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O grupo

Douglas Navarro
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Algum entendimento 
sobre algoritmo de treino 

backpropagation

Gabriel Gouveia

PTC - EC2 

Nenhuma experiência em 
redes neurais

Tiago Nagy
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Nenhuma experiência em 
redes neurais



Divisão dos projetos e tarefas

Douglas

Regressor

 Estado do Metrô

Gabriel

Regressor

 Detector angular de 
veículos

Tiago

Clasificador 

Detector presencial de 
veículos



1.

Estado do Metrô

Como melhorar o transporte com inteligência artificial ?



Quando eu pego o metrô eu gostaria de ver isso



Mas o que 

eu encontro 

é isso.



Motivação

Metrô

Agir de forma preventiva a 
condições de estresse



Motivação

Usuário 

Escolher os melhores 
horários para utilizar o 

transporte

Metrô

Agir de forma preventiva a 
condições de estresse



Motivação

Usuário 

Escolher os melhores 
horários para utilizar o 

transporte

Metrô

Agir de forma preventiva a 
condições de estresse

+

Legado

Dados



Intuição: Quais são os fatores envolvidos? 

✘ Horário do dia?
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Intuição: Quais são os fatores envolvidos? 

✘ Horário do dia? ✘ Dia da semana ? ✘ Linha de trem ?

Eu preciso de dados !



Primeira abordagem - painéis linha amarela



Não posso coletar de forma eficiente os dados ideais…

Mas também não quero experimentar com poucos dados.

Então pedi os dados para a Tatiana da ViaQuatro



Infelizmente, a resposta não foi a que eu queria



Buscando dados que eu posso usar



Treinando a rede neural - Entrada e saída codificada

07/05/2018 - Azul - Normal 
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Treinando a rede neural - Entrada e saída codificada

Ano Mês Dia Dia 
semana Hora Minuto Linha

2018 5 7 0 23 45 1

07/05/2018 - Azul - Normal 

Estado

0



Treinando a rede neural - Entrada e saída codificada

Estado Estado 
Codificado

Normal 0

Velocidade 
reduzida 1

Operação 
encerrada 2

Paralisada 3

Operação 
parcial 4



scraper.py

● HTTP GET ViaQuatro.com.br

● Faz parse do html usando 
BeautifulSoup 

● Busca tags html e classes css 
identificadas a priori

● Produz arquivo de texto com 
resultados

Coletando dados através de web scraping



Prova de Conceito / Primeiro protótipo usando MBP

Operação encerrada

Operação normal

Velocidade reduzida

● Arquivos de texto 
produzidos pelo scraper

● Dados de 2 dias de coleta

● Rede neural bastante 
simples

● Como conceito, está 
aprovado!



Coletando dados através de web scraping

scraper.py

● HTTP GET ViaQuatro.com.br

● Faz parse do html usando 
BeautifulSoup 

● Busca tags html e classes css 
identificadas a priori

● Obtém acesso ao google 
sheets usando credenciais

● Registra horário, linha e 
estado na planilha

github.com/douglasnavarro/sp-subway-scraper

http://github.com/douglasnavarro/sp-subway-scraper


Coletando dados através de web scraping

Até agora: 

Maio - Junho

Aprox. 80.000 exemplares
bit.do/sp-subway-data

Baixo custo de manutenção - Dados serão coletados 
indefinidamente e disponibilizados para futuros aventureiros

(Nada pessoal, mas toma essa, Tatiana!) 

http://bit.do/sp-subway-data


Ensaio de redes de diferentes complexidades

Número de 
Neurônios

Erro 
quadrático 

médio

10 1.60e-1

20 1.18e-1

30 0.82e-1

. . . . . .
200 0.0279e-1

82484 exemplares no total

70% Treino

15 % Validação

15% Teste



Ensaio de redes de diferentes complexidades

De 100 para 150 neurônios o erro cai 10 vezes!



O erro quadrático NÃO é um bom indicador

Operação encerrada

Operação normal

Velocidade reduzida

15 de Maio - Linha azul

00:00 até 23:59

00:00 às 4:30  
Operação encerrada

às 4:00 23:59  
Operação normal

15:05 às 15:28  
Velocidade reduzida



O erro quadrático NÃO é um bom indicador

Operação encerrada

Operação normal

Velocidade reduzida

9 de Maio - Linha turquesa

00:00 até 23:59

 Operação encerrada

 Operação normal

 Velocidade reduzida



Próximos passos

✘ Discretizar saída

✘ Adotar indicador de 
qualidade alternativo, como 
classification error

✘ Cruzar datasets com o que 
está sendo produzido, como 
informação de chuva no dia

✘ Fugir de mínimos locais 
fazendo re-sorteios!

Operação encerrada

Operação normal

Velocidade reduzida

Feedback



2.

Detector Presencial de 

Veículos

Detectando veículos em uma imagem, utilizando redes neurais 
artificiais



Por que um detector presencial de veículos?  

___________________________________________________________________

*1 fonte: https://medium.com/the-mission/the-road-ahead-autonomous-vehicles-startup-ecosystem-3c91d546673d

● Veículos autônomos

● Fiscalização inteligente

● Segurança em rodovias e 
túneis [4]

● Controle inteligente de 
tráfego [3]

*1



Quais as entradas da rede neural?

Representação computacional da imagem

Imagem de carro 64x64

54  67  28    10   0  190  205  
12  00  78    45   10  124 23  
43  45  67  35    35    66  33  
66 123  34  12   34    23  44  
23  233  45  64  33  55  55  
23  54  65  87  232  78   89  

Matriz RGB 64x64x3



Problema: Dimensão elevada

64x64x3 = 12 266

entradas!!! 



Solução: Extração de características adhoc:

Histograma de gradientes Orientados (HOG) 

54  67  28    10   0  190  205  
12  00  78    45   10  124 23  
43  45  67  35    35    66  33  
66 123  34  12   34    23  44  
23  233  45  64  33  55  55  
23  54  65  87  232  78   89  

Matriz RGB 64x64x3

HOG
[45 56 23 6 80 … 90 32]

Vetor de características 1x1764

Por que HOG? [1], [2]  



Solução: Extração de características adhoc:

Histograma de gradientes Orientados (HOG)

Matriz de 
gradientes

Cálculo do 
histograma 

em cada 
célula

Normaliza-
ção

54  67    28    10   
0   190  205  12    
0      0    78    45   
3      4    84    65  

Magnitude
(64x64)

34  60    34   45   
0    175   150  56    
0    156  78     34   
5     25   34     56  

Vetor de 1x9
Direção
(64x64)

[20 54 56 78 34 4 6 8 14 ] Vetor normalizado 1x36

Divisão em 
células 8x8



Solução: Extração de características adhoc:

Histograma de gradientes Orientados (HOG)

Concatenação

Representação dos 
histogramas na imagem

Vetor normalizado 
concatenado 1x1764



Modelagem por redes neurais

Imagem

HOG

Entradas Saídas



Coleta de dados

Base de dados Udacity com 8792 imagens 
64x64 de carro e 8968 imagens de 64x64 
de “não-carro”

https://br.udacity.com/course/self-driving
-car-engineer-nanodegree--nd013



Primeiro Protótipo

● Ferramenta: ToolBox Matlab

● Número de neurônios na camada 
oculta: 5

● Medida de qualidade: Proporção de 
classificações corretas no total de 
amostras Modelo



Primeiro Protótipo

Resultado

● Erro quadrático médio: 0.0268663

● Resultado da medida de qualidade: 97,62% 
(Total de amostras)



Primeiro Protótipo

Refinamento - 5:5:100 neurônios/ 1 sorteio

Objetivos: 
1- Análise de complexidade, para evitar eventual 
sobreaprendizado: Teste de 5 a 100 neurônios, 5 
em 5.



Primeiro Protótipo

Refinamento - Teste com 40 neurônios

● Erro quadrático médio escolhido: 0.0026

● Resultado da medida de qualidade: 99,66% 
(Total de amostras)



Primeiro Protótipo

Refinamento - 5:5:100 neurônios/ 20 re-sorteios

Objetivos: 
1- Análise de complexidade, para evitar eventual 
sobreaprendizado: Teste de 5 a 100 neurônios, 5 
em 5.

2- Fuga de mínimos locais: Re-sorteio das 
condições iniciais (20 re-sorteios)



Primeiro Protótipo

Refinamento - Teste com 85 neurônios

● Erro quadrático médio escolhido: 0.0020

● Resultado da medida de qualidade: 99,76% 
(Total de amostras)



Primeiro Protótipo

Refinamento - 10:10:200 neurônios/ 5 re-sorteios

Objetivos: 
1- Análise de complexidade, para evitar eventual 
sobreaprendizado: Teste de 10 a 200 neurônios, 10 
em 10.

2- Fuga de mínimos locais: Re-sorteio das 
condições iniciais (5 re-sorteios)



Primeiro Protótipo

Refinamento - Teste com 90 neurônios

● Erro quadrático médio escolhido: 0.0033

● Resultado da medida de qualidade: 99,73% 
(Total de amostras)



Resumo dos resultados dos protótipos 

refinados

5 neurônios
1 sorteio

40 neurônios
1 sorteio

85 neurônios
20 re-sorteios

90 neurônios
5 re-sorteios

EQM 0.0268 0.0026 0.0020 0.0033

Medida de 
Qualidade

97,62% 99,66% 99,76% 99,73%



3.

Detector Angular de 

Veículos

Detectando o ângulo de observação de veículos em  imagem, 
utilizando redes neurais artificiais



Por que um detector angular de veículos?  

● Veículos autônomos

● Predição de rotas de 
outros veículos para 
evitar colisões



Estudo Preliminar: É possível fazer um detector 

angular?● Base de dados usada 
divide veículos em 3 
categorias: vistos pela 
esquerda, pela direita, e 
pelo centro.

● Estudo preliminar: 
Treinamento de um 
classificador das 3 
categorias da base de 
dados. 



Estudo preliminar: Modelagem por redes neurais

Imagem

HOG

Entradas Saídas



Estudo preliminar: modelo

● Ferramenta: ToolBox Matlab

● Número de neurônios na camada 
oculta: 5

● Medida de qualidade: Proporção de 
classificações corretas nas amostras 
de teste Modelo



Estudo Preliminar

Resultados

● Resultado da medida de qualidade: 94.4%

● Alta medida de qualidade indica que a 
matriz HOG pode ser altamente 
discriminante para identificação do ângulo



Definição do projeto

● Supondo que dois carros estejam paralelos 
ao carro que contém a câmera. Eles terão 
imagens similares se estiverem no mesmo 
campo de visão. 

● A rede neural então pretende identificar 
qual é esse ângulo, supondo que os carros 
se encontram paralelos.



Coleta de dados

● Vídeos feitos com distâncias conhecidas.

● Uso do Detector Presencial de Veículos 
para encontrar o carro em diferentes 
frames.

 
● Crops feitos nos frames para alimentar o 

treinamento da rede.  Total de 243 
amostras



Primeiro Protótipo

● Ferramenta: ToolBox Matlab

● Número de neurônios na camada 
oculta: 1

● Método de treinamento: 
regularização bayseana

● Medida de qualidade: EQM 
(significativa no caso projeto, pois 
representa o erro entre os ângulos)

Modelo



Primeiro Protótipo

Resultados

● Erro quadrático médio do teste:  0.984

● Erro máximo: 6.3º



Refinamento - Propostas

● Refinamento do pré-tratamento da imagem: conversão da imagem para o espaço de cores 
YCbCr 

● Re-sorteio de pesos iniciais para fuga de mínimos locais



Refinamento - Mudança de espaço de cor

● Imagens podem ser 
representadas em diversos 
espaços de cor, entre eles, o RGB.

● YCbCr: Espaço de cor usado 
muitas vezes em processamento 
de vídeos digitais.  Apresenta 1 
canal de luminância (Y) e dois de 
crominância (Cb e Cr). 



Refinamento - Mudança de espaço de cor

RGB

YCbCr

______________________________________________________

 Fonte: http://www.bk.isy.liu.se/courses/tsbk06/material/lect8-9b.pdf



Refinamento - Modelo

● Ferramenta: ToolBox Matlab

● Número de neurônios na camada 
oculta: 1

● Método de treinamento: 
regularização bayseana

● Medida de qualidade: EQM 
(significativa no caso projeto, pois 
representa o erro entre os ângulos)

● Número de re-sorteios: 5

● Tipos de entrada: HOG extraídas de 
imagens em RGB ou YCbCr

Modelo



Refinamento

Resultados

● Menor EQM: 0.3419

● Resultados para RGB consistentemente 
melhores do que para YCbCr



Demonstração

● 1) Sliding Windows
● 2) Detector Presencial de Veículos
● 3) Heat Map
● 4) Limiar de magnitude
● 5) Identificação de clusters
● 6) Limiar de tamanho
● 7) Identificação de região de interesse
● 8) Divisão de regiões grandes
● 9) Filtro temporal
● 10) Detector Angular de Veículos

nʼ



1) Sliding Windows



1) Sliding Windows

● Definição de 7 diferentes tamanhos 
de  janelas, em 7 diferentes regiões.



2) Detector Presencial de Veículos

● Para cada janela:
○ Redimensionamento para 64x64 

pixels
○ Extração de características: 

matriz HOG
○ Uso da rede neural otimizada 

treinada
○ Salvamento do veredíto: é ou não 

um carro?



3) Heat Map

● Cada janela com um carro encontrado 
representa uma maior probabildiade 
de haver realmente um carro naquela 
região.  

● Um mapa de calor nos permite 
observar tal efeito



4) Limiar de Magnitude 

● Regiões de baixa probabilidade são 
descartadas

● Isto permite uma primeira fuga de 
falsos positivos. 



5) Identificação de cluster

● Cada cluster é definido como uma 
região do heat map interconectada

● Cada cluster representa um veículo



6) Limiar de tamanho

● Cluster menores do que um limiar são 
desconsideradas

● Esse limiar foi definido como o tamanho 
da menor janela usada para busca



7) Identificação de região de interesse

● Extração de dados de cada cluster:
○ Tamanho
○ Centro de massa
○ Proporções

● Esses dados são usados para calcular o 
retângulo que melhor engloba cada 
cluster



8) Divisão de regiões grandes

● Quando dois veículos estão próximos, 
seus clusters podem coincidir

● Caso o tamanho do cluster em uma 
direção seja maior do que duas vezes o 
tamanho na outra direção, tal cluster é 
dividido em dois



9) Filtro Temporal

● Ainda podem exister falso positivos no 
vídeo. 

● Tais falsos positivos aparecem 
classicamente em apenas um frame 
isolado.

● Para eliminá-los, caso o algoritmo não 
encontre veículos em dada região nos 
frames anteriores e posteriores, 
considera-se que nenhum veículo 
deveria ser identificado



10) Detector Angular de Veículos

● Para cada veículo encontrado:
○ Redimensionamento para 64x64 

pixels
○ Extração de características: 

matriz HOG
○ Uso da rede neural otimizada 

treinada
○ Salvamento do ângulo



Demonstração

https://docs.google.com/file/d/10LYrOqoxh91OusDUG362TzXbLtPIBVcR/preview


Demonstração - Resultados

● Veículos encontrados em quase todos 
os frames

● Poucos falso positivos
● 70% dos ângulos encontrados estão na 

região correta

Possível evolução do sistema:
● Ângulos variam muito de frame a frame. 

Casos pegássemos, por exemplo, a 
mediano dos ângulos a cada n frames, o 
resultado poderia ser refinado
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Obrigado!

Questões?


