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Sumario

O interesse do meio académico e empresarial pelas técnicas de machine learning tem sido crescente. Estas
técnicas exploram algoritmos que aprendem com os dados e 0 seu sucesso tem sido notorio em diversas areas.
Dado o potencial analitico destas técnicas, é esperado que as mesmas também possam ser aplicadas em
sistemas de gestdo de pavimentos. Neste artigo, apresentam-se alguns estudos nos quais se demonstra a
aplicabilidade destas técnicas na gestdo de pavimentos. Os resultados reportados séo ilustrativos do potencial
das técnicas de machine learning, sugerindo assim a viabilidade da sua aplicacdo em sistemas de gestdo de
pavimentos.

Palavras-chave: Machine learning; Sistemas de gestdo de pavimentos; Gestdo de ativos; Modelos de previsdo
de desempenho.

1 INTRODUGCAO

Ao longo dos dltimos anos, a utilizacdo de machine learning tem-se tornado um tema capaz de despertar a
curiosidade e o interesse do meio académico e empresarial. Alimentado por técnicas capazes de aprender com 0s
dados, a aplicacdo de machine learning tem sido efetuada com sucesso nos mais diversos contextos. Este sucesso
é sobretudo notdério nas areas que lidam com grandes volumes de informacdo e que ambicionam o
desenvolvimento de modelos de previsdo.

Na area dos Transportes, a aplicacdo de machine learning tem sido corrente na resolucdo de questdes
relacionadas com a mobilidade. Contudo, dado o seu potencial, é expectavel que as técnicas de machine learning
venham a ser cada vez mais frequentes em questdes relacionadas com a gestdo de infraestruturas. A capacidade
que estas técnicas tém de analisar dados e estabelecer modelos de previsdo assim o dita. Deste modo, a aplicacéo
de machine learning em sistemas de gestdo de pavimentos é ndo s esperada, como desejada [1].

De um modo geral, os sistemas de gestdo de pavimentos podem ser representados de acordo com o disposto na
Figura 1. Esta representacdo genérica considera o processo de gestdo com a recolha dos dados que alimentam a
base de dados da rede rodoviaria. Tipicamente, estes dados permitem obter informacGes sobre a rede rodoviaria,
a estrutura dos pavimentos, o clima, o trafego e o desempenho dos pavimentos. Com base nestes dados, é entdo
possivel: avaliar o estado do pavimento; estabelecer modelos de previsdo de desempenho; e catalogar as
intervengdes de manutencdo e reabilitacdo (M&R) [2]. Esta informacdo permite entdo que se tomem decisGes
relativas as intervencdes a executar na rede rodoviaria.
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Fig.1. Sistema de gestdo de pavimentos (adaptado de [3])

Assim sendo, é compreensivel que a aplicagdo de machine learning em sistemas de gestdo de pavimentos esteja
segmentada de acordo com os diferentes componentes que constituem os mesmos. Na Figura 2 representa-se um

esquema que enquadra aquilo que tem sido a investigacdo de machine learning em sistemas de gestdo de
pavimentos.
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Fig.2. Areas de investigaco de machine learning em sistemas de gesto de pavimentos.



Por sua vez, apresenta-se no Quadro 1 alguma da investigacdo mais relevante que tem sido feita em cada uma
das areas de aplicacdo de machine learning em sistemas de gestdo de pavimentos dispostas nas Figura 2. As
referéncias do Quadro 1 foram obtidas através de uma pesquisa no Google Scholar, de acordo com as seguintes
regras:

Q) CombinagBes de dois tipos de palavras-chave. O primeiro referente as aplicagdes de machine
learning em sistemas de gestdo de pavimentos, nomeadamente ‘pavement condition’, ‘pavement
performance prediction’, e ‘pavement decision’. O segundo referente a termos associados a
machine learning (‘machine learning’, ‘artificial intelligence’, ‘soft computing’, ‘data mining’,
‘knowledge discovery’) e técnicas especificas (‘artificial neural networks’, ‘classification and
regression trees’, ‘support vector machines’, ‘k-nearest neighbors’, ‘naive bayes”).

(i) Apenas foram considerados os artigos com um minimo de 100 (se anteriores a 2000), 75 (se entre
2000 e 2009), e 25 (se entre 2010 e 2019) citagdes.

(iii) Consultou-se um maximo de trés paginas de resultados do Google Scholar por pesquisa.

Quadro 1. Investigacdo de machine learning em sistemas de gestdo de pavimentos.

Referéncia Tematica Técnica de machine learning

Fwa et al.(1996) [4] Apoio a decisio Algoritmos genéticos

Hegazy & Ayed (1998) [5] Apoio a decisio Redes neuronais

Adeli & Wu (1998) [6] Apoio a decisio Redes neuronais

Attoh-Okine (1999) [7] Previsdo do desempenho do pavimento | Redes neuronais

Fwa et al. (2000) [8] Apoio & decisdo Algoritmos genéticos

Cheng et al. (2001) [9] Avaliaco do estado do pavimento Redes neuronais

Lee & Lee (2004) [10] Avaliaco do estado do pavimento Redes neuronais

Wilmot & Mei (2005) [11] Apoio & deciséo Redes neuronais

Chootinan et al. (2006) [12] Apoio & deciséo Algoritmos genéticos

Terzi (2007) [13] Avaliaco do estado do pavimento Redes neuronais

Omer & Fu (2010) [14] Avaliacdo do estado do pavimento Support vector machines

Lin & Liu (2010) [15] Avaliaco do estado do pavimento Support vector machines

Bianchini & Bandini (2010) [16] Previsdo do desempenho do pavimento | Redes neuronais

Ngwangwa et al. (2010) [17] Avaliaco do estado do pavimento Redes neuronais

Kargah-Ostadi et al. (2010) [18] Previsdo do desempenho do pavimento | Redes neuronais

Gavilan et al. (2011) [19] Avaliaco do estado do pavimento Support vector machines

Yu & Salari (2011) [20] Avaliaco do estado do pavimento Redes neuronais

Perttunen et al. (2011) [21] Avaliaco do estado do pavimento Support vector machines

Shahnazari et al. (2012) [22] Avaliacéo do estado do pavimento Redes neuronais, algoritmos
genéticos

Gopalakrishnan et al. (2017) [23] Avaliacéo do estado do pavimento Redes neuronais, random
forests,  support  vector
machines

Chen & Jahanshahi (2018) [24] Avaliaco do estado do pavimento Redes neuronais, naive bayes




Trés tendéncias destacam-se no Quadro 1. A primeira refere-se a predominancia da utilizacdo de redes
neuronais. Dos 21 trabalhos citados, apenas sete ndo incluem a aplicacdo de redes neuronais. Isto significa que
mais de 65% da investigacdo relevante publicada recorre a utilizacdo das redes neuronais, verificando-se ainda
gue esta é a Unica técnica que figura nas trés tematicas de aplicacdo de machine learning em sistemas de gestao
de pavimentos. A predominancia da aplicagdo de redes neuronais na Engenharia Civil e na Engenharia de
Pavimentos, em particular, encontra-se alias denotada em estudos anteriores, tais como os realizados em [25] e
[26].

Outra tendéncia observavel no Quadro 1 é o surgimento de diversos trabalhos relacionados com a avaliagdo do
estado dos pavimentos. Este crescimento é fortemente motivado pela aplicacdo de novas tecnologias na gestéo
de pavimentos, as quais incluem, por exemplo, o processamento avancado de imagens para a identificacdo de
anomalias ([14], [15], [19], [23], [24], e a utilizacdo de sensores para recolha de dados sobre o estado dos
pavimentos ([17], [21]). Dado o avanco tecnoldgico a que se tem assistido ultimamente, € de esperar que estas
areas continuem a ter um volume crescente de investigagéo.

Por fim, verifica-se também que a partir de 2010 comegam a ser aplicados outros tipos de técnicas. Sao
exemplos disso a utilizacdo de técnicas como support vector machines, random forests e naive bayes. A
aplicacdo de técnicas diferentes esta associada a aplicacdo de novas tecnologias na gestdo de pavimentos,
podendo também indiciar que a investigacdo na area de machine learning esta a atingir um novo nivel de
desenvolvimento e interesse na Engenharia de Pavimentos.

Neste artigo pretende-se ilustrar algum do trabalho desenvolvido pelos autores no ambito da aplicacdo de
machine learning em sistemas de gestdo de pavimentos. Estes trabalhos enquadram-se, sobretudo, na temética
dos modelos de previsdo de desempenho e visam responder com técnicas de machine learning a diferentes
desafios que surgem na criagdo destes modelos, tal como se descreve em seguida.

2 MACHINE LEARNING EM SISTEMAS DE GESTAO DE PAVIMENTOS

2.1 Imputacdo de dados em falta

A existéncia de dados em falta em determinadas observa¢Ges é um problema comum nos sistemas de gestdo de
pavimentos [27]. Tal levanta problemas de ordem pratica porque reduz o volume de dados disponiveis para o
desenvolvimento de modelos de previsdo do desempenho dos pavimentos. Consequentemente, a capacidade de
previsdo e de planeamento de intervencdes dos sistemas de gestdo de pavimentos fica limitada.

Na Engenharia de Pavimentos, este problema tem sido resolvido através da remocéo das observa¢des com dados
em falta ou através do recurso a imputagdo de valores, nomeadamente, da média [28]. Apesar de correntes, estas
técnicas possuem diversas limitagdes [29], motivando assim a procura de técnicas mais apropriadas.

Deste modo, foi realizado um estudo [30] comparativo no qual se aplicaram, em sistemas de gestdo de
pavimentos, trés técnicas de machine learning populares na imputacdo de dados em falta. Estas técnicas foram:
MICE [31], KNN [32], e MissForest [33]. Para efeitos de referéncia, também se incluiu no estudo a imputag&o de
valores através da média.

A comparacdo das técnicas foi efetuada de acordo com o procedimento experimental ilustrado na Figura 3.
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Fig.3. Metodologia experimental.

A técnica que obteve melhores resultados neste estudo foi a MissForest, apresentado o menor valor de erro
(definido pela diferenca entre os valores imputados e os valores reais). Em relacdo as restantes técnicas, esta
técnica apresentou um erro inferior em 13,18% (KNN), 33,33% (MICE), e 45,74% (imputacdo da média). O
estudo permitiu ainda concluir que, quando o volume de dados em falta é superior a 30%, nenhuma das técnicas
é capaz de apresentar um desempenho fiavel.

2.2  Previsdo de desempenho dos pavimentos

Os modelos de previsdo de desempenho sdo fundamentais para que os sistemas de gestdo de pavimentos tenham
um impacto positivo no processo de gestdo da infraestrutura. Quanto mais correta for a previsdo do estado dos
pavimentos, melhor funcionardo os planos de manutencao e reabilitagdo. Do mesmo modo, uma correta previsao
do estado dos pavimentos permite uma utilizacdo mais eficaz e eficiente dos recursos disponiveis.

Como mencionado anteriormente, grande parte da investigacao relacionada com a aplicacdo de machine learning
para o desenvolvimento de modelos de previsdo do desempenho dos pavimentos prende-se com a utilizacdo de
redes neuronais. A utilizacdo desta técnica apresenta algumas limitagBes. Por exemplo, é sabido que as redes
neuronais sdo propicias a fenomenos de overfitting [34], o que significa que os modelos funcionam bem com as
observacBes utilizadas no seu desenvolvimento, mas ndo funcionam tdo bem quando lidam com novas
observagdes. Esta questdo é especialmente premente quando os modelos tém como objetivo efetuar previsdes, ou
seja, estimar o comportamento do pavimento em situa¢6es novas.

No sentido de explorar a utilizacdo de machine learning no desenvolvimento de modelos de previsdo capazes de
ultrapassar esta e outras limitac8es das redes neuronais, foram construidos modelos baseados num outro tipo de
técnica: random forests [35]. Estes modelos foram construidos segundo um procedimento customizado, aplicavel
a qualquer outro algoritmo que se pretenda utilizar para o desenvolvimento de modelos de previsdo de
desempenho de pavimentos em redes rodoviarias [36]. A Figura 4 ilustra este procedimento.
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Fig.4. Desenvolvimento de modelos previsdo de desempenho com base em machine learning.

Para testar o procedimento descrito, realizou-se um caso de estudo utilizando a base de dados do Long-Term
Pavement Performance (LTPP) [37]. Em particular, desenvolveram-se modelos de previsao para o International
Roughness Index (IRI) [38] a 5 e 10 anos. Estes modelos tiveram em consideragdo aspetos como a estrutura do
pavimento, o clima, e o trafego, utilizando um maximo de 1370 observacGes. O erro dos modelos foi avaliado
utilizando a técnica de k-cross validation [39] — técnica na qual séo executadas varias simulagfes, nas quais uma
parte das observacdes é utilizada para desenvolver o modelo e outra € utilizada para testar o0 mesmo, sendo 0 erro
do modelo dado pela média do erro destas simulagdes — e comparando o seu desempenho com o desempenho de
outros modelos publicados na literatura ([40], [41], [42]).

Concluiu-se que a utilizacdo do procedimento proposto e de random forests permite desenvolver modelos de
previsdo adequados, quer para um horizonte temporal de 5 anos, quer para um horizonte temporal de 10 anos.
Expresso em unidades de IRI, o erro médio do modelo de 5 anos foi de 0,253 m/km e o0 do modelo de 10 anos foi
de 0,322 m/km. Dados os horizontes temporais, considerou-se que ambos 0s erros sdo aceitaveis. No referente a
comparacdo dos modelos desenvolvidos com os modelos publicados na literatura, verificou-se que os modelos
desenvolvidos sdo capazes de superar os modelos existentes.

2.3 Melhoria de modelos através de transfer learning

Durante as Ultimas décadas, diversas gestoras de infraestruturas rodoviarias tém enriquecido os seus sistemas de
gestdo de pavimentos e investido na recolha de dados necessarios para o correto funcionamento dos mesmos.
Apesar dos custos envolvidos nesta recolha, é conhecido que estes dados permitem a otimizacdo dos processos
de decisdo e promovem a eficiente utilizacdo de diversos tipos de recursos.

Contudo, verifica-se que as bases de dados ainda constituem um dos principais pontos criticos dos sistemas de
gestdo de pavimentos. Situagdes como a inexisténcia de um histérico de dados, a qualidade (ou falta da mesma)
dos dados existentes, e a reduzida frequéncia com que os dados séo recolhidos, condiciona a fiabilidade e a
aplicabilidade pratica das bases de dados dos sistemas de gestdo de pavimentos.



No sentido de procurar enriquecer estas bases de dados, foi realizado um trabalho no qual se testou a aplicacdo
de transfer learning no desenvolvimento de modelos de previsdo do IRI [43]. A ldgica geral do processo de
transfer learning utilizado neste trabalho encontra-se descrita na Figura 5.
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Fig.5. Processo de transfer learning.

Assim sendo, o estudo propds a seguinte metodologia para o desenvolvimento de modelos de previsdo nos casos
em que a base de dados possui um reduzido volume de informacéo:

Q) Identificar uma base de dados com uma estrutura semelhante e com um maior volume de dados.
(i) Identificar os dados passiveis de transferéncia.
(iii) Estabelecer previsdes com base nos dados transferidos e nos dados da base de dados original.

Esta metodologia foi aplicada num caso de estudo, o qual teve como objetivo o desenvolvimento de modelos de
previsdo do IRI para a rede rodovidria nacional. Dado o reduzido volume de informagdo da base de dados
nacional, recorreu-se a base de dados do LTPP [37] para aumentar o volume de dados disponivel para o
desenvolvimento dos modelos de previsdo. A identificacdo dos dados passiveis de transferéncia e a sua
integracdo no modelo de previsdo foi realizada através de uma versdo modificada do TrAdaBoost.R2 [44], um
algoritmo correntemente aplicado em técnicas de transfer learning.

Os resultados obtidos permitiram concluir a validade da aplicacdo de técnicas de transfer learning para o
desenvolvimento de modelos de previsdo de desempenho. Gragas ao enriquecimento da base de dados, foi
possivel obter uma reducdo do erro dos modelos na ordem de 20%.

3 CONCLUSAO

Este artigo procurou mostrar o potencial da aplicacdo de machine learning em sistemas de gestdo de pavimentos,
através da descricdo de alguns dos trabalhos desenvolvidos pelos autores neste dominio. Os trabalhos aqui
resumidos prendem-se, essencialmente, com a aplicacdo de machine learning no desenvolvimento de modelos de
previsdo do desempenho dos pavimentos, uma das tematicas essenciais dos sistemas de gestdo de pavimentos.

Depreende-se dos resultados obtidos nos diversos trabalhos realizados o potencial da aplicacdo de técnicas de
machine learning em sistemas de gestdo de pavimentos. Através da utilizacdo de técnicas de machine learning
foi possivel: imputar dados em falta em bases de dados rodoviarias, melhorar os modelos de previsdo de
desempenho existentes, e transferir dados entre diferentes bases de dados de modo a possibilitar o
desenvolvimento de modelos de previsdo, mesmo em casos onde o volume de informagdo da base de dados é
reduzido.

O potencial das técnicas de machine learning é imenso e tem vindo a ser demonstrado nas mais diversas areas,
sendo que a Engenharia de Pavimentos ndo é excecdo. O amadurecimento da investigacdo na area de machine
learning e a crescente utilizacdo de novas tecnologias fazem com que, cada vez mais, seja necessario pensar na
integracdo destas técnicas e tecnologias naquilo que é a atividade da Engenharia de Pavimentos. Esse é o desafio
que cabe & comunidade técnica responder.
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