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Resumo
A possibilidade de que haja veículos que trafeguem sem a necessidade de um condutor, isto é, veículos autônomos, é umvislumbre da ficção científica que nos últimos anos vem ganhando notoriedade por grandes fabricantes e pesquisadores.É imperativa a necessidade de desenvolvimento de sistemas que possam dotar veículos autônomos de capacidade para aidentificação antecipada de colisão com precisão e segurança, sendo um importante tópico arduamente explorado pordiversas áreas, entre as quais destacam-se a visão computacional e a inteligência artificial pelo vasto potencial que ambastêm apresentado quando combinadas. Partindo dessa necessidade, este trabalho teve por objetivo empregar técnicas devisão computacional e inteligência artificial para o processamento e classificação de imagens extraídas de clipes curtoscontidos em vídeos gravados, obtendo assim uma classificação binária de uma dada situação que identifica a ocorrênciaou não de um acidente. Foram avaliadas duas arquiteturas de redes neurais convolucionais: AlexNet e ResNet-50, para arotulação dos momentos em um conjunto de 19 vídeos, totalizando 201 clips e 18.064 imagens analisadas em 30 épocasna fase de treinamento. A eficácia dos modelos foi avaliada considerando as medidas F1 score e Precision. Os resultadosforam apurados em duas condições distintas: sem melhoramentos aplicados às imagens e com melhoramentos como aequalização de histograma. Os resultados foram: AlexNet F1 score médio de 91,5% contra 89,5% da ResNet-50 para oprimeiro caso e AlexNet F1 score médio de 88% contra 91,5% da ResNet-50 para o segundo.
Palavras-Chave: Acidente; AlexNet; Detecção; Rede Neural; ResNet-50
Abstract
The possibility that there are vehicles that travel without the need for a driver, that is, autonomous vehicles, is a glimpseof science fiction that in recent years has been gaining notoriety by major manufacturers and researchers. Thereis an imperative need to develop systems that can provide autonomous vehicles with the capacity for early collisionidentification with precision and safety, being an important topic hard explored by several areas, among which computervision and artificial intelligence stand out. vast potential that both have presented when combined. Based on this need,this work aimed to employ computer vision and artificial intelligence techniques for the processing and classification ofimages extracted from short clips contained in recorded videos, thus obtaining a binary classification of a given situationthat identifies the occurrence or not of an accident . Two architectures of convolutional neural networks were evaluated:AlexNet and ResNet-50, for the labeling of moments in a set of 19 videos, totaling 201 clips and 18,064 images analyzedin 30 epochs in the training phase. The effectiveness of the models was evaluated considering the measures F1 score and
Precision. The results were obtained in two different conditions: without improvements applied to the images and withimprovements such as the histogram equalization. The results were: AlexNet F1 score average of 91.5% against 89.5% ofResNet-50 for the first case and AlexNet F1 score average of 88% against 91.5% of ResNet-50 for the second.
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1 Introdução
Nos dias atuais a perspectiva de que veículos automotoressejam guiados de forma autônoma abre novas fronteiras edesafios. Certamente um dos maiores desafios é o desen-volvimento de sistemas capazes de conduzir os veículosde forma automática e segura. Neste contexto é necessárioque tais sistemas provejam formas de controle e prevençãode colisões.Com o uso de técnicas de Inteligência Artificial (IA),Redes Neurais (RN) e redes de aprendizado de máquinaprofundo, os sistemas podem ser treinados para tomardecisões e realizar ações de maneira automática, contri-buindo assim para o desenvolvimento de veículos auto-guiados.O desenvolvimento de veículos autônomos vêm ga-nhando colaborações de diversas áreas com o intuito decriar tecnologias que possam ser aplicadas em escalas co-merciais.Entre as áreas de pesquisa que mais evoluíram, a VisãoComputacional e Inteligência Artificial, merecem ser ci-tadas já que ambas trabalham há certo tempo de formaconjunta para melhorar o processo de identificação de ob-jetos, algo extremamente precioso ao se trabalhar comveículos autônomos.Neste trabalho propõe-se um subsistema de auxíliopara detecção de colisão de trânsito por meio de técnicasde processamento de imagens captadas por câmeras on-
board, para isso foram aplicados métodos de classificaçãode imagens por redes neurais.
1.1 Uma Breve História

Em 1863, o famoso escritor Júlio Verne, vislumbrou umaParis futura com veículos sem motorista, em que ima-ginava carruagens e trens movidos por infraestruturaspneumáticas e eletromagnéticas (Verne et al., 1996).As primeiras ideias e tentativas de construção de veí-culos autônomos datam das décadas de 20 e 30 do séculoXX. Em 1939 Norman Bel Geddes apresentou sua visão decarros elétricos controlados por rádio, impulsionados porcampos eletromagnéticos fornecidos por circuitos embu-tidos na estrada, em uma feira patrocinada pela GeneralMotors.Recentemente o primeiro grande evento cujo foco foivoltado a área ocorreu em 2004 por meio de uma com-petição criada pelo Departamento de Defesa dos EstadosUnidos (DARPA), onde colocou-se à prova veículos autô-nomos oferecendo uma premiação de 1 milhão de dólaresa equipe de entusiastas e/ou pesquisadores que conseguis-sem percorrer um trajeto de 228 km em até 10h no desertode Mojave. Na ocasião, nenhuma equipe conseguiu chegarao final. No ano seguinte, a mesma competição ofereceucomo prêmio o valor de 2 milhões de dólares para a con-clusão do percurso. Dessa vez, cinco equipes alcançarama reta final e a equipe vitoriosa foi a da Universidade deStanford com o robô Stanley (Bühler et al., 2009).Já no ano de 2007, o DARPA resolveu convidar um seletogrupo de cientistas para uma competição que tinha comofoco as rodovias em trajeto urbano. De forma mais espe-cífica, o objetivo dessa prova era percorrer um circuito de90 km contendo diversos obstáculos encontrados diaria-

mente nas rodovias americanas. A ideia da DARPA comesse evento foi demonstrar para as indústrias automobi-lísticas o potencial das tecnologias aplicadas nos veículosautônomos levando-se em consideração quesitos de segu-rança, estabilidade e praticidade.
1.2 O Desafio

Embora competições e premiações sejam importantespara o fomento de pesquisas em veículos autônomos, osambientes em que ocorrem são na maioria das vezes, li-mitados e controlados.Mesmo com o grande progresso que se obteve até omomento, alguns desafios ainda persistem quando se de-senvolve um veículo autônomo. Um deles e talvez o maisimportante é desenvolver sistemas que mediante as maisdiversas situações encontradas nas vias de trânsito domundo real, possam tomar a decisão segura e precisa domomento em que o veículo deve ser parado.A tomada de decisão sobre a parada ou não do veículoé realizada por sistemas de inteligência artificial que de-pendem do pré-processamento de imagens adquiridas porsistemas de visão computacional acoplados ao veículo.Segundo Thrun et al. (2006), para o sucesso de taisveículos autônomos, é imprescindível perceber e intera-gir com o tráfego em movimento, com precisão e livre deocorrência de erros.No entanto, para que a análise seja precisa é necessá-rio treinar o sistema de inteligência artificial sobre cadacenário que um condutor poderia se deparar ao guiar umveículo no dia a dia. Porém , coletar cenas em que cadauma dessas situações ocorrem individualmente seria com-putacionalmente por demais custoso.
1.3 Revisão de trabalhos

Recentemente, com o surgimento de novas ferramentascomputacionais que proporcionaram todo um novo uni-verso de possibilidades em diversas áreas, inúmeros pes-quisadores têm se debruçado sobre trabalhos que visampropor soluções que contornem os desafios de se construirum veículo autônomo.A Industria automobilística já se move rumo às novastecnologias, (Toyota, 2013, Volvo, 2013), grande parte dasmontadoras já tem projetos relacionados a autonomia dedireção.A título de exemplo, alguns trabalhos notáveis são os de:Fenton (1970), Aufrère et al. (2003), Carsten et al. (2012),de Winter et al. (2014), Liu et al. (2018), Gao et al. (2019).Vários trabalhos têm surgido nos últimos anos apli-cando visão computacional aliada a arquiteturas de redesneurais profundas, para detectar o momento de início deum evento adverso no trânsito de veículos automotores,chamado de “anomalia de tráfego”.Em seu livro intitulado Introduction to AI Robotics,Murphy (2018) apresenta uma pesquisa abrangente so-bre algoritmos de inteligência artificial e organização deprogramação para sistemas robóticos tem sido um dosprincipais pilares de sistemas automatizados, em sua se-gunda edição traz notória e atualizada expansão.Um trabalho de destaque que traz métodos de coleta
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Figura 1: FOL (Localização Futura de Objetos)
de dados de sensores, algoritmos de cálculo de posicio-namento e rotas é o de Thrun et al. (2006) Stanley: The
Robot that Won the DARPA Grand Challenge, que é de leituramandatória por pesquisadores em veículos autônomos, ejá tendo sido prestigiado em milhares de citações.Diferentemente do que ocorre na maioria dos trabalhosencontrados na literatura, onde a eficiência está baseadana quantidade de quilômetros que o veículo percorre, oque geralmente é pequena, alguns estudos defendem queveículos autônomos devem ser expostos a bilhões de quilô-metros de rodagem ou a um grande conjunto de vídeoscontendo todos os cenários possíveis de serem encontra-dos. Isso é defendido com o argumento de que o processode avaliação da precisão e segurança do sistema é algolongo e demorado, portanto, não se pode chegar a essasafirmações sem as devidas provas. Por isso, uma alterna-tiva é desenvolver modelos que consigam prever sinais deanomalia a partir de modelos treinados sob bases de dadoscontendo situações normais e anormais de dirigibilidade.Como uma das mais bem-sucedidas estratégias para adetecção de anomalias de tráfego, é a análise de imagensde vídeos adquiridos por câmeras acopladas ao painel docarro, indica-se (Malla et al., 2019) com o trabalho Future
Object Localization em que o sistema analisa a trajetóriade um objeto, prevê sua localização futura e verifica seem determinado instante de tempo ocorre uma situaçãoanormal, como ilustra a Fig. 1.Diante dos desafios e estratégias de solução, este traba-lho busca o objetivo de desenvolver um sistema capaz deidentificar o momento em que uma colisão ocorre.Para isso, foi utilizado como base o trabalho Unsupervi-
sed Traffic Accident Detection in First-Person Videos de Yaoet al. (2019), que é um aprimoramento de seu artigo an-terior Egocentric Vision-based Future Vehicle Localization
for Intelligent Driving Assistance Systems (Yao et al., 2018),onde o autor emprega um conjunto de vídeos gravadosem primeira pessoa, coletados de câmeras on-board emveículos e adquiridos da plataforma YouTube para avaliarseu sistema.Faz-se menção a Yang et al. (2018), que estudou a de-tecção de anomalias em seu trabalho: Traffic Anomaly De-
tection and Prediction Based on SDN-Enabled ICN.Aprofundando um pouco mais as discussões acerca dadetecção de anomalias, Yao et al. (2020) explora as carac-terísticas de porque, quando e como essas anomalias acon-

tecem em seu mais novo trabalho When, Where, and What?
A New Dataset for Anomaly Detection in Driving Videos, emque analisa um novo conjunto de dados.

2 Metodologia

A ideia inicial foi usar como base um trabalho que explo-rasse o uso das tecnologias de redes neurais artificiais(RNAs), que são métodos e técnicas empregadas para queum programa de computador trabalhe mais ou menos namesma mecânica de funcionamento do cérebro humano,simulando assim características humanas como o reco-nhecimento de padrões e objetos bem como aprendizadoe classificação.
O objetivo principal então foi empregar alguns algorit-mos de redes neurais e avaliar se seriam melhores na tarefade classificar uma anomalia de trânsito, quando algumtipo de melhoramento é aplicado nas imagens. Para isso omesmo grupo de imagens foi submetido à classificação emduas fases: A (sem melhoramentos), B (melhoramentosaplicados).
Neste modelo, a base de dados foi decomposta em váriascenas de colisão para posteriormente serem novamentedivididas em sequências de quadros. Esse volume de ima-gens, e então foi repassado aos modelos de redes neuraisAlexNet e ResNet-50 a fim de treiná-los e assim as saídasfornecidas na etapa de classificação foram utilizadas pararemontar os videoclipes e demarcar os quadros identifica-dos como colisão, melhor visualizado pela Fig. 2.

Figura 2: Fluxo das etapas

https://www.youtube.com/
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Conforme destacado anteriormente, o grande problemaquando se desenvolve sistemas para veículos autônomosestá no fato de que não é possível expô-lo às mais diver-sas situações encontradas diariamente nas rodovias e tãopouco encontrar vídeos suficientes que retratem cada umadelas.Para tarefas de classificação em redes neurais, umaetapa desgastante é a rotulação manual do conjunto detreinamento, para que o classificador possa “treinar” e“aprender” corretamente como rotular cada instância aele apresentada.Sendo assim este trabalho utiliza o conjunto de vídeosdisponibilizados por Yao et al. (2019), podendo ser baixadopublicamente por meio do serviço de multimídia YouTube(os hashes identificadores dos vídeos estão no repositóriodo projeto). Um grande ganho ao utilizar esse conjuntoestá no fato de que também foi disponibilizado pelo autor,arquivos com as demarcações e rótulos de classificaçãorealizadas manualmente para cada quadro dos vídeos.Esses dados são valiosos, visto que as redes neuraisenquadram-se no grupo de algoritmos supervisionados eque por isso, necessitam de dados rotulados para apren-derem. Os arquivos do projeto original estão disponíveispublicamente no repositório do autor 1.
2.1 Dataset e espaço amostral

No conjunto de dados selecionado pelo autor existem 204vídeos e 1.500 short clips. Estes são pequenas partes dovídeo que mostram uma situação de anomalia que pode ounão ser um acidente de trânsito.Todavia, destaca-se que neste trabalho foram seleci-onados apenas 19 vídeos com um total de 201 short clips.Essa diminuição da quantidade de dados foi necessáriapara que os recursos computacionais disponíveis possi-bilitassem a execução das redes neurais, uma vez que aexecução de tarefas de aprendizado de máquina requeremum hardware consideravelmente poderoso ou a utilizaçãode modernas placas de processamento gráfico (GPU).A primeira etapa foi extrair todas as imagens dos vídeos(quadro a quadro), para este processo criou-se um shell
script que automatizou chamadas da ferramenta FFmpeg,usando amostragem de extração com a frequência de 10fps (frames por segundo), gerando 18.064 imagens.Em seguida o universo amostral de imagens foi dividido

1https://github.com/MoonBlvd/tad-IROS2019/

em 3 grupos distintos para as fases de treinamento, vali-dação e testes, tal separação é importante para a corretaaferição dos resultados.O percentual que cada grupo representará do universoamostral é objeto de uma escolha sensível e crítica, queinfluencia fortemente os resultados.Embora não se tenha um consenso sobre esses valo-res, é aconselhável reservar a maior parte para a fase detreinamento, uma vez que quanto mais se treina, mais seaprende.Ao final da etapa de preparação dos dados, as imagensficaram distribuídas em:
• Treinamento: 11.745 imagens (65%)• Validação: 3.609 imagens (20%)• Teste: 2.710 imagens (15%)

O tamanho dos arquivos separados entre imagens e ró-tulos para cada subconjunto de treino, validação e teste éapresentado a seguir:
• Images_train.npy (6,8 GB)• Images_val.npy (2,1 GB)• Images_test.npy (1,6 GB)• Rotulos_train.npy (92 KB)• Rotulos_val.npy (29 KB)• Rotulos_test.npy (22 KB)

2.2 Pré-processamento e Redes Neurais

Analisando o aspecto das imagens, propõe-se uma mu-dança do espaço de cores de RGB para o YCbCr como in-dicado por Szeliski (2011) aliada a um processo de equali-zação de histograma a fim de prover equilíbrio aos canaisde cores visto em Li et al. (2014) para tentar reduzir a re-lação sinal x ruído da base de dados e aumentar a taxa declassificação. Isto foi feito para todo dataset em uma etapadistinta, para avaliação da eficácia da proposta.A próxima etapa do trabalho foi a implementação dasarquiteturas de redes neurais. Essas redes agrupam-sena categoria de algoritmos de classificação supervisiona-dos onde o processo de aprendizagem se alicerça sobre umconjunto de dados previamente rotulados para posterior-mente realizar-se a classificação de dados desconhecidos.As redes neurais convolucionais (CNNs) são um sub-grupo de redes neurais criadas por LeCun and Bengio(1995) com a proposta de aplicar operações lineares e nãolineares por meio de filtros convolucionais dispostos entreas camadas da rede neural, modelo visto na Fig. 3.

Figura 3: Funcionamento de uma rede neural convolucional

https://www.youtube.com/
https://github.com/MoonBlvd/tad-IROS2019/
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Figura 4: Arquitetura da rede neural AlexNet
Esses modelos de redes recentemente vêm ganhandodestaque nas etapas de processamento e análise de ima-gens devido a capacidade de extrair características e avaliarnativamente as informações espaciais.A rede neural parte de um conjunto de neurônios artifi-ciais agrupados em diversas camadas com ou sem subní-veis, e instanciados com pesos aleatórios que são ajustadosa cada época de treinamento com base na retro propagaçãodo erro calculado entre a saída da rede e valor do rótulo quedeveria ser obtido.Este trabalho empregou duas arquiteturas de redes neu-rais convolucionais tradicionais: AlexNet e ResNet-50.Devido ao grande volume de dados que cada vídeo gera,optou-se por descartar o processo de aumento de dados, ouseja, processo que aplica operações de rotação, translação,espelhamento, entre outras ao conjunto de imagens paraaumentar a diversidade de dados e submeter as redes adados desprovidos de padronização a fim de evitar o superaprendizado.

2.3 AlexNet

A AlexNet é uma rede neural convolucional que foi desen-volvida por Alex Krizhevsky em colaboração com Ilya Suts-kever e Geoffrey Hinton. Ela é muito popular e já foi citadapor mais de 70.000 vezes (dados do Google Scholar), ser-vido de base para várias outras implementações.A estrutura da rede é formada por uma camada comfiltros de convolução mais uma operação para diminuiçãodo número de parâmetros através da escolha do maiorvalor (max polling) dentro de uma janela de vizinhançapré-definida. O mesmo conjunto de operações é realizadona segunda, terceira, quarta e quinta camada, alterando-se apenas o tamanho dos filtros de convolução e tamanhodas janelas do max polling como observado em Alom et al.(2018).Em seguida, duas camadas com todos os neurônios co-nectados (Dropout) são usadas para forçar os neurôniosa não dependerem da presença de outros e dessa forma,tanto minimizar o overfitting, quanto tornarem a rede neu-ral mais robusta para a perda de qualquer informação pon-tual. Por último é empregado uma função de ativação sig-

móide (Softmax) que transforma as saídas dos neurôniosda última camada de Dropout em valores de classes vari-ando 0 ou 1, ou seja, para uma classificação binária, ilus-trado na Fig. 4.A saída da última camada totalmente conectada é ali-mentada a um softmax de 1000 vias que produz uma distri-buição nas 1000 etiquetas de classe. Esta rede maximiza oobjetivo de regressão logística multinomial, que é equiva-lente a maximizar a média entre os casos de treinamentodo log-probabilidade do rótulo correto sob a distribuiçãode predição (Krizhevsky et al., 2017).
2.4 ResNet-50

Outra arquitetura clássica de redes neurais artificiais pro-fundas é a ResNet-50, foi proposta por He et al. (2015),quando venceu uma importante competição, a ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), e é umdos mais influentes modelos de aprendizado profundo.Esta arquitetura foi revolucionária, pois, não só obteveas melhores taxas de acerto em tarefa de classificação nabase de dados ImageNet, mas também demonstrou solu-ção para o problema do esvanecimento de gradiente.A ResNet-50 é uma arquitetura de rede residual, possui49 camadas com filtros de convolução e 1 camada total-mente conectada. Tem-se ao final de cada camada de con-volução um processo de retro propagação do erro com orepasse de parte dessas informações para as camadas pos-teriores (residual blocks), melhor compreendido na Fig. 5.As ResNets referem-se a redes neurais em que as co-nexões ignoradas ou conexões residuais fazem parte daarquitetura da rede. Essas conexões de salto permitemque as informações de gradiente passem pelas camadas,criando “rodovias” de informações, onde a saída de umacamada ou de uma ativação anterior é adicionada à saídade uma camada mais profunda. Isso permite que as infor-mações das partes anteriores da rede sejam passadas paraas partes mais profundas da rede, ajudando a manter a pro-pagação do sinal mesmo em redes mais profundas. Pularconexões são um componente crítico que permitiu o trei-namento bem-sucedido de redes neurais mais profundas(He et al., 2015).

https://scholar.google.com.br/
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Figura 5: Arquitetura de rede neural residual - ResNet
Estes “saltos” entre as camadas de neurônios Fig. 6,permitiu o desenvolvimento de redes com profundidadesmaiores, sem que o excessivo número de camadas causasseproblemas de perda de desempenho e acurácia.

Figura 6: Salto de camadas

2.5 Ambiente de execução

Os códigos desenvolvidos neste trabalho foram executadosem um computador Desktop com processador Intel(R)Core(TM) i7-8700 CPU @ 3.20 GHz, memória RAM de16 GB, placa gráfica (GPU) NVIDIA GP106 [GeForce GTX1060 6 GB], disco rígido do tipo SSD com taxas de leitura eescritas sequenciais de 550 e 490 MBps, respectivamente.Todas as execuções ocorreram por meio da GPU e porisso, foi necessário definir os parâmetros: quantidade deépocas de treinamento e tamanho do batch. O primeiro va-lor é responsável por informar a rede neural a quantidadede iterações que serão conduzidas para o treinamento darede; o segundo corresponde ao tamanho dos subconjun-tos de treinamentos manipulados pela rede neural a cadaépoca de treinamento. Ambos os parâmetros dependemda quantidade de memória disponível na placa gráfica, quenesse caso foram respectivamente de 30 e 32.
É importante ressaltar que havia a possibilidade de pro-duzir os mesmos testes utilizando o processador e a memó-ria RAM, o que aumentaria o tamanho dos subconjuntose da quantidade de iterações. No entanto, quando se optapor esse caminho, o tempo para execução é automatica-mente expandido de maneira exponencial. Sendo assim,não seria viável dado o volume de dados a ser processado eo espaço de tempo gasto.A última etapa do trabalho foi a reconstrução dos short

clips a partir das imagens rotuladas pelas redes neurais. As

redes neurais geram um arquivo Python (.npy) com todosos rótulos para as imagens de um short clip passados àscamadas de entrada. A partir dos rótulos realizou-se a de-marcação das imagens classificadas como colisão pela redeneural e remontou-se o vídeo com os mesmos parâmetrosutilizados na divisão, ou seja, 10 frames por segundos comotaxa de amostragem.
2.6 Medidas de validação

As medidas de validação foram tomadas em duas fases,quando se avaliou o desempenho e a eficácia dos mode-los, a primeira fase quando não houve modificações nasimagens, e a segunda quando foram aplicadas técnicas demelhoramento de imagens.As analises comparativas entre as redes neurais foramrealizadas a partir dos resultados extraídos das etapas detreinamento, validação e testes, gerando a matriz de con-fusão, que compara o número de positivos reais com onúmero de positivos preditos, assim como o número ne-gativos reais e o número de negativos preditos.Com isso pode-se calcular os valores das medidas Pre-
cision e Recall, Eq. (1).

precision = TP
TP + FN

recall = TP
TP + FN

(1)

Neste trabalho, optou-se por utilizar o F1 score, medidajá consagrada para avaliação de acertos em tarefas de clas-sificação por redes neurais convolucionais. Que é calculadocom base nos valores de Precision e Recall, sua definiçãoequacional é vista em Eq. (2).

F1score = 2. precision . recall
precision + recall (2)

Outras medidas também foram extraídas em duas fasesdistintas, para avaliar as diferenças de eficácia das arqui-teturas de rede neural, como a sensibilidade a perda e aespecificidade. Que serviram de balizamento na avaliaçãoda eficácia de classificação das redes neurais aqui estuda-das, como a sensibilidade, a especificidade e a acurácia.
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3 Resultados

Com os dados pré-fixados de 30 épocas e 32 imagens como
batch, o tempo consumido pelas redes neurais na etapa detreinamento foram de aproximadamente 86 minutos paraa rede neural convolucional AlexNet e 67 minutos para arede neural convolucional ResNet-50 para cada fase.A outra comparação realizada foi em relação a taxa deerro e acurácia de ambos os modelos durante o processode treinamento. Para isso, coletou-se informações a cadaépoca sobre o erro de aprendizado juntamente com a taxade acerto (acurácia).Estas informações serviram para elaborar os gráficosde desempenho de aprendizado de cada rede neural. Oprimeiro gráfico corresponde aos dados da AlexNet Fig. 7,e o segundo da ResNet-50 Fig. 8.

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 30épocas

0.75
0.80
0.85
0.90
0.95

acu
ráci

a

Comparação da acurácia, Treino e Validação

TreinoValidação

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 30épocas
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

per
da

Comparação da perda, Treino e Validação
TreinoValidação

Curvas de aprendizado AlexNet

Figura 7: Gráficos de perda e acurácia para AlexNet
Os dados gerados pela rede neural convolucional Alex-Net mostram que ao iniciar o processo de treinamento,a quantidade de rótulos classificados erroneamente égrande, pois não se sabe a priori quais os pesos corretosque devem ser atribuídos aos neurônios para se obter umaclassificação exata. No entanto, com o passar das épocase o aprendizado consequente das características do que éum acidente, a rede passa a diminuir o erro no processo aomesmo que se aumenta a taxa de classificação, chegandoao final das 30 épocas com uma perda pouco acima de 23%e 93% de precisão.Considerando os mesmos parâmetros, a rede neuralconvolucional ResNet-50 apresentou uma acurácia de 94%contra uma taxa de perda de 25%.Também elaborou-se a tabela de precisão, recall e F1
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Figura 8: Gráficos de perda e acurácia para ResNet-50
score para cada rede neural. Essa tabela é gerada na etapade testes da rede neural, que é sucessiva a etapa de trei-namento. Nesse processo um conjunto de dados diferentedas etapas de treino e validação foi informado a rede neu-ral e ela se incumbiu de classificar as imagens com baseno que aprendeu. Após isso, comparou-se com o rótulocorreto e computou-se os valores de verdadeiro positivo,falso positivo, verdadeiro negativo e falso negativo parafinalmente obter-se os valores das medidas de validação.

Tabela 1: Relatório de Classificação - AlexNet
precision recall f1-score

Fas
eA Imagens PurasClasse normal 0.93 0.97 0.95Classe acidente 0.92 0.84 0.88

Fas
eB Imagens Process.Classe normal 0.90 0.98 0.94Classe acidente 0.94 0.76 0.84

Pela análise da Tabela 1 vê-se que, na fase A, em que arede neural AlexNet classificou imagens sem melhoramen-tos (Imagens Puras) a precisão foi de 93% para as imagensque não continham colisão (Classe normal) contra 92%para as imagens que continham colisão (Classe acidente),ou seja, daquelas imagens que a rede neural classificoucomo colisão, quantas efetivamente eram dessa classe.Já a taxa de recall ficou em 97% em casos que não houvecolisão contra 84% nos casos em que as colisões de fatoocorreram, esta é uma medida que avalia quando real-mente é da classe colisão X, o quão frequente ela classificacomo X.
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Por último, a medida F1 score avalia o equilíbrio entreuma boa precisão com bom recall. Os valores obtidos foramde 95% para imagens sem colisão e 88% para imagens comcolisão.Na fase B, em que a rede neural AlexNet classificou ima-gens com melhoramentos (Imagens Process.), os valoresdas medidas de precisão, recall e F1 score foram respectiva-mente 90%, 98% e 94% para a classificação de imagensonde não houve acidente, e 94%, 76% e 84% para imagensonde o acidente realmente ocorreu.O mesmo conjunto de imagens foi submetido aos testesda rede neural ResNet-50 nos mesmos termos e parâme-tros que a primeira, com os seguintes resultados:
Tabela 2: Relatório de Classificação - ResNet-50

precision recall f1-score

Fas
eA Imagens PurasClasse normal 0.94 0.94 0.94Classe acidente 0.85 0.86 0.85

Fas
eB Imagens Process.Classe normal 0.94 0.96 0.95Classe acidente 0.90 0.87 0.88

Observa-se na Tabela 2 que, a rede neural ResNet-50 nafase A (Imagens Puras), alcançou valores de precisão, recalle F1 score de 94% quando não houve acidente, e 85%, 86% e85% respectivamente, quando houve. Na fase B (ImagensProcess.), os valores alcançados de precisão, recall e F1 scoreforam de 94%, 96% e 95% respectivamente quando nãohouve acidente, e 90%, 87% e 88%, quando houve.

4 Discussões
Pela comparação dos resultados obtidos nas etapas A ondeas imagens não sofreram alterações e B onde foram rea-lizadas alterações como a mudança do espaço de cores deRGB para YCbCr e equalização de histograma. Comprova-se mínima diferença nas taxas de acerto de classificaçãopelas arquiteturas de redes neurais aqui avaliadas.Contudo nota-se que a rede neural ResNet-50 pode-sebeneficiar das técnicas de melhoramento de imagens aquipropostas.Aponta-se ainda a superioridade do processo de apren-dizado da rede neural AlexNet em comparação a ResNet-50 (neste dataset específico), pela menor variação de suacurva de aprendizado no conjunto de validação, clara-mente visto na Fig. 7.Os resultados demonstram que a rede neural convolu-cional ResNet-50 tem melhor capacidade (ainda que dis-creta) de classificar imagens contendo colisão e imagensnormais.A justificativa para isso é que a arquitetura ResNet-50tem uma quantidade muito maior de camadas do que aAlexNet (50 contra 6) e consequentemente mais neurôniospara ajudarem no processo de tomada de decisão.Mesmo trabalhando com um subconjunto de dados detreinamento pequeno, e a quantidade de iterações nãosendo altos, a rede ResNet-50 tem uma leve superiori-dade em relação à taxa de classificação (90,25% AlexNet,90,50% ResNet-50 de F1 score médio) conforme os resul-tados apresentados nas Tabela 1 e Tabela 2.A Fig. 9 ilustra a rotulação feita pelas redes neurais anali-sadas, observam-se duas situações onde foi obtido sucessoao classificar o quadro como acidente(9a,9c) e outras duasem que foi observado erro de classificação (9b,9d).
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Figura 9: Quadros Rotulados pelas redes neurais.
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5 Conclusão
Esse trabalho teve como objetivo realizar a comparação dedois modelos tradicionais de redes neurais convolucionais(AlexNet e ResNet-50) para a demarcação dos momentosem que veículos sofrem algum tipo de acidente. Para essatarefa, utilizou-se como base de dados vídeos gravadosem primeira pessoa a bordo de veículos.Com as configurações discorridas ao longo do trabalho,chegou-se à conclusão de que a rede neural convolucionalResNet-50 possui maior taxa de acurácia média do que aAlexNet.Nos resultados ainda percebe-se uma diferença da taxade classificação entre as diferentes classes de imagens. Issoocorre devido as classes estarem desbalanceadas, impli-cando no maior aprendizado de uma classe em detrimentoda outra.Pelos resultados obtidos, nenhum dos modelos alcan-çou valores máximos (100%) e nem mínimos (0%), tantovisto pelos gráficos quanto nas matrizes de confusão,sendo assim um indício de que pode não ter ocorrido superou sub treinamento.Como trabalhos futuros sugere-se que novas compara-ções sejam realizadas aumentando-se o espaço amostral(número de vídeos utilizados) como treinamento, valida-ção e testes.Também recomenda-se aumentar o número de épocasde treinamento e o tamanho do subconjunto para treina-mento das épocas (batchs), bem como um melhor ajustedos hiper-parâmetros.Os códigos desenvolvidos para este trabalhoencontram-se disponíveis de forma livre e gra-tuita sob licença GPL e podem ser obtidos emhttps://github.com/augustocsoa/SSADAT.
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