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O GRUPO

Douglas Navarro Gabriel Gouveia Tiago Nagy

PSI-EC2 PTC-EC2 PTC - EC2

Algum entendimento Nenhuma experiéncia emm Nenhuma experiéncia em
sobre algoritmo de treino redes neurais redes neurais

backpropagation
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DIVISAO DOS PROJETOS E TAREFAS

Doug|as Gabriel

k
Regressor Regressor Clasificador
Estado do Metrd Detector angular de Detector presencial de

veiculos veiculos



EstADO DO METRO

Como melhorar o transporte com inteligéncia artificial ?






RO

Se
INT

!
|
!
|
1M
1N

ST

:;: TTTTLITTT E#EEE

e e

l.y 3 xAv.f
m m N} ,Aw:.! ofi
w -ﬂ“vf'\_ 3 .AM..
,..W L3
-

.WJ rﬂgbtﬂ\ ‘

s V. .f
el Y \.,..\.t

vin

ﬁ

e e ..

/! ,, -, ,w.\ 1" ,‘.,

> (



Y/III ITATIVITISTITINEIPY. ’2

/
/ /

/
/ /
4 5
/ 5
/ s
7. Ji

AT TIETE > /s

N\

Agir de forma preventiva a
condicoes de estresse
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Agir de forma preventiva a
condicoes de estresse

MoTIVACAO

Usuadrio

W“w.

Escolher os melhores
hordrios para vtilizar o
transporte



MoTIVACAO

Metro Usuadrio

W“w.
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Agir de forma preventiva a Escolher os melhores
condicoes de estresse horadrios para vtilizar o Legado
transporte



INTUICAO: QUAIS SAO 0S FATORES ENVOLVIDOS?

X Hordriododia?




INTUICAO: QUAIS SAO 0S FATORES ENVOLVIDOS?

X Hordriododia? X Diadasemana?




INTUICAO: QUAIS SAO 0S FATORES ENVOLVIDOS?

X Horario do dia? X Diadasemana? X Linhadetrem?

2 B




INTUICAO: QUAIS SAO 0S FATORES ENVOLVIDOS?

X Horario do dia? X Diadasemana? X Linhadetrem?

2 B

B0 5. Ox]

v 7222222

J
/A s a
\\l’

Eu preciso de dados'!

o 08 ™~




Ty

PRIMEIRA ABORDAGEM — PAINEIS LINHA AMARELA

PREVISAO DO PROXIMO TREM
& . OPERACAO NORMAL
& VIaG Quatro 0 0 : 2 9 Atualizado em 04/03/2016 - 17:45

LOTACAO DO PROXIMO TREM

-=====
Portas 24 a 21 Portas 20a 17 Fbrhswa’s _ Portas 08 a 05

> > > > )
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NAO POSSO COLETAR DE FORMA EFICIENTE OS DADOS IDEAIS...
MAS TAMBEM NAO QUERO EXPERIMENTAR COM POUCOS DADOS.

ENTAO PEDI 0S DADOS PARA A TATIANA DA VIAQUATRO

Douglas Navarro <douglas.navarro@usp.br=

to tatiana.pereira |~
Ola, Tatiana
Estou realizando um trabalho académico e gostaria de saber se os dados de lotacéo dos trens fornecidos em tempo real pela ViaQuatro através dos monitores nas estacdes sao:

1. registrados de forma permanente e, caso sejam, quero saber também se
2. podem ser disponibilizados para uso nao-comercial, como informei, no contexto de um trabalho académico.

Sou aluno da Escola Politécnica da USP sob nimero de matricula 8586760.

Obrigado



INFELIZMENTE, A RESPOSTA NAO FOI A QUE EU QUERIA

Prezado Douglas, boa tarde,

Recebemos sua solicitagdo e agradecemos o interesse pela ViaQuatro.

Os monitores das plataformas da Linha 4 Amarela informam o tempo de chegada do préximo trem e também o nivel de lotacdo de cada carro do proximo trem. O servigo, inédito em metrés
no mundo, € possivel gragas a um software que monitora o peso dos carros do trem, gera a informagdo em tempo real e indica ao usuario onde ha mais espago para embarcar. A ViaQuatro
levou trés anos para desenvolver a ferramenta com o objetivo de tornar o embarque e o desembarque ainda mais rapidos e seguros e a viagem mais confortavel.

O monitor exibe o desenho do trem da Linha 4-Amarela com seus seis carros. Por meio de um sistema de sinalizagao de cores, semelhante as de um sinal de transito, o passageiro podera
identificar seu nivel de ocupacao: verde para baixo nivel de lotagcdo, amarela para médio e vermelho para nivel mais alto de ocupagdo. Para orientar o passageiro a localizar o carro mais
vazio, as portas de plataforma estardo identificadas por cores e numeros.

Respondendo suas perguntas, sim, os dados s&o registrados em banco de dados. Nés no disponibilizamos outras informagdes.

Contamos com sua compreensao.

Atenciosamente e a disposigao.

Tatiana Pereira

Comunicagao

(11) 3747-5109

www.viaquatro.com.br




BuscAaNDO

CENTRAL DE ATENDIMENTO
§ 24557 | < 0800-770 7100 [IEl

7@ Vias

INSTITUCIONAL | LINHA 4AMARELA ~ GUU > | IMPRENSA  TRABALHE CO} PERGUNTAS FREQUENTES

C© Campanha

GUIA BRASILEIRO

tragar rota”

O Amarela

Metré de Sio Paulo

~ Seguranga, atengo com as criangas
3

¥ ¥ o

ANDE SEMPRE DE MAOS

DADAS COM CRIANGAS.

&y

DADOS QUE EU POSSO USAR

Operagio
O Amarela

Metro de Sao Paulo

Azul
1 normal
Vermelha
3 normal

Prata

Rubi
7 normal

Esmeralda
9 normal

P e

Jade

a3 operagdo encerrada

10

12

normal

Diamante

normal

Turquesa

normal

normal
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TREINANDO A REDE NEURAL — ENTRADA E SAIDA CODIFICADA

07/05/2018 - Azul - Normal
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TREINANDO A REDE NEURAL — ENTRADA E SAIDA CODIFICADA

07/05/2018 - Azul - Normal

Ano Més Dia Dig Hora | Minuto | Linha
semana

2018 ) 7 0] 23 45 1
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TREINANDO A REDE NEURAL — ENTRADA E SAIDA CODIFICADA

07/05/2018 - Azul - Normal

Ano Més Dia Dig Hora | Minuto | Linha Estado
semana

2018 ) 7 0] 23 45 1 0]




Estado

Estado Codificado
Normal 0
Velocidade 1
reduzida
Operacgao
P
encerrada
Paralisada 3
Operacgao 4

parcial
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COLETANDO DADOS ATRAVES DE WEB SCRAPING

e HTTP GET ViaQuatro.com.br

e Faz parsedo html usando
BeautifulSoup

e Busca tags html e classes css
identificadas a priori

e

e Produz arquivo de texto com

scraper.py resultados
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ProvA DE CONCEITO / PRIMEIRO PROTOTIPO USANDO MBP

e Arquivos de texto
produzidos pelo scraper

e Dados de 2 dias de coleta

e Rede neural bastante
simples

e Como conceito, estd

aprovado! z
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COLETANDO DADOS ATRAVES DE WEB SCRAPING

e HTTP GET ViaQuatro.com.br

e Faz parsedo html usando
BeautifulSoup

e Busca tags html e classes css
identificadas a priori H HEROKU

e Obtém acesso ao google
sheets usando credenciais

scraper.py

e Registra hordrio, linha e
estado na planilha

github.com/douaglasnavarro/sp-subway-scraper



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

&y

COLETANDO DADOS ATRAVES DE WEB SCRAPING

“~ ~ = P 100% -~ R$ % .0 .00 123~

'05/06/2018 21:38

A

| azul normal
|

82138
/06/2018 21:38 verde normal
05/06/2018 21:38 vermelha normal
05/06/2018 21:38 amarela normal
05/06/2018 21:38 lilas normal

A ”
05/06/2018 21:38 prata normal Te Ogoro.

05/06/2018 21:38 rubi normal

05/06/201821:38  diamante normal Moio Al Junho

05/06/2018 21:38 esmeralda normal

05/06/2018 21:38 turquesa normal
coral normal AprOX. 80.000 exemplares
05/ 018 21:38 safira normal
05/06/2018 21:43 azul normal
05/06/2018 21:43 verde normal
05/06/2018 21:43 vermelha normal
/06/2018 21:4 mar m x ~
3206521 2 42 ﬁ,;: = :Z,::: Baixo custo de manutengao - Dados serdo coletados

0510612018 21:43  prata normal indefinidamente e disponibilizados para futuros aventureiros
05/06/2018 21:43 rubi normal

050620182143  diamante  normal (Nada pessoal, mas toma essa, Tatiana!)
05/06/2018 21:43 esmeralda normal

bit.do/sp-subway-data



http://bit.do/sp-subway-data
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ENSAIO DE REDES DE DIFERENTES COMPLEXIDADES

Nomeraio Erro 70% Tl'eino
R Gt .
Neurdnios q”;%r;o'co 82484 exemplares nototal 15 % ValidagGo
2 = 15% Teste
.ole-
20 118e-1 e

Input Output

30 0.82e-1 JT% ‘_'? @ = é_x o’l

7

10 ‘l

200 0.0279e-1

\



EQM x # de nos ocultos
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O ERRO QUADRATICO NAO £ UM BOM INDICADOR

1S de Maio - Linha azul
00:00 até 23:59

00:00 &s 4:30
Operacdo encerrada

Operagao encerrada

T
Ml

Velocidade reduzida

as 4:00 23:59
Operacdo normal

I Operacdo normal

15:0S as 15:28
Velocidade reduzida
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O ERRO QUADRATICO NAO £ UM BOM INDICADOR

) OPQ"GQOO encerrada T 9 de Maio - Linha turquesa
il 00:00 até 23:59

Operacdo encerrada
Operacdo normal
Velocidade reduzida

15 “
1 “

0.5 “
0

Operacdo normal

.
< o
____ canmimmi _|l|_||ﬂ_|||l|m||

T
Velocidade reduzida
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PROXIMOS PASSOS

2 Feedback

Operacdo encerrada X  Discretizar saida

X Adotarindicador de
qualidade alternativo, como
classification error

Velocidade reduzida

X  Cruzar datasets com o que
estd sendo produzido, como
informagao de chuva no dia

b

X  Fugir de minimos locais
fazendo re-sorteios!
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DETECTOR PRESENCIAL DE
VEICULOS

Detectando veiculos e uma imagem, utilizando redes neurais
artificiais



¥ ‘ g : Y *1
e Veiculos auténomos 78l i B o g
o = 13
e = ¥ —r
e Fiscalizagdo inteligente = =y e e
§ = 1808 32188 T -
— — : — CAMERA 2‘?’ ] l 180
e Seguranca em rodovias e ‘ %7 e\ . '’ E
tuneis (4] \ | ‘ %""ﬁf N 1' ...i
- e <
e Controleinteligente de K .
trafego (3] o F
"4
= Motion blob

= Probable area of search
= Confident deteetion

*1 fonte: https://medium.com/the-mission/the-road-ahead-autonomous-vehicles-startup-ecosystem-3c91d546673d
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QUAIS AS ENTRADAS DA REDE NEURAL?

Representacdo computacional da imnagem

54 67 28 10 0 190 205
12 00 78 45 10 12423
43 45 67 35 35 66 33
66123 34 12 34 23 44
23 233 45 64 33 55 55
3 54 65 87 232 78 89

Imagem de carro 64x64 Matriz RGB 64x64x3



ProBLEMA: DIMENSAO ELEVADA

OUXEHX3 = 12 266
ENTRADASI!




SOLUGCAO: EXTRACAO DE CARACTERISTICAS ADHOC:
HISTOGRAMA DE GRADIENTES ORIENTADOS (HOG)

'54 67 28 10 0 190 205
12 00 78 45 10 12423

43 45 67 35 35 66 33 HOG
66123 34 12 34 23 44 || e > [4556 23 680..90 32]

23 233 45 64 33 55 55 o
3 54 65 87 232 78 89 Vetor de caracteristicas 1x1764

Matriz RGB 64x64x3
Por que HOG? [1], (2]



SOLUGCAO: EXTRACAO DE CARACTERISTICAS ADHOC:
HISTOGRAMA DE GRADIENTES ORIENTADOS (HOG)

Cdlculo do
Dlvusoo em Mo’rrlz de _ ) histograma Norm~o||za-
células 8x8 gradientes em cada cao
célula
ol BB | 5467 28 10
7 Tren R, oo TS H
S o o 78 45 ([i ,
EEEE 3 4 84 65 (|| 0 175 150 56 % U"
npasar . | 0 156 78 34 :
. Tt 5 25 34 56 (20545678 3446814] Vetor normalizado 1x36
(64x64) Vetor de 1x9

DirecGo
(64x64)
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SOLUCAO: EXTRAGCAO DE CARACTERISTICAS ADHOC:
HISTOGRAMA DE GRADIENTES ORIENTADOS (HOG)

sy CONcatenagao

B } ~ o ~ |

e S e e e e e I
Vetor normalizado

concatenado 1x1764 Represenfqgao dos
histogramas na imagem



MODELAGEM POR REDES NEURAIS

@ = o0

Entradas Sai d uid
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COLETA DE DADOS

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

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




PRIMEIRO PROTOTIPO

e Ferramenta: ToolBox Matlab

NUmero de neurdnios na camada
oculta: S

O B O g Q e Medida de qualidade: Proporgdo de

classificagdes corretas no total de
Modelo amostras

Q) |
¢
O
7
&)



PRIMEIRO PROTOTIPO .
RESULTADO

Confusion Matrix
e Erroquadréatico médio: 0.0268663

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

0
]
)
(8]
52
o
=
S
(o}

Target Class
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PRIMEIRO PROTOTIPO
REFINAMENTO — 5:5:100 NEURONIOS/ 1 SORTEIO

Objetivos: |
1- Andlise de complexidade, para evitar eventual Treino
sobreaprendizado: Teste de S a 100 neurdnios, S =
em S.

20 30 40 50
Neurdnios




PRIMEIRO PROTOTIPO
REFINAMENTO — TESTE coM 4O NEURONIOS

Confusion Matrix

e Erroquadratico médio escolhido: 0.0026

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

0
]
L]
(&)
-
S
o
£
F]
o

Target Class
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PRIMEIRO PROTOTIPO .
REFINAMENTO — 5:5:100 NEURONI0S/ 20 RE—SORTEIOS

OijﬁVOSI . Medida de qualidade em fung¢édo do niumero de neurdnios

1- Andlise de complexidade, para evitar eventual Tests
sobreaprendizado: Teste de S a 100 neuronios, S
em S.

2- Fuga de minimos locais: Re-sorteio das
condicdes iniciais (20 re-sorteios)

50

Neurénios



PRIMEIRO PROTOTIPO

REFINAMENTO — TESTE coM 85 NEURONIOS

Erro quadratico médio escolhido: 0.0020

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

Confusion Matrix

0
17}
A9
o
‘52
aQ
S
S
o

Target Class
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PRIMEIRO PROTOTIPO .
ReEFINAMENTO — 10:10:200 NEURONIOS/ 5 RE—SORTEIOS

OijﬁVOS' b8 Medida de qualidade em fungado do nimero de neurdnios

1- Andlise de complexidade, para evitar eventual Tesls

sobreaprendizado: Teste de 10 a 200 neurodnios, 10 07

em 10.
0.6

2- Fuga de minimos locais: Re-sorteio das 05

condicdes iniciais (S re-sorteios) =
0.4

0.3

0.2

0.1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Neurénios




PRIMEIRO PROTOTIPO .
REFINAMENTO — TESTE coM 90 NEURONIOS

Confusion Matrix

e Erro quadratico médio escolhido: 0.0033

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

»
»
9
o
‘52
o
&
S
o

N
Target Class




RESUMO DOS RESULTADOS DOS PROTOTIPOS

REFINADOS

S neuronios

40 neurodnios

85 neurdnios

90 neurodnios

Qualidade

1sorteio 1sorteio 20 re-sorteios | S re-sorteios
EQM 0.0268 0.0026 0.0020 0.0033
Medida de 97.62% 99,66% 99,76% 99,73%
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DETECTOR ANGULAR DE
VEICULOS

Detectando o dngulo de observagdo de veiculos em imagem,
vtilizando redes neurais artificiais



g BRI »
= e B s
— S— ‘ = == z - ‘"“i
Veiculos autdnomos = — ==
= 3 L. ™ 180
— CAMERA 270

y %? s h’J ‘} |} * l
Predicdo de rotas de — , ‘- .
outros veiculos para \ S, e-d
evitar colisoes ‘ : R P i

” 4 '.
’ .
F 4 7
« Motion blob

= Probable area of search
= Confident detection



EsTupO PRELIMINAR: E POSSIVEL FAZER UM DETECTOR
Base de dados usada ANGULAR?

divide veiculos 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

.3
@ HOG XKQO "’ B
In;;m O 5. Q

Entradas

Saidas



EsTuDO PRELIMINAR: MODELO

e Ferramenta: ToolBox Matlab

O e Q N O e NUmero de neurdnios na camada

oculta: S

O B O g Q e Medida de qualidade: Proporgdo de

classificagcoes corretas nas amostras
Modelo de teste



EsTubO PRELIMINAR
RESULTADOS

Resultado da medida de qualidade: 94.4%

Alta medida de qualidade indica que a
matriz HOG pode ser altamente
discriminante para identificagdo do dngulo




DEFINICAO DO PROJETO

Supondo que dois carros estejam paralelos s

ao carro que contém a camera. Eles terao —~7
imagens similares se estiverem no mesmo
campo de visdo.

A rede neural entdo pretende identificar
qual é esse angulo, supondo que os carros
se encontram paralelos.
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COLETA DE DADOS

Videos feitos com distdncias conhecidas.

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

Crops feitos nos frames para alimentar o
treinamento da rede. Total de 243
amostras

3.4 metros

3.4 metros




PRIMEIRO PROTOTIPO

e Ferramenta: ToolBox Matlab

NUmero de neurdnios na camada
oculta:1

O ~3 O /"Q e Método de treinamento:

regularizagdo bayseana

Q) |
¢
O
7
&)

Modelo e Medida de qualidade: EQM
(significativa no caso projeto, pois
representa o erro entre os dngulos)



PRIMEIRO PROTOTIPO
RESULTADOS

Training: R=1 Test: R=0.98599

e Erroquadratico médio do teste: 0.984

Output ~= 1*Target + 2.5e-06
Output ~= 0.97*Target + 0.087

e Erro maximo: 6.3° y

All: R=0.99837

1*Target + 0.021

Target




REFINAMENTO — PROPOSTAS

e Refinamento do pré-tratamento da imagem: conversao da imagem para o espaco de cores
YCbCr

e Re-sorteio de pesos iniciais para fuga de minimos locais
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REFINAMENTO — MUDANCA DE ESPAGO DE COR

R G B
Imagens podem ser Y =219%(0.299 —+4+0.587—+0.114—) + 16
representadas em diversos ( 255 255 255)

espacos de cor, entre eles, o RGB.

R G B
Ch = 224  (—0.169— — 0.331— + 0.5—) + 128

YCbCr: Espaco de cor usado 255 255 255
muitas vezes em processamento
de videos digitais. Apresenta 1 R G B

canal de luminéncia (Y) e dois de Cr =224 (0.500 - — 0419 -~ —0.081---) + 128

S 255 255 255
cromindncia (Cb e Cr).




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



REFINAMENTO — MODELO

Ferramenta: ToolBox Matlab

NUmero de neurdnios na camada
ocvulta:1

Método de treinamento:
regularizagdo bayseana

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

NUmero de re-sorteios: S

Tipos de entrada: HOG extraidas de
inagens em RGB ou YCbCr
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REFINAMENTO
RESULTADOS

© Caso RGB
© Caso YCbCr | |

e Menor EQM: 0.3419

e Resultados para RGB consistentemente
melhores do que para YCbCr

[}
2
0
o}
2
0
[]
)
Q
S
=
©
R
°
©
3
o
e}
i
=
i}

2:5 3 3.5
Numero do treinamento
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DEMONSTRAGCAO

1) Sliding Windows

2) Detector Presencial de Veiculos
3) Heat Map

4) Limiar de magnitude

5) Identificagdo de clusters

6) Limiar de tamanho

7) IdentificacGo de regifio de interesse
8) Divisdo de regides grandes

9) Filtro temporal

10) Detector Angular de Veiculos




%%
1) SLIDING WINDOWS
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1) SLIDING WINDOWS

Definicao de 7 diferentes tamanhos ¥

de janelas, em 7 diferentes regides. o ‘
s

I I




)

2) DETECTOR PRESENCIAL DE VEICULOS

Y : 1 : :_» 5 : lg. i "\‘wt
. <48 4 0 % ‘ i" ' —fl 1.?".:‘; " B * Yo, \\’
e Paracadajanela: WIS T g i ,‘.{? iy o .
. . o/t .- .'b',‘:' A P ¥k
o Redimensionamento para 64x64 i 4 R

o WSRO PR e Y
o Extracdo de caracteristicas: SRR A e

matriz HOG 1 D) ,

o Uso da rede neural otimizada e ¥ i oh T B e
treinada Lo eme - T e

o Salvamento do veredito: é ou ndo [':L"z;;‘;) "
um carro?



3) HEAT MaPp

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

Um mapa de calor nos permite
observar tal efeito



}) LiIMIAR DE MAGNITUDE

Regides de baixa probabilidade sao
descartadas

Isto permite uma primeira fuga de
falsos positivos.
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5) IDENTIFICAGAO DE CLUSTER

e Cada cluster é definido como uma
regido do heat map interconectada

e Cada cluster representa um veiculo
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©) LIMIAR DE TAMANHO

Cluster menores do que um limiar sao
desconsideradas

Esse limiar foi definido como o tamanho
da menor janela usada para busca
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7) IDENTIFICACAO DE REGIAO DE INTERESSE

Extracdo de dados de cada cluster:

o Tamanho

o Centrode massa

o Proporcoes
Esses dados sao usados para calcular o
retdngulo que melhor engloba cada
cluster
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8) DIVISAO DE REGIOES GRANDES

e Quando dois veiculos estdo proximos,
seus clusters podem coincidir

e Caso o tamanho do cluster em uma
diregdo seja maior do que duas vezes o
tamanho na outra direcdo, tal cluster é
dividido em dois
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9) FILTRO TEMPORAL

Ainda podem exister falso positivos no
video.

Tais falsos positivos aparecem
classicamente em apenas um frame
isolado.

Para elimind-los, caso o algoritmo ndo
encontre veiculos em dada regido nos
frames anteriores e posteriores,
considera-se que nenhum veiculo
deveria ser identificado
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10) DETECTOR ANGULAR DE VEICULOS

e Paracada veiculo encontrado:
o Redimensionamento para 64x64

pixels

o Extragdo de caracteristicas:
matriz HOG

o Uso da rede neural otimizada
treinada

o  Salvamento do Gngulo




g

DEMONSTRAGCAO



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

B

DEMONSTRAGCAO — RESULTADOS

Histograma dos angulos encontrados

e Veiculos encontrados em quase todos ' Porcntagens de acer: 65.95%
os frames

e Poucos falso positivos

e 70% dos dngulos encontrados estdo na
regido correta

@
8
3]
c
@
o
S
o
o
<]
o
°
1
5]
£
S
zZ

Possivel evolugao do sistema:

e Angulos variam muito de frame a frame.
Casos pegdssemos, por exemplo, a
mediano dos Gngulos a cada n frames, o
resultado poderia ser refinado ' ' o emies)
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