Guido van Rossum. Python é atualmente
uma das mais populares linguagens dinamicamente tipadas de propésito geral, junto com
Perl, PHP, Ruby. Ela pode ser utilizada em diversas aplicacoes desde web servers que
proveem servicos 24 horas por dia, sistemas com interface grafica, testes automatizados,
entre outros. E utilizada tanto por cientistas nos computadores mais rapidos do mundo

quanto por criangas aprendendo a programar(ROSSUM, 2009).

Uma das areas onde a linguagem Python vem se destacando recentemente é em
aplicagoes que utilizam aprendizado de maquina e data science, pois, apesar de ser uma
linguagem interpretada possui um desempenho consideravel quando trabalha com um
grande nimero de dados, ademais é de facil compreensao/aprendizado e existem intimeras

bibliotecas que facilitam a utilizacao de alguns algoritmos consagrados da area.

Dentre as bibliotecas disponiveis, pode-se citar o TensorFlow (TENSORFLOW,
2018), uma biblioteca multi linguagem utilizada neste trabalho e que sera introduzida
posteriormente. Além desta, outras bibliotecas como NumPy, MatPlotLib e Pandas fo-
ram utilizadas para diversos fins, entre eles, o uso de algumas fungoes matemaéticas, a

visualizacao grafica dos dados e representacdo dos mesmos.
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3.1.3 TensorFlow

TensorFlow é um software matematico e de coédigo aberto desenvolvido em 2011
pelo Google Brain Team. Seu objetivo inicial é conduzir pesquisas no ramo de aprendizado
de maquina e redes neurais profundas em que o aprendizado acontece nas camadas ocultas.
Porém, o mesmo é genérico o suficiente a ponto de ser aplicado em uma grande variedade
de solucoes(ZACCONE, 2017).

3.2 Linguagens de Programacao

Para o desenvolvimento da aplicacao movel foi utilizado o Android Software Deve-
lopment Kit (SDK) em conjunto com a linguagem Java para elaboragao da parte 1ogica, e
eXtensible Markup Language (XML) para defini¢do da interface grafica. Como Integrated
Development Environment (IDE), utilizou-se o Android Studio! para auxiliar no pro-
cesso de desenvolvimento da aplicacao. Escolheu-se trabalhar com esta plataforma devido
a grande popularidade dos dispositivos, o que facilitou a procura por conteido sobre

desenvolvimento e acesso aos dispositivos para testes.

Além da linguagem Java utilizada para o desenvolvimento do aplicativo, utilizou-se
Python em conjunto com algumas bibliotecas? entre elas o TensorFlow. Ela foi utilizada
para desenvolver a rede neural responsavel pela classificacdo. A rede neural desenvolvida
se trata de uma rede multi-layer perceptron (MLP) citada na Segao 2.2.2.1.1. Esta rede
utiliza o algoritmo backpropagation para ajuste dos pesos, e o Softmax na camada de saida.
Assim, na camada de saida tem-se uma distribuicdo de probabilidade, em que a classe que

representa a classificagao é aquela com maior valor.

Para complementar, durante o desenvolvimento do site foram utilizadas linguagens
como PHP?, JavaScript?, jQuery”. Elas tiveram como objetivo realizar a comunicacio com

o banco de dados e efetuar a apresentacao dos pavimentos classificados ao usuario.

Por fim, como sistema de gerenciamento de banco de dados optou-se por manter o

MySQLS devido a conhecimentos prévios com este sistema.

3.3 Dados Coletados

Nesta secao sera descrito o processo de coleta e andlise dos dados utilizados para

treinar a rede neural.

<https://developer.android.com/studio/index.html>
MatPlotLib, NumPy, Pandas.

PHP- <http://www.php.net/>

JavaScript- <https://www.javascript.com/>

jQuery- <https://jquery.com/>
MySQL<https://www.mysql.com/>


https://developer.android.com/studio/index.html
http://www.php.net/
https://www.javascript.com/
https://jquery.com/
https://www.mysql.com/
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3.3.1 Coleta

Para realizar a coleta dos dados desenvolveu-se inicialmente um aplicativo paralelo
ao RoadScan, denominado “RSTrainer”. Sua interface ¢ simples e possui um total de
seis botoes, sendo dois deles utilizados para iniciar e parar a coleta. Os outros quatro
permitem que se escolha a classificacao dos pavimentos. O aplicativo realiza a coleta dos
dados do acelerometro dividindo-os em pavimentos de 5 metros e atribuindo aos mesmos

a classificagdo selecionada pelos botoes.

Inicialmente os dados foram armazenados em um banco de dados relacional nativo
dos dispositivos Android: o SQLite, porém a frequéncia de coleta de dados provenientes
do acelerometro ¢ muito alta e a insercao das leituras neste banco se tornou um gargalo
pois a gravacao nao conseguia acompanhar a leitura. Assim a escrita destes dados em um
arquivo de extensao Comma-separated values (CSV) tornou-se mais vidavel por ser mais
rapida, e os dados utilizados na classificagdo passaram a ser salvos na meméria interna do

dispositivo.

Apébs um tempo o RSTrainer foi incorporado ao aplicativo RoadScan sofrendo

apenas algumas modificagoes (Figura 4).

A coleta dos dados utilizados neste trabalho foi feita em carros e motos, onde se
trafegou por trechos especificos de forma controlada, visando realizar a coleta dos dados
de todos os quatro tipos de pavimentos. No caso de carros esta coleta foi realizada pelo
passageiro, para nao atrapalhar a concentracao do motorista. A coleta dos dados em
uma motocicleta foi realizada da seguinte forma: em um local pré-estabelecido ligou-se o
aplicativo e iniciou-se o percurso, ao final do percurso o motociclista imobilizava o veiculo

e parava a coleta dos dados.

Todos estes procedimentos foram realizados sem desviar a atencao do moto-
rista/piloto do transito. A Figura 3 mostra um fluxograma que representa este processo de
coleta de dados nos smartphones. Ao final deste processo é gerado uma base de dados crus,
que possui leituras de acelerometro separadas a cada pavimento de 5 metros. O arquivo

foi utilizado em um computador na fase denominada aqui de “Analise Primaria”.
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Figura 3 — Fluxograma do processo de coleta de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.2 Analise primaria

A analise dos dados e extracao das caracteristicas é realizada utilizando a linguagem
Python juntamente com algumas bibliotecas auxiliares. De inicio, realizou-se a plotagem
dos dados para verificar se o grafico da amplitude se comportava como o esperado. Este
grafico pode ser visualizado na Figura 5, onde sao representados os dados de aceleracao

do eixo Z coletados em um carro. Além disto é possivel observar o que ja era esperado: os



Capitulo 3. Desenvolvimento 29

Figura 4 — Interface de coleta de dados.

ON Y OWC 44 k23 i Ht 4 4 1 12:06

RoadScanTrainer Data Collect

TRAINER SETTINGS

EXCELLENT ROAD

GOOD ROAD

BAD ROAD

HORRIBLE ROAD

START

(a) RSTrainer (b) RSTrainer apés incorporagao ao RoadScan.

Fonte: Elaborado pelo autor.

pavimentos classificados como horriveis possuem uma amplitude maior do que as outras
classificacoes, e conforme a qualidade do pavimento aumenta esta amplitude tende a
diminuir. E perceptivel ainda que existem dados com ruidos, onde mesmo os trechos

classificados como bons possuem picos de amplitude.

Figura 5 — Grafico de amplitude do acelerémetro dos dados coletados em um carro.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Estes ruidos foram causados durante o processo de classificacdo e coleta dos dados,
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devido a dificuldade de se encontrar trechos continuos que possam representar uma das

classificagoes. No préximo passo realizou-se a extracao das caracteristicas apresentadas na
Secao 3.3.2.2.

Por fim, foi efetuada a padronizacao dos dados de acordo com o método descrito
na Secao 3.3.2.1. Este processo de padronizagdo gerou certos valores constantes que foram

salvos em um arquivo, e sdo utilizados no processo final de classificacao, realizado no

aplicativo moével. Todo o processo pode ser simplificado através fluxograma da Figura 6.

Figura 6 — Fluxograma do processo de Analise Primaria.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A nova base de dados ja padronizada foi salva em um novo arquivo de extensao

CSV. Este arquivo foi utilizado em uma nova fase deste trabalho denominada Anélise

Secundéria dos dados, descrita na Secao 3.3.3.
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3.3.2.1 Padronizacao

A padronizagdo/normalizacdo é um recurso muito utilizado na estatistica que
consiste em subtrair a média de um valor pertencente a um conjunto de dados e dividir o
resultado pelo desvio padrao. No trabalho as caracteristicas sao normalizadas apds serem
extraidas do vetor de pavimentos. A padronizagao ¢ feita através da equacao 3.1, onde
X representa o valor, p, a média dos valores de X e 0, o desvio padrao. Apos feita esta
normalizacdo, tem-se que a média dos novos dados ficard centrada em 0 e seu desvio padrao
em 1, o que em redes neurais diminui o efeito de polarizagio (GEMAN; BIENENSTOCK;
DOURSAT, 1992), efeito este responsavel por afetar a precisao do modelo.

X — g

Ox

Xnew = (3.1)

3.3.2.2 caracteristicas Utilizadas

As caracteristicas ou features sdo atributos extraidos de uma base de dados brutos.
Apébs extrair estes atributos é criada uma nova base de dados que serve de entrada para
algoritmos de aprendizado de maquina. A escolha das caracteristicas impacta muito na
assertividade do modelo gerado pela rede neural, bem como no desempenho do aplicativo
movel tendo em vista que as mesmas serao extraidas também no aplicativo. No principio
um conjunto grande de caracteristicas foram levantadas baseadas nos artigos: (SERAJ et
al., 2016) e (CASALE; PUJOL; RADEVA, 2011). Porém, algumas dessas caracteristicas
sao complexas de serem calculadas computacionalmente, como por exemplo as que sao
extraidas do dominio da frequéncia. Isto impactaria negativamente no desempenho final
da aplicacdo, e ndao agregaria uma maior precisao no modelo, logo foram descartadas. Na

versao final optou-se pelas caracteristicas descritas abaixo:

e Média

e Desvio Padrao

e Coeficiente de variacao
e Diferenca pico a pico

e Obliquidade

e Curtose

e Energia

e Poténcia

e Raiz do valor quadratico médio
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e Velocidade

Uma melhor descricao de cada uma destas caracteristicas pode ser visualizada no

anexo A.

3.3.3 Analise secundaria

No processo de andlise secundaria, a base de dados criada no processo anterior
foi testada utilizando o software Weka introduzido na Secao 3.1.1. Ele facilitou muito o
processo de testes, devido as estatisticas geradas pelo mesmo e sua interface grafica de facil
usabilidade. Através dele foi possivel testar a base de dados com diversos algoritmos de

aprendizado de maquina, possibilitando aferir a precisdo de cada um dos modelos gerados.

Apos estes testes, a base de dados foi utilizada como entrada para uma rede neural
multi-layer perceptron (MLP) implementada em Python. A rede foi desenvolvida utilizando
a biblioteca TensorFlow e salva em um arquivo de extensao “.pb”. Este arquivo pode ser

integrado através de uma versao da mesma biblioteca em uma aplicacao Android.

3.3.4 C(lasses utilizadas na classificacao

Como dito anteriormente, os pavimentos sao classificados em quatro niveis de

qualidade distintos. A cada um deles é atribuida uma cor correspondente:

Pavimento Otimo: representado pela cor verde escuro.

Pavimento Bom: representado pela cor verde claro.

Pavimento Ruim: representado pela cor laranja.

Pavimento Péssimo: representado pela cor vermelho.

3.4 Funcionamento do sistema

O sistema como um todo continuou se baseando na estratégia desenvolvida por

(LIMA et al., 2016). Uma visdo geral do mesmo pode ser observada na Figura 7.

Abaixo serao explicadas de maneira aprofundada a responsabilidade e o funciona-

mento de cada um dos componentes desta arquitetura.

3.4.1 Smartphone

O aplicativo atual do RoadScan sofreu iniimeras modificagoes em relagao a versao

anterior desenvolvida por (LIMA et al., 2016). O aplicativo foi praticamente refeito,
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Figura 7 — Arquitetura do sistema.
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aproveitando apenas a logica da coleta dos dados do acelerdometro e a rotacao dos eixos
responsavel por fazer com que sempre seja utilizado o eixo perpendicular a Terra como

eixo Z do smartphone.

Nesta subsecao sera abordada o funcionamento do caso de sucesso principal referente

ao uso do RoadScan que esta representado também no diagrama da Figura 8.

O usuério ao iniciar o aplicativo é solicitado a aceitar os termos de privacidade do
sistema, visto que seus dados de localizacao, nome, email serao compartilhados com um
servidor. Para efetuar o login o usudrio poders optar por utilizar sua conta do Google” ou

ainda efetuar o login andnimo, preservando seu nome e email.

Efetuado o login, o usuario é encaminhado a tela inicial do aplicativo mostrada na
Figura 9. Nesta tela o usuario possui acesso também a um menu, responsavel por conceder
acesso a outras funcionalidades do aplicativo como coleta de dados para treinamento de

outra rede neural e visualizagao do mapa das classificagoes.

Na tela principal pode-se iniciar o servico do RoadScan responséavel por coletar os
dados e realizar a classificacdo dos pavimentos. Quando o servigo ¢ iniciado, o RoadScan

verifica se o veiculo ja foi identificado previamente, caso nao tenha sido, o sistema inicia uma

Google- <https://www.google.com.br>
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Funcionamento do aplicativo no smartphone.
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Figura 9 — Tela principal do aplicativo RoadScan.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

tentativa de reconhecimento do veiculo utilizando uma rede neural treinada exclusivamente
para isto. Apds 10 pavimentos de 5 metros ele gera uma classificacdo baseado na moda
destas 10 predigoes. O usuario é entao questionado quanto a assertividade da predicao,
onde caso esteja incorreta é solicitado que o mesmo informe o veiculo e é contabilizado

para trabalhos futuros que uma classificacdo incorreta foi realizada.

Selecionado entao o veiculo correto, o RoadScan comeca a coletar os dados do
acelerometro e do GPS, possibilitando com que se realize a classificacao. Os pavimentos sao
separados de 5 em 5 metros. Apos alcancada esta distancia, 11 diferentes caracteristicas
sao atualmente extraidas. A rede neural ja treinada referente aquele veiculo é acionada e

calcula a qualidade do pavimento exibindo-a na tela do aplicativo.

Apos este processo ser efetuado, os dados deste pavimento e sua localizacao também
sao adicionados a um banco de dados SQLite. Por fim estes dados sao enviados ao servidor
através de uma thread que é inicializada com a aplicacdo. Esta thread possui como fungao

verificar se existem dados para serem enviados ao servidor e realizar o upload dos mesmos.
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Figura 10 — Funcionamento do sistema no lado do servidor.
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Servidor

O RoadScan conta com um servidor responsavel por armazenar os pavimentos

juntamente com as classificagoes coletadas no aplicativo Android. Neste servidor existem

basicamente duas formas de requisigoes: as requisi¢oes para se adicionar pavimentos ao

banco de dados e as requisi¢oes para exibicdo do mapa.
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3.4.2.1 Adicao de pavimentos na base de dados do servidor

Como dito anteriormente existe uma thread na aplicacdo Android responsavel
por fazer o upload dos dados ao servidor. Para realizar este upload, lotes contendo 50
pavimentos sdo encapsulados para o formato JSON e enviados via requisicao POST ao
servidor. Quando estes dados chegam ao servidor eles sao inseridos na tabela “pavements”,

que armazena os pavimentos a serem exibidos no mapa.

3.4.2.2 Requisicoes do mapa

Para exibicdo do mapa com as classificacoes, o servidor utiliza a Google Maps API®
para JavaScript. Durante a exibicao dos dados o servidor verifica as coordenadas exibidas
na tela e baseado nestas coordenadas consulta no banco de dados os pavimentos daquela

area.

Estas consultas geram dados em locais extremamente préoximos, que geralmente
pertencem a diferentes usuarios e sao utilizados para o calculo da média das classificagoes.
Esta média é entao exibida gerando uma informacao que tende a ser mais precisa do que

a informacgao gerada por apenas um veiculo.

3.4.3 Visualizacdao do Mapa por Usuarios Finais

Para os usudrios finais visualizarem o mapa com as classificagoes dois meios sao

disponibilizados: através do aplicativo RoadScan? e através do Site'”.

<https://developers.google.com/maps/documentation/javascript /?hl=pt-br>
<https://play.google.com/store/apps/details?id=com.samuel.roadscan&hl=pt_ BR>

10" <http://200.239.153.214 /roadie /roadScan.php>


https://developers.google.com/maps/documentation/javascript/?hl=pt-br
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.samuel.roadscan&hl=pt_BR
http://200.239.153.214/roadie/roadScan.php
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4 Resultados

Neste capitulo serao discutidos os resultados experimentais e praticos obtidos neste
trabalho.

4.1 Resultados Experimentais

Os resultados experimentais aqui discutidos foram obtidos através da ferramenta
Weka, utilizada como forma de validar a base de dados criada para este projeto e descrita
na Secao 3.3. Serao apresentados também a matriz de confusao e outros dados referentes

ao modelo final, representado pela rede neural treinada desenvolvida em Python.

Utilizou-se trés algoritmos para validar a base de dados, sdo estes o SVM(CORTES;
VAPNIK, 1995), a rede neural multi-layer perceptron (MLP) e o método de Naive
Bayes(MCCALLUM; NIGAM et al., 1998). A validagao cruzada foi utilizada para gerar
as estatisticas e as matrizes de confusao. A base de dados foi dividida em 10 subconjuntos
gerados aleatoriamente, e durante 10 vezes o algoritmo realizou o treinamento com 9 destes
subconjuntos, efetuando os testes com o décimo subconjunto. Cada subconjunto serviu
como conjunto de testes uma vez. Ao final os resultados foram condensados para gerar as

estatisticas abordadas nessa secao.

As matrizes de confusao obtidas pelo Weka se encontram no Anexo B. Na linha das
matrizes de confusao tem-se a verdadeira classificacdo dos dados, e as colunas representam
a qualificacao atribuida pelo modelo utilizado. Um modelo que represente exatamente a
base de dados deveria conter valores apenas na diagonal principal desta matriz. Porém,
isto nem sempre é desejado pois conforme afirmado na Secao 3.3, a base de dados gerada
provavelmente conta com dados ruidosos devido a dificuldade em se encontrar trechos
longinquos que possuam a mesma classificacao. Assim, caso um modelo atinja uma matriz
de confusao perfeita, significaria que o mesmo simplesmente se adequou ao ruido, o que
nao representa uma precisao do mundo real. Tendo em vista isto, os dados obtidos foram

satisfatorios em praticamente todos os algoritmos.

Uma comparagao melhor destes algoritmos pode ser observada na Tabela 1. Nela sdo
apresentadas a precisdao média de cada algoritmo, sua taxa média de Falsos Positivos (FP)
que representa o quanto as amostras de uma classe diferente de X foram classificadas como
X, taxa média de Verdadeiros Positivos (VP) que representa o quanto as amostras da
classe X foram classificadas como X e a f-measure que é uma medida interessante para
comparar os modelos gerados(POWERS, 2011).

Como dito anteriormente, uma matriz de confusao perfeita nao é o desejado, porém,
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ainda assim é interessante escolher um método em que se maximize a precisao do modelo
pois, a base de dados apesar de conter ruidos, possui em sua maioria dados nao ruidosos e

que representam a classificacdo da qualidade dos pavimentos'.

Logo, baseando-se na comparacao destes resultados onde a rede MLP teve uma
melhor f-measure, menor indice de falsos positivos e maior indice de verdadeiros positivos,
foi possivel validar a base de dados e dar continuidade na pesquisa utilizando a rede neural

MLP como classificador.

Tabela 1 — Comparacao entre alguns algoritmos classificadores implementados no Weka
utilizando a base de dados coletada neste trabalho.

Classificador Precisao Média F-Measure Médio VP Médio FP Médio

Rede Neural MLP 77.90% 0.778 0.779 0.082
SVM 76.23% 0.759 0.762 0.095
Naive Bayes 69.39% 0.683 0.694 0.115

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os testes no Weka foram utilizados para auxiliar na escolha do classificador e na
validacao da base de dados. Apds coletados os resultados implementou-se a rede neural
MLP em Python e o modelo gerado alcangou 76% de precisao, onde toda a base de dados
foi utilizada para se gerar o modelo. Na Tabela 2 pode-se observar que os maiores indices
de “confusao” estao entre as classes mais proximas. A Tabela 3 apresenta as porcentagens
de falsos positivos e negativos, e verdadeiros positivos e negativos de cada uma das classes.
Além disto, ela mostra outras métricas interessantes como acuracia, revocagao e a precisao.
A acuracia representa no geral o quao frequente o modelo esta correto, a precisao retrata
quanto das amostras classificadas como corretas realmente estavam e a revocacgao reflete o
quao frequente uma dada classe é classificada corretamente. Os resultados exibidos nesta
tabela confirmam que o modelo obtido foi satisfatorio, desta maneira foi possivel utiliza-lo

na aplicacao final para classificar a qualidade dos pavimentos.

Tabela 2 — Matriz confusao obtida com o algoritmo rede neural MLP no modelo final.

Otimo Bom Ruim Péssimo

Otimo 268 95 5 0

Bom 83 292 8 0
Ruim 10 28 683 72
Péssimo 3 16 162 307

Fonte: Elaborado pelo autor.

1 Baseado na classificacdo dada pelo autor.
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Tabela 3 — Tabela de dados classificagdo do modelo final.

Excelente Bom Ruim Horrivel Média
Pos. Neg. Pos. Neg. Pos. Neg. Pos. Neg. Pos. Neg.
Positivos | 72,8% | 27,1% | 75,1% | 24,9% | 86,1% | 13,9% | 62,9% | 37,1% | 74,2% | 25.8%
Negativos | 5,7% | 94,2% | 8,0% | 92,0% | 13,5% | 86,5% | 6,5% | 93,5% | 8,5% | 91,5%

Acuracia 0,905 0,889 0,863 0,866 0,881
Precisao 0,724 0,677 0,796 0,734 0,733
Revocacao 0,728 0,750 0,861 0,629 0,742
F-Score 0,726 0,712 0,827 0,677 0,736

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Resultados Finais

A versao final do aplicativo foi langada para um grupo pequeno de usuérios que
realizaram testes durante algumas semanas, isto possibilitou a detecgdo e correcao de

alguns erros da aplicagao.

A Figura 11 apresenta um trecho do mapa de classificacoes gerado pelo trafego
de automoveis que utilizaram o RoadScan. Nota-se que as classificagoes obtidas refletem
bem a qualidade das estradas e que apesar de algumas classificagoes falhas o resultado é

satisfatorio.

Figura 11 — Mapa classificagoes geradas pelo RoadScan.
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5 Conclusao

A melhoria para o RoadScan desenvolvida neste trabalho visou aprimorar a precisao
do trabalho anterior, mantendo as caracteristicas interessantes como: apresentacao da
classificacao ao usuario com um baixo tempo de resposta e o uso de técnicas de crowd-
sourcing. Além disto, este trabalho tornou possivel que as caracteristicas das classifica¢oes
pudessem ser facilmente alteradas de acordo com as necessidades de um usuario final,
ou seja, este agora pode participar do processo de desenvolvimento e dizer que tipo de
pavimento ele considera péssimo, ruim, bom e 6timo, para que o sistema passe a classificar

novos pavimentos de acordo com essas defini¢oes.

Os dados disponibilizados neste trabalho foram coletados na cidade de Joao Mon-
levade no estado de Minas Gerais e as classificacoes foram baseadas nas consideragoes
do autor. Porém, como dito anteriormente, nada impede com que uma outra versao do
aplicativo possa ser adaptada para as caracteristicas e necessidades de outra localidade ou
outro usuario caso as aqui definidas nao sejam adequadas. Durante este trabalho tentou-se
também realizar a diferenciacao de veiculos porém, os resultados nao foram suficientemente

satisfatorios.

Algumas dificuldades enfrentadas no trabalho anterior permanecem como desafios
futuros, como por exemplo: freadas e aceleragoes bruscas interferindo na qualidade da
classificagao, além das lombadas como ja citadas anteriormente. Inimeras outras varidveis
externas atrapalham as leituras do acelerdometro, e sua identificagdo, bem como uma
maneira de inseri-las na classificacao final deve ser estudado. Este trabalho apesar de nao
alcancar o patamar de solucao perfeita, serve como um degrau para que este objetivo

possa ser alcancado.

A utilizacao dos smartphones é algo que se tornou parte do cotidiano e cada vez
mais temos dispositivos mais poderosos e com precos acessiveis. Isto possibilita a expansao
do RoadScan, proporcionando ainda mais beneficios aos usuarios do sistema, ajudando a

solucionar um dos maiores desafios: motivar a utilizagao por parte dos colaboradores.

Para trabalhos futuros pode-se citar:

Implementar técnicas de gamificacao para beneficiar usuarios que contribuam com o

projeto.

Identificar novas caracteristicas que possam auxiliar na precisdo do modelo.

Expandir o sistema efetivamente para outros tipos veiculos.

Implementar atualizagao remota do modelo da rede neural presente no aplicativo.
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ANEXO A - Features Utilizadas

Abaixo tem-se uma breve descricao das features utilizadas no RoadScan.

A.1 Meédia
Métrica utilizada para apontar a tendencia do centro de um conjunto de dados.
! > (A1)
s ™ a7 S; .
He = -

A.2 Desvio Padrao

Valor nao negativo que representa o quao proximos da média os elementos de um

conjunto estao.

A.3 Coeficientes de variacao

Medida utilizada que representa o desvio padrao expresso como porcentagem da

média.

A.4 Diferenca pico a pico
Diferencga entre o maior e o menor valor de um conjunto de dados.

0, = max s; —mins; (A.4)

A.5 Obliquidade(Skewness)

Medida de assimetria de uma distribuicao de frequéncia.

% Zij\il(si - N8)3

3
(% 2 (s — p1)?)2

Obliquidade =
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A.6 Curtose(Kurtosis)

a medida de forma que caracteriza o achatamento da curva da funcao de distribuicao
de probabilidade

% Zi]\il(si - ;us)4

Ly — " (4.6)

Curtose =

A.7 Energia

Medida de um sinal representada pela equacao abaixo.

; Ely (A7)

A.8 Poténcia

Medida de um sinal representada pela equacao abaixo.

Zij\il ’51"2
== (A.8)

A.9 Raiz do valor quadratico médio

Medida da magnitude de um conjunto de dados.

SN

1 N
=, — E . A.
Trms N & T (A.9)

A.10 Velocidade

Média da velocidade obtida em cada pavimento.
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ANEXO B - Matriz de confusao dos

algoritmos testados no Weka

Neste anexo serdao apresentadas as matrizes de confusdo obtidas por trés algoritmos
distintos de machine learning implementados pelo Weka. Os algoritmos foram utilizados

para testar a base de dados criada para representar os quatro tipos de pavimentos.

Tabela 4 — Tabela confusao obtida com o algoritmo SVM implementado pelo Weka.

Otimo Bom Ruim Péssimo

Otimo 287 78 3 0
Bom 106 253 24 0
Ruim 18 5 696 74

Péssimo 4 11 160 313

Tabela 5 — Matriz confusao obtida com o algoritmo rede neural MLLP implementado pelo

Weka.
Otimo Bom Ruim Péssimo
Otimo 284 79 4 1
Bom 94 269 12 8
Ruim 6 23 683 81
Péssimo 4 15 122 347

Tabela 6 — Matriz confusao obtida com o algoritmo de Naive Bayes implementado pelo

Weka.
Otimo Bom Ruim Péssimo
Otimo 324 38 6 0
Bom 220 145 17 1
Ruim 6 19 648 120

Péssimo 4 12 179 293
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