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RESUMO

Modelos de previsédo de risco de colisdo em tempo real, que dependem de dados de trafego, podem ser Uteis em
sistemas de gerenciamento dinamico que buscam melhorar a seguranca do trafego. Modelos tém sido propostos
para prever a ocorréncia de conflitos e o risco de colisdo para melhorar proativamente a seguranca. Este trabalho
apresenta o esforco para aperfeicoar o modelo de previsao de conflitos proposto em Caleffi et al. (2017), através
de técnicas de analise multivariada, para prever a probabilidade de conflitos entre veiculos em um segmento da
rodovia BR-290/RS, situado na regido metropolitana de Porto Alegre — RS. Neste trabalho, sdo empregadas
técnicas de deep learning (redes neurais), tracando um comparativo entre as capacidades preditivas dos modelos.
Resultados indicam que o modelo de redes neurais melhorou a acuracia de previsao de 76,28% para 85,92% - com
uma melhora na sensibilidade (classificagéo correta de conflitos efetivamente ocorridos) de 87,02% para 92,55%.

ABSTRACT

Real-time collision risk prediction models relying on traffic data can be useful in dynamic management systems
seeking at improving traffic safety. Models have been proposed to predict conflict occurrence and collision risk in
order to proactively improve safety. This paper presents the effort to improve the conflict prediction model
proposed in Caleffi et al. (2017) by means of multivariate analysis techniques to predict collision probability
between vehicles in a segment of the highway BR-290/RS, located in the Porto Alegre - RS metropolitan region.
In this work, deep learning techniques (neural networks) are used, drawing a comparison between the models
predictive capabilities. Results indicate that the neural network model improved the predictive accuracy from
76.28% to 85.92% - with an improvement in sensitivity (correct classification of conflicts actually occurred) from
87.02% to 92.55%.

1. INTRODUCAO

A seguranca nas rodovias é um tema muito estudado na engenharia de transportes. Como as
colisBes sdo uma medida direta da seguranca do trafego, muitos estudos focalizam em encontrar
uma relacdo entre caracteristicas operacionais da rodovia e o risco de colisdo. Modelos de
previsdo de colisdes em tempo real séo frequentemente usados para avaliar o risco de coliséo
com base em dados agregados de trafego coletados a partir de detectores instalados no
pavimento ou de cameras de vigilancia (Li et al., 2014).

O risco de colisdo pode ser estimado como a probabilidade de ocorréncias de conflito com base
nas caracteristicas existentes de fluxo de trafego na via, como velocidade média, fluxo,
ocupacdo ou densidade. Um conflito de trafego acontece quando dois ou mais usuarios se
aproximam no espago e no tempo, de tal forma que ha risco de colisdo se seus movimentos
permanecerem inalterados (Davis et al., 2011). A previsdo de conflitos ajuda a identificar
condicBes perigosas de trafego em que estratégias proativas de prevencdo de acidentes sdo
necessarias para mitigar a alta probabilidade de colisdo. Diversos estudos propuseram modelos
para prever o risco de acidentes em rodovias com base nas caracteristicas operacionais do
trafego. Uma revisdo sistematica sobre os impactos das caracteristicas de trafego na ocorréncia
de acidentes em rodovias é apresentada por Roshandel et al. (2015), e resume os principais
trabalhos da area.

No Brasil, as condic¢des de trafego nas rodovias de multiplas faixas ndo sdo homogéneas. O
trafego nestas rodovias apresenta um comportamento altamente heterogéneo devido a varios
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fatores: (i) intensidades de fluxo e composi¢des de trafego diferentes, (ii) limites de velocidade
diferentes para classes de veiculos leves e pesados, e (iii) agressividade dos condutores, que
leva a um elevado nimero de trocas de faixa e ultrapassagens. Esses fatores geram altos niveis
de congestionamento e heterogeneidade do trafego entre faixas, as ultrapassagens sdo
frequentes e, nestas condic¢des, muito perigosas. Portanto, o desenvolvimento de modelos
destinados a prever a ocorréncia de colisdes ou conflitos tem potencial para ajudar a identificar
condicGes de trafego adversas, e a propor estratégias para aumentar a seguranca.

O modelo publicado em Caleffi et al. (2017) empregou técnicas de analise multivariada para
modelar a relacdo entre as caracteristicas de trafego e a probabilidade da ocorréncia de conflitos
na rodovia BR-290/RS. O nimero reduzido de amostras referentes a acidentes neste trecho de
rodovia ndo permite a constru¢do de um modelo de previsdo de acidentes. Assim, esta proposta
foca em conflitos de trafego. A relevancia deste estudo tem origem nas particularidades do
estudo de caso — com foco em um segmento que representa 0 comportamento de trafego tipico
de uma rodovia brasileira de multiplas faixas com rampas de acessos com elevado fluxo.
Resultados indicaram que o modelo apresentou uma acurdcia média de classificacdo de 76% e
classificou corretamente 87% dos conflitos efetivamente ocorridos (avaliados por meio de
sensibilidade).

Para este trabalho, o objetivo foi aperfeicoar 0 modelo de previsdo de conflitos proposto em
Caleffi et al. (2017) através de técnicas de deep learning (redes neurais), tracando um
comparativo entre as capacidades preditivas dos modelos.

2. TRECHO EM ESTUDO E CONSTRUQAO DO BANCO DE DADOS

O trecho em estudo corresponde ao segmento da rodovia BR-290/RS, na regido metropolitana
da cidade de Porto Alegre — RS. Este trecho de rodovia possui 3 faixas de traéfego com uma
rampa de acesso. Esta secdo é o principal acesso a cidade de Porto Alegre. A localizacdo foi
selecionada entre outras secdes de rodovias devido a varios critérios: a qualidade das cameras
de monitoramento de trafego, a extensdo do congestionamento e a existéncia de rampa de
acesso de alto fluxo que causam distarbios no fluxo de trafego. Videos de transito foram
gravados usando camera de monitoramento distribuida para cobrir esta rampa de acesso, sendo
posicionada acima da rodovia para atingir uma altura de visualiza¢do adequada para cobrir toda
a area do gargalo 50 metros a jusante da rampa de acesso.

A coleta de dados através de video foi realizada em dias de semana sob condi¢fes climaticas
favoraveis. Um total de 150 horas de dados de trafego foram registrados em maio de 2013, nos
quais 120 horas com boa visibilidade (aproximadamente 60 horas de dados para cada rampa de
acesso). Os videos gravados foram posteriormente analisados em laboratério para obter dados
de fluxo de trafego, velocidades e conflitos. Um estudante de graduacéo treinado foi designado
para rever todos os videos para garantir que critérios consistentes foram aplicados para
identificar conflitos. Os dados de conflitos foram registados seguindo 0s passos propostos em
Huang et al. (2013). Além disso, a metodologia de coleta de dados foi corroborada por outros
membros da pesquisa, para garantir a consisténcia dos dados. Maiores detalhes quanto a coleta
de dados é descrita em Caleffi et al. (2017).

A Figura 1 apresenta uma relacdo fluxo-velocidade para dados coletados através de lacos
indutivos no km 96, para todo 0 més de maio de 2013, que ilustra as diferencas de trafego entre
faixas — particularidades tipicas do trafego nas rodovias brasileiras. A faixa da esquerda (Faixa
1) apresenta velocidades e taxas de fluxo mais altas, enquanto a faixa da direita (Faixa 3)
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apresenta as velocidades e taxas de fluxo mais baixas. A Faixa 3 recebe principalmente
caminhdes e Onibus, justificando taxas de fluxo e velocidades reduzidas. Os dados foram
agregados em intervalos de 5 minutos.
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Figura 1: Relagéo fluxo-velocidade por faixa — km 96.

3. APERFEICOAMENTO DO MODELO DE PREVISAO DE CONFLITOS

O modelo de previsdo de conflitos proposto em Caleffi et al. (2017) apresentou, primeiramente,
0 conjunto de varidveis coletadas através de cameras de monitoramento — que potencialmente
ofereciam explicacdes sobre a ocorréncia de conflitos. A seguir, foram propostos dois indices
alternativos baseados na distancia de Bhattacharyya (Bhattacharyya Distance — BD) (Coleman
e Andrews, 1979) e Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA)
(Rencher, 2002), com o objetivo de identificar as variaveis mais relevantes para categorizar
ocorréncias em classes de conflito ou ndo conflito. Esses indices orientaram a remoc¢éo de
variaveis menos importantes no processo de selecdo de variaveis. Depois de cada variavel ser
excluida, a capacidade de classificacdo das variaveis restantes foi avaliada para categorizar
eventos em conflito ou ndo. O subconjunto selecionado de variaveis foi entdo inserido em um
modelo de Andlise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis — LDA) (Rencher,
2002) desenvolvido para estimar a probabilidade de conflito.

O método proposto foi aplicado a dados que descrevem eventos de trafego que resultaram em
conflito ou ndo-conflito; Tais dados foram constituidos por 96 observacBGes (48 eventos
conflitantes e 48 eventos ndo conflitantes) e descritas por 36 variaveis. Dado o desempenho
superior do modelo PCA, foi inserido as 5 varidveis mais relevantes sugeridas pela estrutura
PCA em um modelo LDA adaptado para prever a ocorréncia de conflitos na rodovia avaliada
em tempo real. A funcdo LDA resultante, denominada Modelo de Previséo de Conflitos (CPM),
é representada na equagéo (1).

CPM = —4,784 + 0,001 (Total. Flows) + 0,00019(Total. Flow;,)
— 67,496(Diff.Std.Dev.Occs) + 4,173(Dif f.Std. Dev.Occyy) (1)
+ 7,339(Coef f.Var.Speeds)
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Onde: Total. Flows e Total. Flow,, sdo os fluxos totais para os intervalos 0-5min e 5-10min anteriores ao evento
de conflito, respectivamente; Diff.Std.Dev.Occs € Diff.Std.Dev.0Occ,, Sd0 a diferenca entre os desvios
padrdo da ocupacgdo das faixas para os intervalos 0-5min e 5-10min; e Coeff.Var.Speeds é o coeficiente de
variacdo das velocidades para o intervalo 0-5min.

O modelo apresenta um Lambda de Wilk = 0.565 e um valor de p = 0.001, indicando que o
modelo explica corretamente as diferencgas entre as classes e é significativo. Os valores CPM
positivos indicam a ocorréncia de um evento de conflito, enquanto os valores negativos
apontam para um estado sem conflito. Os resultados indicaram que o modelo LDA-PCA
superou o LDA alinhado com a distancia Bhattacharyya. A abordagem LDA-PCA obteve uma
acuracia de classificagdo média de 76% e classificou corretamente 87% dos conflitos
efetivamente ocorridos (avaliados por meio da sensibilidade).

3.1. Deep learning

Técnicas de deep learning utilizam algoritmos de aprendizagem de maquina (machine learning)
para modelar sistemas que requerem um alto nivel de abstracdo. Algoritmos de deep learning
utilizam multiplas camadas de processamento, tém sido usados em diversos campos e tem
produzido alguns dos melhores resultados dentre as possiveis solugdes com machine learning
(Deng e Yu, 2013).

Em um modelo de deep learning, um vetor de entrada é frequentemente mapeado em um vetor
de saida por meio de um conjunto de fungdes ndo lineares. Vetores de entrada podem ser, no
caso de acidentes: as caracteristicas do acidente, como comportamento do motorista, e
caracteristicas da rodovia, veiculo e ambiente. O vetor de saida sdo as classes correspondentes
do acidente. O deep learning permite que modelos computacionais aprendam representacoes
hierarquicas de dados com multiplos niveis de abstracdo em diferentes camadas de
processamento (Abdelwahab e Abdel-Aty, 2001).

A vantagem das redes neurais de deep learning sobre as técnicas estatisticas é que elas
envolvem um procedimento de mapeamento mais geral, ou seja, uma funcdo especifica ndo é
necessaria na construcdo de modelos. No entanto, essas técnicas podem ser tratadas como
métodos de caixa preta, se a arquitetura de rede ndo for cuidadosamente projetada e seus
parametros ndo forem otimizados (Abdelwahab e Abdel-Aty, 2001).

Vaérios estudos investigaram Redes Neurais (RN) e métodos de deep learning em aplicagdes
relacionadas a transporte (Alkheder et al., 2017; Duan et al., 2016; Lv et al., 2015; Yu et al.,
2017). Por exemplo, Abdelwahab e Abdel-Aty (2001) empregaram RN para prever a gravidade
do dano ao motorista a partir de varios fatores de um acidente (ou seja, caracteristicas do
motorista, do veiculo, da pista e do ambiente). Em seu estudo, 0 modelo de RN desenvolvido
foi melhor que um modelo probit ordenado. Delen et al. (2006) aplicaram RN para modelar a
gravidade da lesdo de acidentes em uma rodovia usando 17 parametros significativos. O modelo
RN foi utilizado para prever os niveis de gravidade da les&o.

Alkheder et al. (2017) usaram meétodos de RN para prever a gravidade da lesdo (leve, moderada,
grave, morte) de acidentes de transito em Abu Dhabi. A precisdo geral do modelo para os dados
de treinamento e testes foi de 81,6% e 74,6%, respectivamente. Zeng e Huang (2014)
propuseram um algoritmo de treinamento e um método de otimizag&do de estrutura de rede para
previséo de severidade de acidentes com colis@o. Seus resultados indicaram que o algoritmo de
treinamento proposto apresentou melhor desempenho que o algoritmo tradicional de retro-
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propagacdo. A RN otimizada, que continha menos nds do que a RN totalmente conectada,
alcancou uma precisdo razoavel de previsdo. Além disso, os modelos de RN totalmente
conectadas e otimizadas superaram um modelo logit ordenado.

De modo geral, deep learning permite uma composi¢do e um projeto de estruturas de rede
flexiveis com modulos de multicamadas e, portanto, espera-se que o desempenho dos modelos
seja melhor do que os modelos tradicionais de RN.

3.2.  Modelo de redes neurais (RN)

Os modelos de redes neurais (RN) sdo mecanismos de processamento de informacées
inspirados nos sistemas nervosos bioldgicos. Os neurénios podem ser organizados de diversas
formas, mas em geral, sdo organizados em camadas. Normalmente existe uma camada de
entrada, em que os dados entram na rede, existe uma ou mais camadas ocultas, em que os dados
sdo processados e uma camada de saida, onde os dados sdo manipulados para ficarem no seu
formato de saida (Russell, 1996).

Matematicamente, uma RN é uma funcdo complexa, projetada para aprender com os dados
coletados. Dependendo de seus mecanismos de aprendizagem, as RNs geralmente podem ser
divididos em dois grupos, ou seja, supervisionados e ndo supervisionados. As RNs
supervisionadas sdo adequadas apenas para o aprendizado de amostras com rétulos (aqueles
com resultados esperados, como observagdes de colisdes). As RNs supervisionadas classicas
incluem redes perceptron de varias camadas (multilayer perceptron — MLP) e funcdo de base
radial (RBF). Pelo contrario, as RNs ndo supervisionadas sdo geralmente usadas para aprender
com amostras ndo rotuladas (aquelas sem saidas esperadas). O MLP, conhecido como um
aproximador universal, € a RN supervisionada mais popular para mineragdo de dados. A Figura
2 mostra uma estrutura MLP desenvolvida com neurdnios totalmente conectados (Haykin,
2009).

input layer hidden layer output layer
Figura 2: Estrutura MLP com neurdnios totalmente conectados (Haykin, 2009).

O processo de aprendizado de todas as RNs pode ser com dados durante a execucao, de forma
online, ou com dados captados anteriormente. A técnica mais comum de treinamento é chamada
de back-propagation. Durante esse tipo de treinamento, para cada dado de entrada é calculado
o erro entre a saida e o valor esperado real. Ap6s o célculo do erro, o sistema propaga esse erro
para as camadas anteriores, ajustando 0s pesos entre as camadas. Seguindo esse processo, NovVos
parametros sdo definidos para as entradas dos neurbnios segundo uma taxa de aprendizado
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arbitraria, que pode ser tanto estatica, quanto dindmica, de forma a aproximar a saida do valor
real esperado (Russell, 1996).

Repetindo esses passos para diferentes entradas no sistema, 0s pesos se ajustam de forma a
tentar encontrar o menor erro de saida. Para uma base de dados extensa o erro tende a aproximar
de um valore minimo, local ou absoluto, para aquele banco de dados usado no treinamento.
Caso 0 erro nao chegue num valor minimo, treina-se a rede mdltiplas vezes em repeticoes
chamadas de epochs (iteragoes).

Considere um banco de dados contendo N atributos. Cada atributo € representado por um no x;
(i=2, - - - 1) nacamada de entrada. Além disso, um né de entrada, com x1 = 1, é adicionado. O
namero de unidades | na camada de entrada é:

N3
I=N1+Z(mn—1)+1 2)

Para resolver problemas de engenharia, um modelo MLP com 3 camadas (uma camada oculta)
é suficiente, pois estudos apontam que RNs com apenas uma camada oculta sdo menos
propensos a ficar preso em um minimo local durante o treinamento da rede (de Villiers e
Barnard, 1993).

3.3.  Treinamento da rede

Para ajustar bem os dados de treinamento, o nimero de neurdnios na camada oculta deve ser
suficientemente grande. Se for assumido como J, entdo o peso de conexdo entre 0 né oculto, |

=1,---,Jeonddeentradai,i=1,--- 16 wjg_li). A funcio hiperbdlica, tanh(-), que é uma
funcdo de transferéncia de sigmoide impar, € usada para todos o0s nos ocultos.
Na camada de saida, a Unica unidade, v, representa a frequéncia de conflitos esperada. wj(z)
denota o peso da conexao entre o né de saidae ond oculto j,j =1, - - -, J. Uma funcdo linear é
empregada como a funcédo de transferéncia para o né de saida. Como resultado, temos:
] I
2 1
Y= Z Wj( )tanh (z W].(’l.)xl-) 3)
j=1 i=1

O método proposto por Haykin (2009), que pode acelerar a convergéncia do processo de
treinamento da rede, é adotado neste estudo. Este método utiliza o algoritmo BP (back-
propagation) para modificar os pesos de conexdo da rede de acordo com o erro de célculo de
um exemplo no conjunto de dados de treinamento a cada vez. Durante o treinamento, o valor
de erro é realimentado pelas saidas da rede para ajustar 0s pesos em cada camada. O treinamento
ndo sera interrompido até que o erro atinja o valor limite ou a rede neural obtenha o tempo
méaximo de treinamento (Wang et al., 2011). Os passos do algoritmo BP proposto sdo 0s
seguintes:

1. Inicializagdo. w (j=2,- -~ %i=1 -~ ew? (k=1 Kj=1; 1)
sdo selecionados aleatoriamente a partir de duas distribui¢es uniformes diferentes.
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As médias de ambas as distribuigcdes sdo iguais a zero e suas variancias sao 1/J e 1/K,
respectivamente.

Construgdo da epoch. Aleatoriamente organizar os dados de treinamento em uma
epoch de 1 para M. Para cada padrdo (referente a “observagdo” em modelos
estatisticos) m na epoch, conduza os calculos na etapa 3-5.

Caélculo de avango. Calcula as saidas dos nos na camada oculta e na camada de saida,
H;(m), wk(m), e os erros de célculo ex(m) através:

v om) = Z O - xym), By (m) = g, (o (m) @
v (m) = Z Wi - By (m), ¥ (m) = gy (v (m) ©)
ex(m) = o — ¥ (m) (6)

Onde gj(v) e gk(v) sdo as funcdes de ativagdo dos neurdnios. A funcdo hiperbolica, tanh(-), que é uma
fungdo de ativacdo sigmoide impar, é usada para todos o0s neurdnios da rede.
Calculo para trés. Calcule os gradientes locais 6£2)(m) e 6].(1) (m) dos neurdnios da

camada de saida e da camada oculta e os valores de correcéo Aw(z)(m) e Aw (1) (m)
de seus pesos de conexao atraveés:

5P (m) = ex(m) -g’k(v,(cz) (m)) (7
AW(Z)(m) =a(m) - AW( )(m — 1) +n(m)- 6,52) (m)¥, (m) (8)
50 (m) = ', (o m) Y. 6P (mywZ om) ©

k=1

Onde a(m) e n(m) sdo o momento e o tamanho do passo, respectivamente. Ambos diminuem com m:
n(m) = ns/ns + m n(0), a(m) = ns/ns + m a(0), em que ns € um parametro que controla a velocidade
decrescente.

Atualizando. Atualize todos os pesos de conexao na rede:

D (1) (1) @ (2)
wp” = wp + Awp (m), w7+ Awy ' (m) (10)

Verificando critérios de convergéncia. No final de uma epoch, se o critério de
convergéncia for atendido, o treinamento da rede termina; caso contrario, volte ao
passo 2.

c0335NPET
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Além do algoritmo BP, o treinamento da rede também utilizou o algoritmo Stochastic Gradient
Descent (SGD) em Tensorflow numa CPU pessoal (Core i5 com 8 GB RAM). O algoritmo
SGD usa alguns exemplos do vetor de treinamento de entrada e calcula as saidas e os erros e,
em seguida, ajusta 0s pesos. O processo € recorrente para muitos conjuntos pequenos de
exemplos até que a média da funcdo objetivo pare. O método SGD pode determinar um bom
conjunto de pesos quando comparado com outras técnicas de otimizagdo (Bottou e Bousquet,
2008; Wilson et al., 2017). O treinamento foi executado em um tamanho de lote 32 com 100
epochs. O melhor modelo foi obtido usando SGD com o decaimento de (decay = 0,90) e um
momento de (momentum = 0,90). A melhor taxa de aprendizado foi de 0,01.

3.4. Mitigacéo do overfitting

Redes com funcdes mais complexas podem ter um desempenho de generalizacdo melhor a
medida que aprendem diferentes representacfes em cada uma das suas camadas. No entanto,
redes complexas podem facilmente causar over-fit (excesso de ajuste) nos dados de
treinamento, produzindo baixa capacidade de generalizagdo e desempenho de testes. Overfitting
(ou sobrecarregamento) ocorre quando um modelo de rede com alta capacidade ajusta o ruido
nos dados em vez do relacionamento subjacente.

Portanto, para evitar o ajuste excessivo, trés técnicas padrao foram utilizadas. Estas foram a
injecdo de ruido gaussiano nos dados de treinamento (Zur et al., 2009), usando uma funcéo de
ativacdo ReL.U nas camadas ocultas (LeCun et al., 2015), e subsequentemente aplicando a
técnica de dropout (Hinton et al., 2012). O dropout leva a grandes melhorias no desempenho
de previsdo do modelo. Quando uma técnica de dropout é aplicada, a capacidade de
generalizacdo do modelo é aprimorada porque a rede é forcada a aprender varias representacdes
independentes dos dados. Uma probabilidade de 30% foi usada na técnica de dropout. Isso
porque baixa probabilidade tem efeito minimo e uma alta probabilidade resulta em sub-
aprendizado pela rede.

3.5.  Ajuste de hiper-paréametros

Os hiper-pardmetros do modelo RN foram selecionados através de uma pesquisa sistematica de
grade implementada em scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) usando 100 epochs. Embora a
pesquisa sistematica de grade exija alto custo computacional, melhores resultados podem ser
obtidos ajustando-se sistematicamente os valores dos hiper-parametros. Os pardmetros do
modelo com a maior acuracia sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Parametros otimizados usados no modelo.

Hiper-parametro Melhor Valor Descricdo

Namero de casos de treinamento sobre 0s quais a

Tamanho de lote 32 atualizagdo do SGD é calculada.
. A funcéo objetivo ou funcgdo de pontuagéo de
x Categorical A p
Funcéo de perda otimizacéo também chamada de logloss
crossentropy - . L
multiclass, apropriada para alvos categéricos.
Otimizador SGD Otimizador de descida de gradiente estocastico.
Taxa de aprendizado 0,01 Taxa de aprendlzadc;ésgda pelo otimizador do
Gradient momentum 0,90 Momento de gradlentgésgdo pelo otimizador do
Decay 0,90 Taxa de decaimento de_ aprNendlzado sobre cada
atualizacdo.
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4, RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSAO

O modelo RN proposto foi implementado em Python usando a estrutura de deep learning
TensorFlow de cddigo aberto desenvolvida pelo Google (Abadi et al., 2016). O TensorFlow
possui recursos de diferenciacdo automatica e compartilhamento de parametros, o que permite
gue uma ampla gama de arquiteturas seja facilmente definida e executada. A rede proposta foi
treinada com 158 mostras e validada com 40 mostras usando o framework Tensorflow. O
algoritmo de otimizagdo SGD foi aplicado, com um tamanho de lote de 32 e uma taxa de
aprendizado de 0,01, como destacado na Tabela 1.

A Figura 3 mostra o desempenho da acuracia do modelo RN calculado para 100 epochs
(iteragOes) usando os conjuntos de dados de treinamento (80%) e de validacéo (20%). Em geral,
a precisdao do modelo nos conjuntos de dados de treinamento e validagdo aumenta apos cada
iteracdo com flutuacdes. As flutuacbes na precisao sdo devido ao uso da técnica de dropout no
modelo, que resulta em um treinamento diferente durante cada iteracdo. A técnica de dropout,
usada para evitar o ajuste excessivo, introduz algumas das aleatoriedades na rede.

Na primeira iteracéo, a preciséo foi de 58,32% e 64,88% para dados de treinamento e testes,
respectivamente. A medida que o modelo treina durante a primeira passagem pelos dados, as
perdas por treinamento e validacdo diminuem, indicando que o modelo estd aprendendo a
estrutura dos dados de conflitos de trafego, e, possivelmente, suas correlacdes temporais. Nas
primeiras e consecutivas iteracOes, a perda na validacdo ndo aumentou significativamente e foi
sempre menor que a perda no treinamento, indicando que a rede ndo sobrecarregou os dados de
treinamento (ndo houve overffiting) e generalizou com precisdo os dados de validacdo ndo
vistos. Apds 100 epochs, a precisdo de validacdo do modelo foi de 85,92%. A sensibilidade do
modelo (fracdo de eventos conflitantes corretamente classificados como conflito) foi de
92,55%. A especificidade do modelo (fracdo de eventos ndo-conflitantes corretamente
classificados como n&o-conflito) foi de 76,43%.

Acuricia do Modelo Perda do Modelo
90 0.9
Treino
85 0.8
—Valida¢ao

80 0.7
é 75 % 0.6
H £
< 70 0.5

65 Treino 0.4

60 —Validagdo 0.3

355 02

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

epoch epoch

(a) (b)
Figura 3: Acuracia (a) e perda (b) do modelo RN calculado para 100 epochs.

Geralmente, em um modelo de deep learning, varios médulos e multicamadas podem ser
empilhados uns sobre os outros, de modo que seja significativo analisar a profundidade da rede
(nimero de camadas ocultas) para entender o comportamento da rede. A Tabela 2 mostra a
precisdo do modelo RN com varios nimeros de camadas densas usadas (Dense layers). A
melhor precisdo foi obtida usando duas camadas densas (totalmente conectadas) com 64
unidades ocultas (hidden units). Esse modelo obteve acurécias de treinamento e validacdo de
86,11% e 85,92%, respectivamente. Quando outra camada densa foi adicionada a rede, as
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precisdes de treinamento e validagdo foram reduzidas. O modelo comegou a ter overffiting
guando mais de cinco camadas densas foram usadas.

Tabela 2: Acuracia do treinamento e validacdo do modelo RN com nimeros diferentes de camadas densas.

Numero de Camadas Densas Acuréacia do Treinamento (%) Acuréacia da Validacéo (%)
2 86,11 85,92
3 85,14 85,21
4 82,55 84,87
5 80,35 84,06
6 78,42 64,56

Além disso, o efeito do numero de camadas MLP na precisdo do modelo foi avaliado. A Tabela
3 mostra que a melhor precisdo de treinamento (86,11%) e validacdo (85,92%) pode ser
alcancada com uma rede de uma camada MLP.

Tabela 3: Acurécia do treinamento e validacdo do modelo RN com nimeros diferentes de camadas MLP.

Numero de Camadas LSTM Acuréacia do Treinamento (%) Acurécia da Validacao (%0)
1 86,11 85,92
2 85,33 85,51
3 81,78 81,96

O tempo médio de treinamento e teste por iteragdo com tamanho de lote de 32 do modelo RN
também foi medido. O modelo gasta em média cerca de 137 milissegundos por iteracdo durante
0 treinamento e apenas cerca de 11 milissegundos por previsdo para novos exemplos nao vistos.
Embora este experimento mostre a eficiéncia computacional do modelo, também é importante
notar que o tempo de treinamento pode ser aumentado reduzindo o tamanho do lote ou o
comprimento da sequéncia, e também aumentando o volume dos dados de treinamento.

4.1. Comparacao com o modelo de Caleffi et al. (2017)

Nesta secdo séo apresentadas as comparacdes do modelo RN, com o modelo desenvolvido em
meu doutorado, e apresentado em Caleffi et al. (2017).

Tabela 4: Desempenho de classificacdo no conjunto de teste para ambos os indices.

Desempenho da Classificagdo Média no

Conjunto de Testes Modelo RN (%) LDA - PCA (%)
Acurécia 85,92 76,28
Sensibilidade 92,55 87,02
Especificidade 76,43 68,11
Desvio Padrao da Acurécia 9,75 9,22
Desvio Padrdo da Sensibilidade 13,12 12,50
Desvio Padréo da Especificidade 13,64 13,42
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Esta comparacéo evidencia que o modelo RN foi capaz de melhorar a acurdcia do modelo em
cerca de 10%, e a sensibilidade em 5,5%, demonstrando que a técnica de deep learning possui
significativo potencial de otimizacdo na classificagdo correta de conflitos de trafego.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo, um modelo de Rede Neural (RN) foi desenvolvido para prever a probabilidade de
colisdo entre veiculos em um segmento da rodovia BR-290/RS, situado na regido metropolitana
de Porto Alegre — RS. Uma arquitetura de rede otimizada foi determinada através de uma
pesquisa sistematica de grade para os hiper-parametros de rede sub-6timos. Varios hiper-
pardmetros do modelo foram criticos para alcangar a maior preciséo de validagdo. O algoritmo
de otimizacgéo usado foi 0 SGD com taxa de aprendizado, momento e decaimento do peso de
0,01, 0,90 e 0,90, respectivamente. Além disso, a técnica de dropout ajudou a reduzir a
complexidade do modelo e também a chance de ocorrer overffiting no conjunto de dados de
treinamento. O modelo RN obteve a melhor acurdcia de validacdo de 85,92%, com uma
sensibilidade do modelo de 92,55%.

Apesar de 0 modelo RN ter aperfeicoado o modelo previamente apresentado em (Caleffi et al.,
2017), estudos futuros devem se concentrar no desenvolvimento de estruturas de rede mais
flexiveis e otimizadas, com o intuito de aumentar ainda mais a acurécia. Futuros estudos
tedricos sdo encorajados a focar na melhoria da capacidade do modelo RN em representar
variaveis e estruturas de dados, e para armazenar dados em longos periodos de tempo.
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