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Abstract— One of the most cricital aspects in the context of autonomous vehicles development is how capable
the system is to correcly identify obstacles, whether vehicles, pedestrians, cyclists or any others. With the rise
of Deep Learning and Convolutional Neural Networks, detection solutions based on image processing using only
conventional cameras have been shown to be economically viable and efficient. In addition, there are many
available datasets with thousands of images for training and validation of these nets. However, the datasets
are usually made in the USA, Germany or other countries that don’t necessarily portray transit scenarios from
emerging countries, like Brazil. This paper evaluates the accuracy in the detection of vehicles and pedestrians of
state-of-the-art algorithms, comparing the results of KITTI dataset with a new dataset, proposed in this work,
from the city of Belo Horizonte. The networks behaved in a lower way when subjected to the images of Belo
Horizonte, reaching an accuracy of 12.91% lower in vehicles and 20.12% lower for pedestrians,if compared to the
results from KITTI test dataset. These results indicate that these regional differences may have a significant
impact on how well the algorithm will detect obstacles.

Keywords— Convolutional Neural Network, Deep Learning, Vechile Detection, Obstacle Detection, Object
Recognition.

Resumo— Um dos pontos mais cŕıticos no contexto de véıculos autônomos é a capacidade de identificar cor-
retamente os obstáculos, sejam véıculos, pedestres, ciclistas ou outros. Com o advento do Deep Learning e
das Redes Neurais Convolucionais, soluções de detecção utilizando apenas câmeras convencionais têm se mos-
trado economicamente viáveis e eficientes. Além disso, existem datasets espećıficos para véıculos autônomos,
com milhares de imagens dispońıveis para treinamento e validação. Entretanto, estes datasets geralmente são
produzidos nos EUA, Alemanha ou outros páıses que não retratam, necessariamente, cenários de trânsito de
páıses emergentes, como o Brasil. Este trabalho realiza uma avaliação dos resultados de acurácia na detecção de
véıculos e pedestres de algoritmos estado da arte, comparando os resultados utilizando o dataset KITTI com um
novo dataset da cidade de Belo Horizonte, proposto neste trabalho. As redes se comportaram de maneira inferior
quando submetidas às imagens de Belo Horizonte, chegando a ter uma acurácia 12.91% menor em véıculos e
20.12% menor para pedestres, se comparados com a acurácia na base de testes KITTI. Essa variação indica que
diferenças regionais podem ter impactos significativos em quão bem o algoritmo irá detectar os obstáculos.

Palavras-chave— Redes Neurais Convolucionais, Aprendizado Profundo, Detecção de Véıculos, Detecção de
Obstáculos, Reconhecimento de Objetos.

1 Introdução

Nas últimas décadas, os véıculos têm se tornado
cada vez mais eletrônicos do que mecânicos, de-
vido aos constantes avanços da microeletrônica,
automação e computação embarcada. Como con-
sequência, uma grande variedade de sensores, dis-
tribúıdos ao longo do véıculo, alimentam algorit-
mos que têm como objetivo aprimorar a condução
e tornar o automóvel mais robusto e seguro. Sis-
temas como ABS, piloto automático, direção elé-
trica e assistente de subida em rampa são algumas
dessas aplicações.

A área de visão computacional aplicada à se-
gurança e à assistência do motorista não foi di-

ferente e tem motivado pesquisas há mais de 20
anos, como os trabalhos da Subaru Research Cen-
ter (Saneyoshi, 1994)(Saneyoshi, 1996). Com os
recentes investimentos no desenvolvimento de tec-
nologias para véıculos autônomos, somados ao au-
mento considerável de capacidade computacional
atual, a área teve avanços significativos, princi-
palmente com o desenvolvimento de técnicas para
identificação e segmentação de obstáculos. Vá-
rios véıculos que possuem capacidade de dire-
ção autônoma ou assistência avançada baseiam-
se em sensores de custo elevado, tais como Li-
DAR (Light Detection and Ranging)(Wolcott e
Eustice, 2017), radares (Cho e Tseng, 2013), infra-
vermelho (Suard et al., 2006)(Kwak et al., 2017)



e outros (Chellappa et al., 2004), além de câ-
meras tradicionais. Entretanto, com o advento
do Deep Learning e das Redes Neurais Convo-
lucionais (CNN - Convolutional Neural Network)
(LeCun et al., 1998) (Krizhevsky et al., 2012),
soluções utilizando apenas câmeras convencionais
têm se mostrado cada vez mais economicamente
viáveis e eficientes. Dessa forma, existe um cons-
tante esforço em pesquisa e desenvolvimento para
aprimorar as Redes Neurais Convolucionais, tanto
no quesito desempenho computacional quanto em
acurácia nas tarefas de detecção de objetos.

Existem, atualmente, diversas empresas e uni-
versidades coletando dados e gerando datasets
para treinamento dessas redes, tais como KITTI
(Geiger et al., 2013) e Citiscapes (Cordts et al.,
2016). Todavia, vários deles são obtidos em outros
páıses, tais como EUA, Alemanha, Japão, dentre
outros, não necessariamente refletindo os cenários
e particularidades de trânsito de outras localida-
des, principalmente em páıses emergentes como o
Brasil.

O objetivo deste trabalho é avaliar a aplica-
bilidade de Redes Neurais Convolucionais treina-
das em outros datasets aplicadas no reconheci-
mento de obstáculos no cenário de trânsito bra-
sileiro. Como estudo de caso, será utilizado o da-
taset KITTI, originalmente obtido do trânsito na
Alemanha, para treinar as redes a serem aplicadas
nas imagens na cidade de Belo Horizonte, Minas
Gerais.

Como primeira contribuição, é apresentado o
Dataset BH, composto de imagens com anotações
da cidade de Belo Horizonte. Outra contribuição
é o estudo inicial sobre o comportamento de algu-
mas Redes Neurais Convolucionais consideradas
estado da arte, treinadas com o conjunto de ima-
gens fornecido pelo KITTI, quando aplicadas ao
cenário de trânsito brasileiro. Esse estudo avalia
a acurácia e a capacidade de generalização des-
tas redes na detecção de obstáculos nas imagens
obtidas pelos autores deste trabalho.

Este trabalho foi estruturado da seguinte ma-
neira: na Seção 2 é feita uma revisão bibliográfica
e apresentados os principais trabalhos relaciona-
dos; na Seção 3 é apresentado o Dataset BH, pro-
posto para testes das redes treinadas com o dataset
KITTI; já na Seção 4, os experimentos são descri-
tos; na Seção 5 são apresentados e discutidos os
resultados, comparando a acurácia das redes ori-
ginais com os testes no novo dataset ; por fim, as
conclusões e considerações são discutidas na Seção
6.

2 Trabalhos Relacionados

Nos últimos anos, o Deep Learning consolidou-
se como o estado da arte em vários proble-
mas de computação, tais como processamento de
linguagem natural, reconhecimento de voz, tra-

dução, predição e também visão computacional
(Krizhevsky et al., 2012). Dentre as diversas ar-
quiteturas de Deep Learning, podemos citar as Re-
des Neurais Convolucionais, foco deste trabalho.

A competição ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Competition) (Deng et al.,
2009)(Russakovsky et al., 2015), realizada anual-
mente, é uma das mais importantes na área de
visão computacional e tem como objetivo medir o
estado da arte dos algoritmos em tarefas de detec-
ção de objeto e classificação de imagem através de
um dataset contendo mais de 14 milhões de ima-
gens, divididos entre 10 mil categorias. Até 2011,
todos os algoritmos que competiam eram baseados
em caracteŕısticas, ou seja, os autores escolhiam as
caracteŕısticas mais relevantes e as respectivas téc-
nicas de extração, agrupavam os dados gerados e
executavam um classificador, criando uma arqui-
tetura de alta complexidade e com taxas de erro na
ordem de 25% (Yuanqing Lin, 2011). Porém, em
2012, um trabalho publicado na mesma competi-
ção mudou os paradigmas na área de visão compu-
tacional. O modelo proposto por Alex Krizhevsky,
chamado AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) foi a
primeira CNN prática utilizando GPU e conquis-
tou o primeiro lugar na competição com 16,4% de
taxa de erro, cerca de 10% menor que qualquer
outro participante daquela edição. A partir desse
trabalho, todos os vencedores do ILSVRC e aplica-
ções em imagem passaram a utilizar redes neurais
convolucionais, em suas diversas configurações.

No contexto de detecção de obstáculos para
a navegação de véıculos autônomos, existem al-
gumas particularidades que demandam um de-
senvolvimento mais direcionado. Existem vários
algoritmos utilizados para detecção de objetos
de maneira genérica, como Overfeat (Sermanet
et al., 2013), Faster-RCNN (Ren et al., 2015),
SPP (He et al., 2014), YOLO (Redmon e Farhadi,
2016)(Redmon et al., 2016), cada um com uma
abordagem diferente. Entretanto, nenhum de-
les representa o estado da arte na detecção de
obstáculos para a navegação de véıculos autôno-
mos, de acordo com o benchmark KITTI (Geiger
et al., 2012), principalmente pelo fato de não con-
seguirem detectar nem localizar, de forma ade-
quada, objetos muito pequenos ou com grandes
oclusões; além disso, podem estar obstrúıdos por
outros objetos, estar refletindo ou sendo refletido,
dentre outras possibilidades. Dessa forma, nem
sempre o estado da arte da competição ILSVRC
será também o estado da arte em datasets como
este. Uma dessas diferenças é a grande variação
de escala dos objetos, ilustrada pela Fig. 1 (Cai
et al., 2016), que foi extráıda do KITTI, um dos
datasets mais utilizados (Geiger et al., 2012).

Proposto através da parceria do Karlsruhe
Institute of Technology com o Toyota Technolo-
gical Institute, o KITTI (Geiger et al., 2012) foi
concebido como um dataset e benchmark de vi-



Figura 1: Vários véıculos em diferentes escalas em
uma única imagem.

são computacional na área de véıculos autônomos,
a fim de impulsionar o desenvolvimento na área.
Gravado na cidade de Karlsruhe, na Alemanha,
o KITTI é amplamente utilizado, possuindo di-
versas métricas para avaliação de algoritmos, tais
como visão estéreo, odometria visual, detecção de
objeto e rastreamento de objetos.

Para a categoria de detecção de objetos, o da-
taset disponibiliza dois conjuntos de dados: um
para treinamento e validação, contendo 7481 ima-
gens e outro para teste, utilizado somente para
benchmark oficial, que possui 7518 imagens. Den-
tro da base de treinamento/validação, foram ano-
tados 51865 objetos, divididos em várias classes
mas, para fins de acurácia, considera apenas três:
véıculos (28742 objetos), pedestres (4487 objetos)
e ciclistas (1627 objetos). Para cada uma des-
sas classes, existem ńıveis de dificuldade na de-
tecção, segmentados em easy, moderate e hard, de
acordo com seu tamanho e quão obstrúıdo está
na imagem. A métrica de acurácia, implemen-
tada no KITTI, avalia cada uma dessas classes
em cada um dos ńıveis. Entretanto, para classi-
ficar os algoritmos no ranking Object Evaluation
KITTI, utiliza os resultados do ńıvel moderate.
Para atuar nessa questão, redes como Multi-scale
CNN (MSCNN)(Cai et al., 2016), Subcategory-
aware CNN (SubCNN) (Xiang et al., 2016),
Subcategory-aware CNN (RRC) (Ren et al., 2017)
e várias outras têm sido constantemente desen-
volvidas. Assim, o ranking de Object Evalua-
tion KITTI é frequentemente atualizado, ditando
o novo estado da arte.

Uma área menos explorada é a aplicabilidade
e análise desses algoritmos em cenários reais, em
condições adversas, como a análise emṕırica de
(Huval et al., 2015). Sendo assim, o presente
trabalho propõe uma avaliação dos algoritmos es-
tado da arte em detecção de obstáculos no KITTI,
quando aplicados em imagens de trânsito brasi-
leiro, analisando, assim, sua acurácia e capacidade
de generalização neste novo conjunto de dados.
Como estudo de caso, serão utilizadas imagens de
trânsito capturadas na cidade de Belo Horizonte.

3 Dataset BH para Avaliação de CNNs

Com a finalidade de avaliar a acurácia de detecção
e capacidade de generalização das CNNs treinadas

previamente com datasets de véıculos autônomos,
foi criada uma base de imagens, ainda em estado
inicial, chamada Dataset BH1, no âmbito deste
trabalho. O dataset ainda está em processo de
captura de imagens e, assim que forem obtidos um
volume maior de imagens anotadas, será disponi-
bilizado publicamente. Esta seção apresentará o
detalhamento de geração e processamento do Da-
taset BH.

3.1 Aquisição dos Dados

Para obter as amostras de imagem do trânsito em
Belo Horizonte, uma webcam convencional, mo-
delo Logitech C270, foi instalada no topo do véı-
culo de testes. A câmera foi conectada a um com-
putador, responsável pela coleta e armazenamento
das imagens, obtidas a partir de cenários diversos,
variando as condições de trânsito. Por questões
de privacidade, todas as placas de véıculos e faces
de pedestres foram desfocadas. As imagens foram
capturadas no formato PNG, utilizando resolução
de 1280x720 pixels. O setup de aquisição de dados
é ilustrado pela Fig. 2.

Figura 2: Camera montada no véıculo de testes.

O percurso gravado foi de aproximadamente
30 km, passando por áreas distintas de Belo Ho-
rizonte, considerando locais movimentados, aveni-
das e vias principais, áreas residenciais, rodovias e
áreas de caminhada. Do total de imagens captu-
radas, foram selecionadas 255 para passarem pelo
processo de anotação e serem utilizadas nos testes.
Cenários diferentes, grande quantidade de obstá-
culos e variação de tamanho e obstrução foram
os critérios utilizados para escolher as imagens,
similares aos utilizados pelo KITTI. Após seleci-
onadas, as imagens foram redimensionadas e re-
cortadas para possúırem a mesma resolução das
imagens disponibilizadas pelo KITTI, 1242x375
pixels. As proporções das imagens do Dataset BH
foram mantidas, para não interferirem no processo
de detecção.

3.2 Processo de Anotação de Objetos

Seguindo os mesmos critérios de preparação e ano-
tação dos dados do dataset KITTI, as imagens fo-

1https://github.com/ferrazpedro1/dataset bh



ram rotuladas em três categorias: Véıculos, Pedes-
tres e Ciclistas. As anotações foram feitas através
do software ALPS Labeling Tool (ALPS Labeling
Tool, n.d.). Cada objeto presente na imagem é
classificado e é desenhada uma caixa delimitadora
(bounding box) que, posteriormente, será compa-
rada com a sáıda das redes de detecção, assim
como em (de Oliveira et al., 2018). Portanto, será
posśıvel saber se a CNN localizou e classificou cor-
retamente os objetos. O total de objetos cataloga-
dos foi de 1295, sendo 997 véıculos, 281 pedestres
e 17 ciclistas. Apesar de ser uma quantidade infe-
rior de imagens e objetos anotados, se comparados
com o KITTI, as proporções de objetos por ima-
gem são maiores: 3.91 véıculos por imagem, no
Dataset BH, contra 3.84 véıculos por imagem no
KITTI; 1.10 pedestres por imagem, contra 0.60 no
KITTI.

Algumas dessas imagens estão ilustradas com
suas devidas caixas delimitadoras na Fig. 3.

Figura 3: Exemplo de imagens do Dataset BH.

3.3 Aplicação

O Dataset BH gerado será utilizado como base de
testes para avaliar a acurácia e capacidade de ge-
neralização de CNNs treinadas em datasets pró-
prios da área de véıculos autônomos. O dataset
KITTI, que será utilizado para fins de compara-
ção, fornece 7481 imagens para treinamento, todas
com anotações dos objetos, e 7518 imagens para
teste, utilizadas pela ferramenta de benchmark2.

Apesar das diferenças regionais, um bom algo-
ritmo deve ser capaz de generalizar as caracteŕıs-
ticas dos objetos em imagens nunca apresentadas
para a rede, identificando véıculos, mesmo que de
outros fabricantes e modelos, e também pedestres.
A Fig. 4 mostra um exemplo de imagem do KITTI
e outro do Dataset BH. Ao avaliar a acurácia das
CNNs ao identificar objetos nas imagens do Da-
taset BH, tendo as CNNs sido treinadas com as

2http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/eval_

object.php

imagens do KITTI, as redes devem ser capazes de
reconhecer os mesmos tipos de obstáculos. O quão
bem elas farão este reconhecimento será discutido
nas próximas seções.

Figura 4: Exemplo de imagem do Dataset KITTI
(cima) e similar do Dataset BH (baixo).

4 Experimentos

Para avaliar a acurácia das CNNs na detecção
de obstáculos do novo Dataset BH, foram sele-
cionadas algumas redes consideradas estado da
arte em detecção de véıculos e pedestres pelo Ob-
ject Evaluation Ranking. Os critérios de esco-
lha das redes foram baseadas na sua acurácia pu-
blicada no ranking oficial KITTI, disponibilidade
de código-fonte e também considerando limitações
do nosso hardware dispońıvel. Existem outras
CNNs que poderiam ser utilizadas nos testes, en-
tretanto, ou ela extrapolaria a memória dispońıvel
em nossa GPU ou seu treinamento demoraria mui-
tos dias. Desta forma, as redes selecionadas foram
a Faster-RCNN (Ren et al., 2015), a MSCNN (Cai
et al., 2016), a SubCNN (Xiang et al., 2016) e a
RRC (Ren et al., 2017). A Tabela 1 mostra a co-
locação dessas redes convolucionais no ranking de
Detecção de Objeto KITTI, em março de 2018.

Tabela 1: Colocação CNNs Ranking KITTI

Colocação Ranking KITTI Detecção de Objeto
Modelo Carros Pedestres Ciclistas
RRC 5◦ 7◦ 4◦

SubCNN 27◦ 17◦ 13◦

MSCNN 30◦ 12◦ 5◦

Faster-RCNN 61◦ 30◦ 25◦

Todas as redes foram treinadas utilizando as
7481 imagens da base de treino KITTI, e a acurá-
cia utilizada para efeitos de comparação é extráıda
do resultado oficial publicado no KITTI Object
Evaluation Ranking, que valida a acurácia através
de 7518 imagens, cujas anotações não são publica-
mente dispońıveis. As redes MSCNN e RRC dis-
ponibilizam os pesos pré-treinados das redes sub-
metidas para o ranking oficial, de forma que não
foi necessário realizar nenhum processo de treina-
mento local. Já a Faster-RCNN e a SubCNN não

http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/eval_object.php
http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/eval_object.php


disponibilizaram os pesos, por isso foram treina-
das em hardware próprio, mas utilizando as mes-
mas parametrizações dos trabalhos originais, para
efeitos de comparação justos. Utilizando as mes-
mas redes treinadas no mesmo conjunto de ima-
gens, é feita a análise comparativa de detecção de
obstáculos nas 255 imagens do Dataset BH, que
possuem mesma dimensão das imagens do KITTI,
não sendo necessária nenhuma adaptação em ne-
nhuma das CNNs. Tanto o processo de treina-
mento e detecção das redes é feito utilizando o fra-
mework de deep learning Caffe (Jia et al., 2014).
Os detalhes de hardware e software utilizados são
descritos pela Tabela 2.

Tabela 2: Configuração de hardware e software
utilizados nos testes.

Hardware e software utilizados

CPU Intel Core i3 6100 3.7GHz
RAM 16GB DDR4
GPU Nvidia Geforce 1070 8GB
OS Ubuntu 16.04 64bits
OpenCV 3.3.0
CUDA 8.0
CUDNN 7.1.4

Para avaliar as redes, serão utilizadas três mé-
tricas: (1) Acurácia medida em cada um dos ńıveis
(easy, moderate e hard), para as detecções KITTI
e Dataset BH; (2) Variação de Acurácia: a dife-
rença entre o valor obtido nas detecções KITTI
e das obtidas no Dataset BH; (3) Variação Mé-
dia de Acurácia: a média aritmética da variação
de acurácia nos ńıveis easy, moderate e hard. Os
resultados serão apresentados e discutidos na pró-
xima seção.

5 Resultados

Os resultados apresentados comparam a acurácia
de detecção de obstáculos pelas redes MSCNN,
Faster-RCNN, SubCNN e RRC nas imagens de
teste do KITTI com as imagens do Dataset BH.
Foram executadas as detecções apenas para as ca-
tegorias Véıculos e Pedestres, uma vez que não
foram capturadas amostras suficientes de ciclis-
tas pelo Dataset BH para realizar uma compara-
ção efetiva. As métricas de acurácia de detecção,
em ambos os casos, são as disponibilizadas pelo
KITTI. Os resultados originais das CNNs, deno-
tadas pelo sufixo -KITTI, estão publicamente dis-
pońıveis no ranking oficial KITTI.

5.1 Detecção de Véıculos

As acurácias na detecção de véıculos pelas redes
são apresentados na Tabela 3.

Os resultados indicam que as redes apresen-
taram acurácia inferior quando testadas no Data-
set BH, se comparadas com o dataset KITTI em

Tabela 3: Resultados Acurácia Véıculos

Acurácia Detecção Carros (%)
Rede Easy Moderate Hard
MSCNN 8s-768 - KITTI 90.46 88.83 74.76
MSCNN-8s-768 - BH 89.09 83.83 77.09
Variação Acurácia: -1.37 -5.00 +2.33
Faster-RCNN - KITTI 87.90 79.11 70.19
Faster-RCNN - BH 75.29 66.17 61.02
Variação Acurácia: -12.61 -12.94 -9.17
SubCNN - KITTI 90.75 88.86 79.24
SubCNN - BH 91.28 79.49 75.61
Variação Acurácia: +0.53 -9.37 -3.63
RRC - KITTI 90.61 90.22 87.44
RRC - BH 90.54 88.76 80.84
Variação Acurácia: -0.07 -1.46 -6.60

quase todos os ńıveis. Esta redução foi mais sig-
nificativa na Faster-RCNN, chegando a acurácia
ser 12.94% menor no ńıvel moderate. A Faster-
RCNN também teve acurácia 12.61% menor no
ńıvel easy, e 9.17% no ńıvel hard, tendo sido a rede
com a maior variação negativa dentre as testadas.
Ao contrário do esperado, a SubCNN teve um ga-
nho no ńıvel easy, de 0.53%, enquanto nos outros
ńıveis há redução, sendo a maior delas no ńıvel
moderate, com 9.37%. A MSCNN teve redução
nos ńıveis easy and moderate, mas registrou um
ganho considerável no ńıvel hard, de 2.33%. Já
a RRC, que é a rede melhor ranqueada no Object
Evaluation Ranking dentre as avalidadas, apresen-
tou uma variação negativa, mas muito pequena no
ńıvel easy, sendo de apenas 0.07%, mantendo a
acurácia neste ńıvel próximo dos 90%. A variação
de acurácia no ńıvel moderate foi a menor das re-
des testadas, sendo de apenas -1.46%, mantendo
a RRC como a melhor ranqueada, dentre as testa-
das, uma vez que o KITTI classifica as redes pelo
ńıvel moderate.

Quando comparadas pela variação de acurácia
média, a RRC foi a que teve melhor resultado (-
2.71%), enquanto as Faster-RCNN foi a com pior
variação, de -11.57%. A MSCNN e a SubCNN
tiveram variações médias próximas, -2.90% e -
4.16%, respectivamente. Esses resultados sugerem
que as redes MSCNN e RRC possuem uma melhor
capacidade de generalização, se comparadas com
a Faster-RCNN.

5.2 Detecção de Pedestres

A Tabela 4 mostra os resultados de acurácia para
a classe Pedestres. Não foi posśıvel avaliar a RRC
nessa classe, pois os autores não disponibilizaram
os pesos pretreinados e o hardware utilizado nesses
testes não é suficiente para seu treinamento.

A CNN que teve a maior redução em acurácia
ao detectar pedestres foi a SubCNN, chegando a
20.12% no ńıvel easy, registrando resultados me-
nores do que a própria Faster-RCNN. A MSCNN
teve a menor redução dentre as testadas; entre-
tanto, chegou a ser quase 10% menor, quando
analisado no ńıvel easy. Todas as redes tiveram



Tabela 4: Resultados Acurácia Pedestres

Acurácia Detecção Pedestres (%)
Rede Easy Moderate Hard
MSCNN 8s-768 - KITTI 83.70 73.62 68.28
MSCNN-8s-768 - BH 74.38 68.28 65.97
Variação Acurácia: -9.32 -5.34 -2.31
Faster-RCNN - KITTI 78.35 65.91 61.19
Faster-RCNN - BH 62.20 57.72 56.65
Variação Acurácia: -16.15 -8.19 -4.54
SubCNN - KITTI 83.17 71.34 66.36
SubCNN - BH 63.05 56.37 54.98
Variação Acurácia: -20.12 -14.97 -11.38

reduções mais severas para pedestres do que para
véıculos.

Avaliando a média de redução da acurácia, na
MSCNN ela foi 5.66% menor e na Faster-RCNN
ficou em 9.63%, enquanto que na SubCNN foi
15.49%, quando comparadas com as redes testa-
das com o KITTI. Considerando a capacidade de
generalização, a MSCNN se mostrou mais robusta,
seguida da Faster-RCNN e, por fim, a SubCNN.
Um fator que pode ter contribúıdo para uma ro-
bustez maior da MSCNN, se comparada com as
outras redes testadas, é o fato do autor ter optado
por treinar duas redes distintas: uma para detec-
ção apenas de véıculos e outra para detecção de
pedestres e ciclistas.

6 Conclusões

O estudo inicial apresentado neste trabalho in-
dica uma posśıvel redução na acurácia na detec-
ção de véıculos e pedestres em imagens de loca-
lidades diferentes das utilizadas no treinamento,
considerando o estudo espećıfico de redes treina-
das no KITTI e submetidas ao Dataset BH. Esta
questão é importante pois está diretamente rela-
cionada com o funcionamento de véıculos autôno-
mos submetidos a ambientes muito diferentes dos
apresentados durante o treinamento. Dentre as
redes analisadas, a SubCNN foi a que teve o resul-
tado mais deteriorado, seguido da Faster-RCNN,
enquanto a RRC e a MSCNN tiveram uma queda
menor na acurácia de detecção, mostrando uma
melhor capacidade de generalização.

O Dataset BH provê exemplos de imagens do
trânsito brasileiro e pode servir de parâmetro para
analisar algoritmos treinados em outros conjuntos
de dados. Abordagens futuras incluem realizar
novos testes utilizando uma versão expandida e
colaborativa do Dataset BH, incluindo mais cida-
des brasileiras e cenários de trânsito diversos.

Outra possibilidade de trabalho futuro é a de
executar um processo de retreino nestas redes, uti-
lizando a transferência de conhecimento do KITTI
com estas novas imagens do Dataset BH para ava-
liar o impacto na acurácia final.
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