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RESUMO

O aprendizado com redes neurais é um método associado a inteligéncia artificial que busca
reproduzir o funcionamento do cérebro para gerar conhecimentos a partir de exemplos
fornecidos. Esse tipo de algoritmo ¢é generalizavel para diversas aplicagoes, bastando que
se tenha acesso a uma quantidade razoavel de dados relacionados ao problema: Uma rede
neural sera tao boa quanto a quantidade e qualidade dos seus dados lhe permitir.
Seguindo a tendéncia atual de se buscar solugoes com redes neurais para problemas de
engenharia, este documento apresenta uma proposta de mapeamento de ocupagao do
entorno do carro autonomo IARA, da UFES. Utilizando o sensor laser LiDAR, espera-se
reproduzir o mapa de ocupacao gerado por métodos classicos de robdtica movel, dessa vez
por meio de redes neurais convolucionais.

Portanto, este trabalho tem por objetivo final comprovar a viabilidade da utilizagao de
inteligéncia artificial, bem como mostrar diferencas de desempenho entre esse novo método

de mapeamento e o atual utilizado no veiculo.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Redes Neurais; Redes Neurais Convolucionais;

Veiculo auténomo; Mapeamento de obstaculos.



ABSTRACT

Neural networks is a machine learning method associated with the Artificial Intelligence
field, that aim to reproduce brains mechanisms to generate knowledge from samples. This
kind of algorithm can be generalized for plenty of applications, as long as one have access
to a sufficient amount of data related to the subject: A neural network will be as good as
the quantity and quality of the data set allows it to be.

Following the current trend of seeking solutions with neural networks for engineering,
this document presents a new proposal of occupancy mapping for UFES autonomous car,
IARA. Using the laser sensor LiDAR, it is expected to reproduce the occupancy map
generated by classical mobile robotics algorithms, this time by the means of convolutional
neural networks.

Therefore, this work has the final goal of proving the viability of Al to solve this sort
of problem, and also to show performance differences between this new method and the

current one.

Keywords: Artificial Intelligence; Neural Networks; Convolutional Neural Networks;

Autonomous Driving; Obstacle Mapping.
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1 INTRODUCAO

A roboética movel autonoma é uma area que tém crescido muito nos tultimos vinte anos. Em
2004 foi promovida pela Agéncia de Projetos de Pesquisa Avangada de Defesa (DARPA)
americana a primeira competicao de veiculos auténomos, com o objetivo de se realizar
uma travessia pelo deserto sem intervengao humana (DARPA, 2005). Apoés essa, outras
duas competi¢oes foram promovidas pela DARPA em 2005 e 2007 onde respectivamente
cinco e seis veiculos concluiram o circuito. Esses eventos ficaram conhecidos como os
aceleradores do desenvolvimento dos carros autéonomos. Enquanto na primeira edi¢ao desta
competicao nenhuma equipe conseguiu terminar o circuito, hoje os carros autéonomos ja
sao realidade e servigos com protétipos de dire¢ao autonoma sao prestados ao grande

publico, por empresas como Google, Uber e Tesla.

Apesar dos grandes avancos ja consolidados nesse tema, os veiculos comerciais da atualidade
ainda nao tratam com exatidao todas as situacoes encontradas no transito nas cidades,
como a presenca de pedestres, sinalizagoes e outros carros. Por esse motivo, universidades
e centros de pesquisa no Brasil e no mundo desenvolvem pesquisa para cada vez mais
melhorar e aumentar a autonomia dessa tecnologia. Alguns dos grandes centros e empresas
internacionais que realizam pesquisa nesse assunto sao o MIT, Universidade de Stanford,
Google e Uber. Ja no Brasil entre as pesquisas na area podemos destacar a Universidade
Federal do Espirito Santo (UFES) que através do Laboratorio de Computacao de Alto
Desempenho (LCAD) tem tido grandes avangos com o projeto IARA, e a Universidade de
Sao Paulo com o projeto CaRINA.

O robd mével auténomo TARA (Intelligent Autonomous Robotic Automobile), mostrado na
Figura 1, é desenvolvido desde 2009 pelo Laboratério de Computacao de Alto Desempenho,
da UFES. Esse veiculo, que ja realizou um percurso de 74 quilometros autonomamente,
utiliza diversos sensores para resolver os inimeros desafios relacionados a direcao autéonoma.
Os principais sensores utilizados para localizacdo e mapeamento na IARA sao GPS,
odémetro, IMU e LiDAR.

O GPS, odometro e a IMU sao utilizados para inferir a posi¢ao do carro. J& o LIiDAR
(Light Detection and Ranging) é utilizado para se obter informagoes dos obstaculos no
ambiente. O LIDAR funciona como um radar, porém com raios de luz, sendo capaz de
emitir lasers em varias diregoes e gerar uma nuvem de pontos com a posicao relativa dos
obstaculos atingidos,(SCHWARZ, 2010). O sensor LIDAR da marca Velodyne, utilizado
na TARA estd representado na Figura 2.

No que tange o mapeamento, a IARA aplica uma solu¢ao em duas etapas, a primeira feita
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Figura 1 — Carro auténomo TARA.

Fonte: Wiki do LCAD acesso em 14 mai. 2018.

Figura 2 — Sensor LiDAR da marca Velodyne.

Fonte: Velodyne LiDAR, acesso em 14 mai. 2018.

offline e a segunda online. Na etapa offline, é aplicado uma técnica de SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping) para gerar as poses e 0 mapeamento, encarregado de gerar um
mapa de ocupacao de base da regiao onde a IARA ird trafegar. Para isso, é necessario
primeiramente realizar um percurso de captacao de dados dos sensores mencionados, com
o veiculo sendo dirigido por um motorista humano. Posteriormente, um algoritmo de
GraphSlam (MUTZ et al., 2016), a partir da fusao de dados do GPS, Odometria, IMU
e Lidar, é utilizado para estimar a posicao do rob6 de forma que estas reflitam as poses

mais precisas possiveis de onde o veiculo passou no mundo real. (MUTZ et al., 2016)

Como essa fusao de dados é muito complexa, nao ¢é possivel realiza-la em tempo real,

durante a navegacdo auténoma. E por esse motivo, em adicéo ao fato de que a IARA é
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Figura 3 — Mapa offline utilizado no simulador da IARA.

oy 'E:i .t
Fonte: Simulador da IARA, acesso em 25 mai. 2018.

baseada em localizacao precisa usando mapas, que essa etapa é chamada de offfine.

Apés a conclusao da etapa offline, o mapeamento online busca atualizar as informagoes
do mapa de ocupacgao para incluir as modifica¢oes ocorridas como: veiculos, pedestres, etc.
Além disso a localizacao do veiculo é feita comparando o mapa inferido em tempo real
com o criado na etapa offline. A Figura 3 é um exemplo do mapa offline sendo utilizado

pelo simulador do carro para navegacao online.

A inferéncia de mapas a partir da nuvens de pontos do sensor laser é feita tanto na
etapa online quanto na etapa offline. Como as leituras do LiDAR apresentam imprecisoes,
devido a condigoes ambientais (por exemplo chuva, folhas caindo, superficies com reflexao
irregular) ou erros de medida devido a ruidos do proprio sensor, ndo é possivel confiar
completamente nas distancias e posi¢oes medidas por ele. Por isso, ha a necessidade de se
utilizar algum algoritmo que leve em consideracao todas essas incertezas e procure filtrar

ao maximo possivel os erros de leitura do sensor.

O modelo utilizado atualmente na TARA busca atualizar a probabilidade de ocupacao
das regioes a cada nova leitura de ocupacgao do sensor LiDAR. Para isso, é aplicado um
algoritmo de Occupancy Grid Mapping (OGM) (MUTZ et al., 2016) baseado no filtro de
bayes que gradualmente aumenta a confianga de ocupacao de uma célula. Contudo, essa
filtragem temporal das inferéncias acaba nao sendo muito precisa para objetos a longas
distancias. Além disso, é necessario a utilizacdo de um algoritmo para inferir a ocupacao
de células que nao foram atingidas por nenhum raio do sensor, ja que o OGM utilizado

nao leva em consideragao contextualidades espaciais.
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Além disso, para que o mapeamento seja possivel na IARA, é necessario o tratamento de
varios casos especiais e milhares de linhas de c6digo buscando a melhor forma de extrair
as caracteristicas da leitura do sensor. Em contrapartida, algoritmos de aprendizado de

maquina tentam fazer essa inferéncia a partir de dados utilizados no treinamento.

Motivado por essas limitagoes do método atual de inferéncias de mapas, bem como pela
potencialidade que a inteligéncia artificial tem mostrado em varios projetos da atualidade,
esse trabalho propoe um novo modelo de inferéncias em tempo real de mapas de ocupagao
baseado em redes neurais. Os proximos capitulos serao dedicados a comprovar a capacidade

desse método tanto pela revisao da literatura, quanto pela aplicagao pratica no mapeamento
da TARA.
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1.1 Motivacao

A principal motivacao deste trabalho é utilizar implementacao em redes neurais para
substituir o mapeamento de obstaculos devido ao seu potencial para reduzir centenas
de linhas de c6digo da IARA. Dessa forma o algoritmo OGM sera substituido por uma
descricao de rede neural convolucional com os seus pesos, que utilizara exemplos para
aprender a tarefa. Espera-se entdo que a rede neural consiga aprender todas as nuances

implementadas explicitamente a partir apenas dos exemplos de entrada e saida.

Algumas vantagens da utilizagdo de algoritmos neurais, destacadas por Haykin e Engel
(2007, p. 29), sao:

e Nao-linearidade: "Uma rede neural constituida por conexdes de neurdnios nao-lineares

é ela mesma nao-linear";

e Mapeamento entrada-saida: "a rede aprende dos exemplos ao construir um ma-
peamento de entrada-saida. [...] ndo sao feitas suposi¢oes prévias sobre o modelo

estatistico dos dados de entrada';

e Adaptabilidade: "As redes neurais tém uma capacidade inata de adaptar seus pesos

sinapticos a modificagoes do meio ambiente”;

e Informacao Contextual: "O conhecimento é representado pela propria estrutura e
estado de ativagao de uma rede neural. Cada neurénio da rede é potencialmente
afetado pela atividade de todos os outros neurdnios na rede. Consequentemente, a

informagao contextual é tratada naturalmente pela rede neural'

Trazendo a tona a problematica da geracao de mapas de ocupacao, as vantagens supracita-
das mostram-se adequadas. A nao-linearidade, por exemplo, aponta a capacidade de redes
neurais para implementar fungdes que levam em consideracao as complexidades inerentes

da utilizagdo de sensores submetidos ao ambiente (ruidos e condigoes adversas).

O fato de que este método ¢ supervisionado, ou seja, gerado a partir de exemplos, também
é desejavel. Com a TARA, é possivel extrair dados de entrada e saida para a rede a partir
do proprio mapeamento ja implementado no carro. Isto significa uma grande quantidade

de dados anotados que serao utilizados para o treinamento.
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Uma outra questao a se ressaltar é a caracteristica da adaptabilidade, ja que as ruas e
vias por onde passam carros sao ambientes extremamente variados. As ruas podem ser de

terra ou asfalto, possuir ou nao marcagoes, calcadas, etc.

A caracteristica da contextualidade, por sua vez, mostra o potencial da rede para apresentar
resultados ainda melhores que o mapeamento probabilistico. Isso por que o mapeamento
bayesiano utilizado hoje, apesar de filtrar ruidos temporalmente nas células, nao utiliza
informacoes dos espacos vizinhos para estimar a ocupac¢ao. Porém, é razoavel acreditar
que em objetos comuns se todas as células em volta de uma central estao ocupadas, essa
estara ocupada também. Essa consideracao contextual esta naturalmente embutida nas

redes neurais, e podem inclusive ser favorecidas por algumas implementagoes da rede.

Para este aspecto da contextualidade, existe uma modalidade especial de rede neural,
chamada de convolucional, que pelos resultados apresentados na literatura é promissora
para o desafio de mapeamento proposto neste trabalho. Esse tipo de rede sera explorada

no projeto e tem seu funcionamento melhor explicado na se¢do Referencial Teérico.

Motivado por estas vantagens, bem como pelos 6timos resultados apresentados por redes
neurais nas mais diversas areas, como em processamento de imagens, de linguagem e
sistemas de visao para carros, este projeto propoe a implementagao neural e convolucional

do mapa de ocupacao.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo final deste trabalho é o de gerar o occupancy grid map para a IARA usando
redes neurais a partir de dados de LiDAR. Para isso, o projeto foi dividido em cinco
grandes areas interdependentes. Sao elas: o estudo da literatura sobre mapeamento para
robotica usando redes neurais; a escolha da arquitetura da rede; a preparacao de bancos

de dados; o treinamento da rede; andlise dos resultados.

1.2.2 Objetivos especificos

Estudo da literatura sobre mapeamento para robdtica usando redes neurais;

Escolha da arquitetura da rede;
e Preparacao de bancos de dados;
e Treinamento da rede;

Anilise dos resultados do treinamento e teste da rede.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Introducao

Como esse trabalho propde uma alternativa de mapeamento em grade ao método probabi-
listico atual da TARA, é importante que se entenda como funciona esse processamento de
mapas anterior. Dessa forma, a secao 2.2 mostra primeiramente como inferéncias de mapas
sao integrados no processamento offline e posteriormente como é feita cada inferéncia de
mapa no modelo probabilistico. Ja a secao 2.3 explica o funcionamento de redes neurais,

bem como mostra as aplica¢oes que formam o estado da arte em processamentos neurais.

2.2 Localizagcao e mapeamento

Em robdtica movel, o algoritmo de controle é responsavel por fazer o rob6 "navegar'no
ambiente até atingir uma posi¢ao especifica em um dado sistema de coordenadas. Para
isso, o robd precisa tomar uma decisdao de movimento a cada instante, baseando-se em
inferéncias de sua posicao atual e do estado do ambiente a sua volta. Com isso, sao
derivadas duas areas de estudo fundamentais: a localizacao e o mapeamento. Para estimar
a localizacdo se utiliza um conjunto de medidas extraidas de sensores, como velocidade e
angulagao. Esse par de medidas possui o nome de odometria do robd. Ja a estrutura que
agrupa localizagdo e odometria se denomina pose do veiculo (conjunto posigao, velocidade
e dngulo do volante). (THRUN; BURGARD; FOX, 2006)

O mapeamento constréi um modelo do ambiente em que o robd navega. Para realiza-lo, se
utiliza sensores que agregam informagoes em relagdo a ocupacao de espagos a sua volta. No
caso de um mapa de ocupagao para carros autonomos, o objetivo geralmente é descobrir

se 0 espago esta ocupado de forma que possa gerar uma colisao.

Outra caracteristica importante do mapeamento é que ele é representado por espacos
discretos, por motivo de complexidade computacional. Ou seja, é impossivel representar
espacos continuos no computador. Por esse motivo, um mapa de ocupacao pode ser feito
em grades (mapas em grade de ocupagao, do inglés occupancy grid map). No entanto,
quanto mais subdividido for o mapa, maior sera o custo computacional da execucao de

cada iteracao do mapeamento.
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2.2.1 SLAM

Os dominios do mapeamento e localizagao sao interdependentes, ja que para obter uma
localizagao mais precisa o robo precisa reconhecer padroes do ambiente. Por outro lado,
para se identificar os padroes comparando com o conhecimento prévio do ambiente é
necessario que se tenha nocao da posi¢ao do rob6 em relagao ao sistema de coordenadas.
E preciso entdo estratégias para lidar com essa correlacio para gerar simultaneamente

uma localizagao e um mapeamento mais preciso.

O problema de se obter localizagao e mapeamento sem que nenhum dos dois seja previ-
amente conhecido é chamado de SLAM. Alguns dos principais métodos para realizar o
SLAM usam abordagens probabilisticas, buscando calcular a probabilidade de se estar em
uma determinada posicao z e com o mapa m no instante atual ¢, dado que as medidas dos
sensores z;.; € comandos de controle u;.; foram feitas do instante inicial até o atual, como

esté representado na Equagao (2.1).

P(mtum | Zl:t7u1:t) (21)

e x;: ¢ a posicao do carro no instante t;
e m: é o mapa de ocupacao;
e 71.: sao as medidas de sensores do instante inicial até o instante atual t;

e uy.¢: a0 as os controles realizados pelo rob6 do instante inicial até o instante t.

Esse tipo de expressao é chamada de crenga (tradugao do inglés belief), e é resolvida itera-
tivamente por alguma implementacao do filtro de Bayes para duas varidveis aleatérias (z,
m). Alguns exemplos modernos da implementagao desse filtro para o SLAM, apresentados
em Thrun, Bugard e Fox (2010, p. 337 e p. 437), sdo o GraphSlam e o fastSlam.

A implementagao de SLAM atual da TARA é o Large-Scale Environment Mapping System.
Essa é uma variagao do GraphSlam que envia as nuvens de pontos do LIDAR e suas
poses para um subsistema de mapeamento que otimiza as poses gerando uma localizacao
precisa e aplica um OGM para gerar o mapa final. Essa etapa do mapeamento se chama
de mapeamento offline. (MUTZ et al., 2016)
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2.2.2 Occupancy grid mapping

O OGM se baseia na regra de Bayes, que quantifica a probabilidade condicional de uma
variavel aleatoria em relacdo a outra, a partir da probabilidade inicial dessa variavel e da
probabilidade condicional inversa. Segue a expressao da regra para estimar a posterior de

uma varidvel aleatéria, retirada de Thrun, Bugard e Fox (2010, p. 17):

p(y | =) * p(z)
> 0y | @) * p(a’)

p(x|y) = (2.2)

Onde:

p(z | y) é a probabilidade condicional de x dado y;

p(y | x) é a probabilidade condicional de y dado z;

p(z) é a probabilidade a priori de z;

> p(y | ') * p(a’) representa a soma de todos os estados possiveis.

Para ilustrar esse processo aplicado a geragao de um mapa de ocupagao, bem como ressaltar
possiveis falhas desse método, um exemplo inspirado em Pagac, Nebot e Durrant-Whyte

(2007, p. 2) foi criado pelo autor e é representado na Figura 4.

Neste exemplo, a primeira coluna representa medigdes de ocupagao (células vermelhas) em
diferentes instantes de tempo, a segunda representa a saida do filtro de bayes e a tltima
demonstra a inferéncia do mapeamento a partir destes dados. Como esta representado na
figura, primeiramente o sensor de Lidar faz um ciclo de medic¢oes, e a ocupacao de uma
regiao é inferida a partir da altura medida pelos lasers. Por exemplo, pode-se inferir que
qualquer altura medida com mais de 50 centimetros dentro da regiao de uma célula conta

como uma medida de célula ocupada do sensor.

Entao, é feito o cdlculo das probabilidades p(Y=ocupado | X=inferéncia do sensor laser) e
p(Y=desocupado | X=inferéncia do sensor laser) a partir da regra de Bayes, a Equacao
2.2. As células geralmente sao inicializadas com uma probabilidade de 50% e existe um

conhecimento prévio das probabilidades inversas (no caso, p(X | Y)).

A partir desse calculo, é feita a inferéncia de ocupacao da célula: se a probabilidade da

célula estar ocupada é maior que a de estar desocupada, ela é marcada como ocupada e
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Figura 4 — Exemplo de Mapeamento Bayesiano.
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- Célula dada por ocupada pelo sensor
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- Célula considerada ocupada pelo filtro

Fonte: Produg¢ao do préprio autor.

vice-versa. O leitor pode observar nesse exemplo que apesar de algumas medidas erradas do
sensor(na primeira célula em t = 1 e na segunda célula em t = 2, por exemplo), o algoritmo
consegue encontrar os contornos dos objetos em t = 3. Por outro lado, observa-se também
que a célula superior mais a direita nao foi dada como ocupada, apesar de efetivamente

fazer parte do objeto dos trés quadrados em volta dela.

Este fendmeno ocorreu pois nenhum laser conseguiu atingir a regiao, ja que eles foram
interrompidos pela parte mais proxima do objeto. Como as redes neurais aportam contex-
tualidade entre os neuronios, espera-se que elas consigam identificar células pertencentes a

objetos que nao foram atingidos por raios de laser.

2.3 Redes neurais

Um tipo de algoritmo que tem sido amplamente utilizado como alternativa para solucionar

desafios de natureza nao deterministica é o método das redes neurais artificiais. Esse
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Figura 5 — Representagdao de um neurdnio artificial.
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Fonte: Haykin e Engel (2007, p. 36).

método, associado ao dominio da inteligéncia artificial, busca reproduzir a forma como o

cérebro gera conhecimentos a partir dos sentidos.

Uma rede neural artificial é definida como um processador paralelamente distribuido consti-
tuido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. (HAYKIN; MARTINS, 2007)

O modelo neural consiste, entdo, de uma rede de “unidades simples”, os neurdnios, que sao
capazes de processar dados de entrada em saidas que servirdo de entrada para neuronios
posteriores. A interligacao entre os neurénios é chamada de sinapse. Cada sinapse entre
dois neuronios possui um peso que deve ser considerado no processamento do neurdnio, de

maneira a ponderar as conexoes.

Como se pode ver na Figura 5, a abstracao do neur6nio para computagao faz uma soma
ponderada por pesos das entradas e um valor constante (Bias). Essa soma é posteriormente

aplicada a uma fung¢ao de ativagdo que define a saida numérica do neuronio.

Assim, uma rede neural é determinada para um problema interligando neurénios as
entradas, passando por camadas internas com seus pesos até chegar na camada final,
onde se espera que a funcao resultante da rede reproduza o conhecimento esperado. Esse
procedimento de propagacao das entradas da rede, feita pelos neurdnios, é comumente

chamada de feedforward.

Em casos complexos é impossivel a determinacao por conta propria dos pesos que satisfazem

a rede. Por este motivo, a rede passa por um processo de otimizagao para encontrar o
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Figura 6 — Representagdo de rede neural.
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Fonte: Produg¢ao do préprio autor.

conjunto 6timo de pesos. Parte desse processo é feito por um outro procedimento, chamado
de backpropagation, cujo objetivo é treinar a rede para que chegue o mais préximo o
possivel de reproduzir as saidas esperadas a partir das entradas. Entao, para realizar
esse treinamento da rede, um conjunto de pares de entrada e saida saos fornecidas pelo
programador, para que a rede busque gerar saidas parecidas com as fornecidas a partir da
otimizagao dos seus pesos. (HAYKIN; MARTINS, 2007)

Essas saidas se chamam ground truth do sistema, exatamente por serem determinadas como
verdadeiras ao serem utilizadas como exemplo. Dessa forma, a rede neural consegue estimar
fungoes que relacionam multiplas variaveis de entrada e saida a partir de treinamentos

feitos sobre exemplos.

2.3.1 Funcao de ativacgao

Como foi citado anteriormente, a funcao de ativacao é a funcao que recebe as entradas em
um neurdnio, multiplicadas pelos seus pesos, e processa esses dados, propagando um novo
valor. Essa fungao tem por objetivo adicionar um carater nao-linear ao processamento, de
maneira a possibilitar a rede a representacao de fungoes mais complexas. (JAIN; MAO;
MOHIUDDIN, 1996)

A funcao de ativacao mais comum quando se trata em rede neurais é a sigmoide, represen-
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tada na Equacao 2.3.

1

flo) =1 = T (2.3)

Existem diversas fungoes de ativagao que cumprem o mesmo papel, mas que possuem
diferentes propriedades, como a RELU(LECUN; BENGIO; G. HINTON, 2015), ELU
(ELU), entre outros.

2.3.1.1 Funcao de ativacao ELU

Uma funcao de ativagao de especial interesse para este trabalho é a ELU, Exponential

Linear Units. A Equacao 2.4, representa essa funcao.

T sex >0
ELU(xz,a) = (2.4)
ale® —1) c.c.

Essa funcao de ativacao tem sido muito utilizada devido a sua capacidade de gerar
aprendizados mais precisos e mais rapidamente do que outros métodos tradicionais. Essa
melhora é atribuida ao fato de que a ELU apresenta uma média de ativagoes mais

préxima de zero, ao mesmo tempo que satura ativagoes muito negativas. (CLEVERT;
UNTERTHINER; HOCHREITER, 2015)

2.3.2 Funcgao de custo

A funcao de custo de uma rede neural é a relagdo que avalia a magnitude do erro entre uma
inferéncia da rede neural e o ground truth. Ela é utilizada a cada iteracao do treinamento
como ponto inicial do backpropagation. Consequentemente, os pesos da rede sao atualizados
de acordo com a influéncia estimada de cada neurdnio para esse erro, que é comumente

chamado de loss. Dessa forma, a escolha dessa métrica tem grande influéncia nos que se
define como erro para uma rede neural. (HAYKIN; MARTINS, 2007)

Algumas métricas comumente utilizadas sdo a de erro quadratico, erro absoluto, erro

exponencial e entropia cruzada.
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2.3.2.1 Funcao de custo de entropia cruzada

A funcao de custo de entropia cruzada é utilizada em redes neurais pois possui propriedades
que evitam a desaceleracao do treinamento a medida em que o erro diminui, se comparada
com a funcao de erro quadrético ou a exponencial, (ACADEMY, 2017). Ela é utilizada
para problemas de classificacdo com entradas z n-dimensionais tal que z é da forma (C, d,
ds, ..., dn1) em que C representa o nimero de classes a serem classificadas e (d;, da, ...,
d,.;) indica a posi¢ao de z nas (n-1) dimensoes, como esta descrita na Equagao 2.5, retirada
da documentagao do framework para redes neurais pytorch, (TORCH CONTRIBUTORS,

2017). Nessa funcao, classe representa a classe correta a qual xq,, 4,, ... 4,, pertence.

Cc-1

lOSS(ZEdl, da,..., dn-19 Classe) = —dy, da,..., dn1 [Classe] + log( Z eXp(IdL da,..., dn-1 [J])) (25>
=0

Outra opcao apresentada nesse framework é a de designacao de pesos diferentes para as
classes, de maneira que a Equacao 2.5, é adaptada para a Equacgao 2.6. Nesas equacao
pesos é um vetor de tamanho C. O valor contido em pesos/classe/ vai penalizar o erro em
proporgoes diferentes para as diferentes classes na classificagdo. Esse tipo de técnica é
utilizada para bancos de dados desbalanceados, ou seja, que possuem nimero de dados
diferentes em cada classe. (TORCH CONTRIBUTORS, 2017)

c-1
loss(xq,. . a,.,,classe) = pesos|classe] X (—xq,. . a,,[classe] + log(z exp(za, . a,q14]))

- (2.6)

2.3.3 Redes neurais convolucionais

Um tipo especial de rede neural para processar dados que vém em listas multidimensionais,
como imagens, é a rede neural convolucional. Neste tipo de rede, os pesos a serem treinados
em uma camada sao parametros de filtros convolucionais em paralelo. Os resultados dessas

operagoes de convolucao de uma camada com as entradas sao chamados de feature maps.
(SIMARD; STEINKRAUS; PLATT, 2003)

Esses filtros convolucionais, por sua vez, sdo matrizes a serem convoluidas com dados de

entrada, também dispostos na forma de matriz. O operador de convolucao é definido na
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Figura 7 — Processo de filtragem de uma rede neural convolucional.
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Fonte: Lecun, Bengio e Hinton (2015, p. 3).

Equacao 2.7. Como se pode observar, o operador percorre os vetores, um na ordem direta e
outro na ordem inversa, fazendo multiplicacdes entre seus valores. No caso de convolugoes
matriciais, o operador percorre a imagem de entrada tanto ao longo das linhas, quanto ao

longo das colunas.

(Fxk)= Y F(s) x k(t) (2.7)

s+t=p

Filtros convolucionais sao ferramentas muito utilizadas em processamento de imagens,

sendo capazes de extrair contornos, normalizar histogramas entre outras coisas.

Em suma, considera-se que esse aspecto convolucional seja capaz de identificar padroes
de correlacao entre células préximas no desafio de mapeamento de ocupagao com sensor
LIDAR. De fato, desde o inicio dos anos 2000 as redes convolucionais tém sido aplicadas
com grande sucesso em detecgao, segmentacao e reconhecimento de objetos. (LECUN;
BENGIO; G. HINTON, 2015)

2.3.4 Pooling

Pooling é o nome que se da a métodos de reducao de amostragem de vetores com minima
perda de informacao. Isso é feito ao se buscar invaridncia espacial na reducao de dados,
(SCHERER; MULLER; BEHNKE, 2010). Maz pooling é o nome que se da a redugio de
amostragem de matrizes feita a partir da extragao do maior valor de cada vizinhancga de
tamanho pré-definido dentro da matriz, como esta representado na Figura 8. Redes neurais
utilizadas para processamento de matrizes geralmente utilizam o maz pooling para reduzir
o tamanho da matriz que serd processada pela parte mais densa da rede. Dessa forma se

reduz o custo computacional das operagoes com perda minima de informacao.
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Figura 8 — Exemplo de max pooling.
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Fonte: Convolutional Neural Networks (CNNs / ConvNets), acesso em 28 set. 2018.

-

E comum em redes neurais convolucionais se realizar um pooling para reduzir o custo
computacional do processamento de grandes matrizes em camadas posteriores e no fim
realizar um unpooling para retomar as dimensoes originais. Esse unpooling deve decidir
de que maneira mapear as informagoes de uma matriz com menos informagoes para uma
matriz de saida maior. Nao existe solucao 6tima para esse problema, ja que nao se pode
definir uma operagao inversa exata para a operacao de pooling pois os valores nao maximos
sao perdidos. A técnica que geralmente acompanha o maz pooling é chamada de max
unpooling, e consiste em guardar as posi¢oes das quais os maiores valores foram retirados
na primeira operacao, para depois computar uma inversa parcial da matriz que é composta
dos valores da matriz de entrada do unpooling nas posigoes salvas, colocando zero nas

outras posicoes.

2.3.5 Camadas de convolucgao dilatada

Um tipo especial de convolugao utilizada em redes neurais convolucionais é a convolugao
dilatada. Ela é feita a partir da mudanca do operador de convolucao discreta, de maneira
a permitir um salto de um fator inteiro a cada operacao. A Equacao 2.7 representa a

convolugao discreta comum, enquanto a Equagao 2.8 representa a convolucao dilatada.

(Fxik)= S F(s) % k(t) (2.8)

s+(Ixt)=p

Esse tipo de convolucao é um operador que aplica o mesmo filtro convolutivo a distancias
diferentes usando fatores de dilatacao diferentes. Dessa maneira, o campo receptivo, que é
definido como a area de influéncia do filtro em uma matriz, ¢ aumentado, sem perda de

resolugao ou cobertura, (YU; KOLTUN, 2015). Como se pode observar pela Figura 9, o
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Figura 9 — Exemplo de dilatacao do filtro de convolugao.
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campo receptivo passa de (3x3) com dilatagdo 1 em (a), para (5x5) com dilatagdo 2 em
(b) e (9x9) com dilatagao 3 em (c).

2.3.6 Dropout

Dropout é uma técnica de regularizacao utilizada em redes neurais em que se retira
alguns neurdnios acultos aleatérios da rede durante o treinamento, de forma a a realizar o
feedforward e o backpropagation em um subconjunto de dados sem eles. Esse procedimento

é realizado pois tem a capacidade de melhorar a regularizacao do treino, como descrito em

(WU; GU, 2015).

2.3.7 Estado da arte em redes neurais profundas

Um dos grandes avancos que permitiram o desenvolvimento na pratica de redes neurais
profundas foi a utilizacdo da GPU para atualizacao e treinamento da rede. A partir dessa
inovacao e com o aumento da disponibilidade de dados, um dos primeiros trabalhos de
classificacdo de imagens bem sucedido com redes neurais profundas é a AlexNet. Sua
arquitetura liga diversas camadas convolucionais com camadas completamente conectadas
e camadas de pooling, que buscam reduzir a quantidade de amostras da rede. Este

¢ um modelo denso de rede, mas que possui alta taxa de acertos em classifica¢oes.
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; G. E. HINTON, 2012)

Outra rede neural profunda que é utilizada para classificagao e localizacao de objetos em
imagens é a R-CNN (Faster Region-based Convolutional Neural Network). Esta implemen-
tagdo busca primeiramente repartir a imagem em regides de interesse para depois aplicar

cada uma dessas regides em uma rede convolucional. (REN et al., 2015)
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Figura 10 — Arquitetura da AlexNet.

Fonte: Krizhevski, Sutskever e Hinton (2017).

Figura 11 — Funcionamento da faster r-cnn.
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Fonte: Ren, He, Girshick et al. (2017).

Tabela 1 — Resultados comparativos do LoDNN na detecgao de ruas.

Método MaxF | AP | PRE | REC | Tempo (ms)
LoDNN 94,07 | 92,03 | 92,81 | 95,37 18
Up-Conv-Poly | 93,83 | 90,47 | 94,00 | 93,67 80
DNN 93.43 | 89.67 | 95,09 | 91,82 2000
FTP 91,61 | 90,96 | 91,04 | 92,20 280
FCN-LC 90,79 | 85,83 | 90,87 | 90,72 30
HIM 90,64 | 81,42 | 91,62 | 89,68 7000
NNP 89,68 | 86,50 | 89,67 | 89,68 5000
RES3D-Velo | 86,58 | 78,34 | 82,63 | 90,92 360

Fonte: Caltagirone, Scheidegger e Svensson (2017, traducao livre).

Por tltimo, citamos o modelo de rede completamente convolucional LoDNN (LIDAR-based
road detection neural network).Este modelo foi realizado para identificar ruas e vias a
partir de dados de LiDAR do banco de dados KITTI (GEIGER et al., 2013) e apresentou

baixas taxas de erro nas inferéncias, bem como capacidade de execucao em tempo real.

(CALTAGIRONE et al., 2017)

Pode-se observar, na Tabela 1, os resultados desta rede em comparagao com outros métodos
de deteccao de ruas no KITTI vision benchmark. O modelo apresentou um tempo de

processamento baixo e altos indices percentuais em classificadores de acerto.



Capitulo 2. Referencial tedrico 29

Figura 12 — Exemplo de entrada e saida do LoDNN.

Fonte: Caltagirone, Scheidegger e Svensson (2017).

2.4 Ferramentas e parametros de projeto

2.4.1 Framework de desenvolvimento

Existem intmeros frameworks para implementacao de redes neurais no mercado. Alguns

deles sdo:

Torch lua;

Tensor Flow;

PyTorch;
e Caffe;

e Keras.
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O escolhido para este trabalho foi o PyTorch. Esse framework é uma versao do Torch Lua
original, open source e implementado em Python (PASZKE et al., 2017). Devido a sua
simplicidade de escrita aliada a flexibilidade para implementagdes, este framework possui

uma grande comunidade ativa que contribui com intiimeras ferramentas de desenvolvimento.

Além disso, a versao atual do PyTorch conta com um front-end para C++ que é adequado
para adaptacao dos modelos da rede a IARA, ji que a implementacao da mesma é em
C/C++. Dessa forma, com o Pytorch é possivel treinar o modelo com a linguagem Python,
adequada para a computacgao cientifica, e com facilidade se pode utilizar esse modelo

posteriormente em um modulo do veiculo.

2.4.2 Modelo da rede

A escolha do modelo de rede adequado passou pela identificacao de trabalhos de natureza

semelhante ao objeto de pesquisa.

Primeiramente, deve-se lembrar que a realizacdo de um OGM se trata de inferir para
cada célula do mapa a sua ocupacao. Em outras palavras, tem-se duas classes possiveis
para as células do mapa, ocupado e desocupado, e é necessario decidir a qual classe a
célula pertence. Essa modalidade de classificacao é chamada de segmentagao semantica,

geralmente aplicada a imagens.

A segao 2.3.7 mostra alguns modelos de redes de segmentacao seméntica de cédigo aberto.
Dentre os modelos demonstrados, destaca-se o apresentado por Caltagirone, Scheidegger e
Svensson (2017), ja que a identificagao de ruas a partir do sensor LiDAR proposta por
eles é algo muito semelhante a identificagao de obstaculos com o mesmo sensor, proposta

neste trabalho.

Dessa forma, a arquitetura do modelo LIDAR-based road detection neural network (LoDNN)
foi a escolhida para este trabalho. Portanto ela foi implementada em python, com o
framework PyTorch. A Figura 13 mostra a arquitetura dessa rede neural, que é dividida

em trés grandes grupos de camadas, chamados de Encoder, Context Module e Decoder.

2.4.2.1 Pré-processamento da entrada da rede

A entrada da LoDNN é composta por cinco mapas de estatisticas em relagdo a ocupacao

de pontos em volta do carro. Esses mapas de estatisticas sao representados por imagens
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Figura 13 — Arquitetura da rede Fast LIDAR-based road detection.
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Fonte: Caltagirone, Scheidegger e Svensson (2017).

de formato PNG, onde cada pixel representa um espaco de 20x20cm e o carro esta sempre
centralizado. Assim, cada posicao atingida pelo laser ird computar a altura maxima, altura

minima, altura média, desvio padrao e ntimero de pontos.

Para realizar esse pré-processamento, primeiramente os pontos da nuvem sofrem uma
transformacao de coordenadas, de esférica para cartesiana. Depois, a estatistica da célula de
posicao correspondente as coordenadas apontadas pela leitura do LIDAR sao atualizadas,
gerando posteriormente as imagens que representam esses mapas de estatisticas da leitura
do sensor. Por fim, essas cinco dimensoes de estatisticas (altura méxima, minima, desvio

padrdo e ntimero de pontos) sao colocadas como entrada na rede.

2.4.2.2 Encoder

O Encoder é a etapa encarregada de receber essa entrada da rede e reduzir a dimensao dos
dados de entrada com uma perda minima de informacao. Para isso, sao utilizadas duas ca-
madas convolucionais normais, seguidas de uma camada de maz pooling. (CALTAGIRONE
et al., 2017)

2.4.2.3 Context Module

O context module esté representado na Tabela 2. A principal ferramenta utilizada no

context module da rede é a convolugao dilatada.

Essas camadas apresentam um aumento progressivo da dilatacdo, de modo que na tltima
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Tabela 2 — Descrigao do Context Module da LoDNN.

Camada 1 2 3 4 5 6 7 8
Tamanho do filtro | 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 1x1
Dilatacao (L,1) | (1,2) | (4,8) | (8x16) | (16,32) | (32x64) | (32x64) -
Campo receptivo | 3x3 | b5x7 | 9x15 | 17x31 | 33x63 | 65x127 | 129x255 | 129x255
Feature maps 128 128 128 128 128 128 128 32
Nao-linearidade | ELU | ELU | ELU | ELU ELU ELU ELU -

Fonte: Caltagirone, Scheidegger e Svensson (2017, tradugéo livre).

camada exista uma dilatacao de 32x64, ou seja, cada iteracao do filtro vai considerar

células a 32 posicoes de distancia em um eixo e 64 posicoes no outro.

Diferentemente do trabalho proposto por Caltagirone, Scheidegger e Svensson (2017),
neste trabalho foi determinado que o mapa de saida seria quadrado, com alcance de 60
metros em volta do carro. Portanto a dilatagao utilizada em cada camada foi de mesma

magnitude.

De acordo com o que foi discutido na Se¢ao 2.3.5, as convolugoes dilatadas possuem a
capacidade de aumentar o campo receptivo do filtro convolucional, de maneira a aumentar
a capacidade de deteccao de contextualidade entre as células do filtro. Para o caso presente,
de detecgao de obstéaculos, esse tipo de contextualidade em grandes distancias ¢ interessante
para a previsao da continuagao de obstaculos para locais mais distantes, onde o sensor ja

nao é muito eficaz.

2.4.2.4 Decoder

O Decoder é ultima parte da rede, onde os dados processados na rede recuperam suas
dimensoes originais com um unpooling. A implementacao do PyTorch para o unpooling
utiliza o método discutido na Sec¢ao 2.3.4, na qual as posi¢des dos valores méximos extraidos

no max pooling sao guardadas, de modo a inserir os valores na entrada do unpooling
nessas mesmas posigoes e igualar os outros a zero. (TORCH CONTRIBUTORS, 2017)

O decoder segue com mais duas camadas convolucionais normais. Por fim, os feature maps
entram em uma camada de log softmax, que retorna uma saida de mapa multidimensional,

em que cada dimensao é o logaritmo de probabilidade para cada classe.
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2.4.25 Saida da rede

Com o intuito de facilitar a adaptagdo do modelo neural a TARA, foi decidido que a rede

devera retornar um mapa de probabilidades para trés classes:

e Ocupado;
e Desocupado;

e Desconhecido.

Assim, o médulo de rede neural faz inferéncias da mesma maneira que o método probabi-
listico de inferéncias, possibilitando maior compatibilidade com outros médulos do carro.
Portanto, a inferéncia de ocupacao é feita a partir da comparagao entre as probabilidades

de cada uma dessas trés classes na saida da rede.
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3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

3.1 Visao geral do médulo de mapeamento

O modulo de mapeamento neural é um sistema que recebe como entrada os dados de laser
da TARA e gera como saida o mapa de ocupacgao do entorno do carro. Essa sequéncia
esta ilustrada na Figura 14. Como se pode observar, é esperado que as inferéncias do
mapeamento neural possam ser utilizadas inclusive para o mapeamento online da IARA,

de maneira que ele deve ser rapido o bastante para funcionar em tempo real.

3.2 Geracao do banco de dados

O treinamento da rede precisa de um banco de dados com exemplos de entrada e saida.
Para criar esse banco de dados, o ground truth poderia ter sido anotado manualmente ou
ter sido retirado de uma planta baixa do local. Entretanto, como o mapeamento offline da
IARA representa uma fonte confidvel e abundante de anotagoes, ela foi utilizada gerando
pares de entrada e saida a partir de dados salvos de trajetos antigos do carro(logs). Com o
simulador da IARA as nuvens do LIDAR e os mapas de ocupagao do mapeamento offline

foram extraidos e salvos na forma de imagens de formato PNG.

O log utilizado para treinamento neste trabalho foi o de uma volta no anel viario da UFES

de madrugada, realizada em 07/09/2018. O anel vidrio estd destacado na foto capturada

Figura 14 — Fluxograma de funcionamento do mapeamento neural.

Nuvem de pontos Mapa d.e
do LIDAR ocupagao
instantaneo

MAPEAMENTO

PRE-PROCESSAMENTO ]—~ NEURAL MAPPER 4-{ PUBLICAGAO ]—~ ] ONLINE

_ . MAPEAMENTO
OFFLINE

Fonte: Producgao do préprio autor.
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Figura 15 — UFES vista de cima, com anel viario destacado.

por satélite da UFES, na Figura 15.

Houveram dois motivos principais para a escolha desse log. Em primeiro lugar, destaca-se
que essa volta foi escolhida por que os obstaculos presentes na UFES seriam conhecidos, o
que facilitaria andlises posteriores do mapeamento. Em segundo lugar, o fato de que essa
volta foi realizada de madrugada reduziria a quantidade de imprecisdes no ground truth,

ja que nesse horario a presenca de objetos moéveis é menor.

Outra informacgao importante é que os pares de entrada e saida foram gerados a cada
dois metros percorridos pelo veiculo. Dessa maneira, o banco de dados nao tinha mais
informagcoes em regides em que o carro andou mais lentamente no log simulado. Isso foi
feito com o objetivo de se evitar que a rede tivesse um aprendizado desbalanceado para

regides diferentes, ou seja, para evitar que houvesse o overfit em determinada regido.

3.2.1 Geragao do Ground truth

O ground truth utilizado foi a saida do mapeamento offline, que acumula as nuvens do
LIDAR com a integracao de dados da odometria do veiculo. Esse mapa foi escolhido
ao invés do OGM pois ele é mais preciso devido a integracdo com a odometria e ao
acumulo de varios mapas instantaneos. Ainda, ele apresenta informacoes de ocupacao mais
distantes, o que refor¢a a possibilidade de uma rede neural que faz previsdes de lugares
com poucos pontos do laser. Assim, o ground truth é gerado a partir da traducao das
probabilidades de ocupacao do mapeamento offline para as classes de segmentacao da rede

(célula desconhecida, desocupada ou ocupada).

Por fim esse mapa de ocupacao ¢é exportado como imagem PNG a medida que o simulador
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Figura 16 — Exemplo de Ground Truth da rede neural.

Fonte: Simulador da TARA.

disponibiliza o mapa de ocupagdo de determinado instante. A Figura 16 mostra um

exemplo de mapa de ocupacao utilizado como ground truth da rede.

3.2.2 Geracgao dos dados de entrada

Os dados de entrada da rede sao cinco mapas de estatisticas em relagao a medicao do
LIDAR no entorno do carro, como foi explicado na Secao 2.4.2.1. Dessa forma, foi necessario

atualizar esses mapas a medida em que o simulador apresentava as leituras do sensor.

Ao se identificar a posigdo nos eixos z e y onde um raio do laser foi refletido, as estatisticas
da célula que representa essa posicao sao atualizadas com a altura z a partir do seguinte

algoritmo:

e Mapa de altura nimero de pontos:

N(ay) = Nzy) T 1

e Mapa de altura maxima:

MAT (3,y) = 2
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Figura 17 — Cinco mapas de estatisticas processados no simulador da TARA. Na ordem, temos: (a) mapa
de nidmero de pontos; (b) mapa de altura maxima; (c) mapa de altura minima; (d) mapa de
altura média; (e) mapa de desvio padrao.

Fonte: Producao do proéprio autor.

Z > MAT(zy)

e Mapa de altura minima:

MIN (g ) = 2
se
Z < MAN(g )
e Mapa de altura média:

. mediQz. ) X (Np.y — 1) +
medla(x7y) — ( 7J) ( ( 1y) ) <

e Mapa de desvio padrao:

Ao fim de uma volta completa do sensor LIDAR os cinco mapas de estatisticas sao salvos
em conjunto com o ground truth no formato PNG. Foi certificado que os indices de entrada

e a saida estavam na mesma posicao. A Figura 17 mostra essas estatisticas de entrada.
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3.2.3 Propostas de bancos de dados

A partir dos métodos apresentados, duas propostas de bancos de dados foram geradas a

fim de que seus resultados fossem comparados.

Sio elas:

e Banco de dados sem acumulo de nuvens;

e Banco de dados com actimulo de 5 nuvens;

No banco de dados sem actimulo de nuvens cada indice representa apenas uma leitura do
LIDAR, enquanto no banco de dados com actiimulo cada indice agrega informagoes de cinco
nuvens anteriores consecutivas. O segundo banco de dados foi gerado para a possibilidade
de apenas uma volta do sensor nao aportar informacoes suficientes em relagdo ao mapa

offline, ja que este é gerado a partir de informacoes de varias inferéncias consecutivas.

A Figura 18 mostra a diferenca entre mapas de ntimero de pontos acumulado e nao
acumulado, onde ambas as figuras estao normalizadas em escala de cinza para visualizacao.
E evidente que o mapa acumulado aporta mais informacoes do que o ndo acumulado,
entao € de se esperar que ele apresente previsoes mais precisas. Entretanto o acimulo de
mapas também aporta uma maior quantidade de operagoes no processamento do dados de

entrada, entao espera-se também um aumento no tempo total da operacao.

3.3 Treinamento

3.3.1 Parametros de treino

Foram utilizados os seguintes parametros para o treino:

e Dropout;
e Funcao de ativagao ELU;

e Funcao de custo de entropia cruzada.
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Figura 18 — Comparacao entre dado de entrada acumulado e ndo acumulado.

(a) Dado de entrada ndo acumulado normalizado para escala de cinza.

(b) Dado de entrada acumulado normalizado para escala de cinza.

Fonte: Producao do proéprio autor.

Como foi discutido na secao 2.3.6, o dropout tem o objetivo de reduzir o overfit no
treinamento. Neste modelo, o dropout foi utilizado intercalando camadas comuns com
camadas de dropout. Seguindo o trabalho apresentado por Caltagirone, Scheidegger e
Svensson (2017), foi utilizado um dropout de 20%.

A funcao de custo de entropia cruzada e funcao de ativagdo ELU, explicadas em 2.3.1 e

2.3.2, também foram escolhidas de acordo com o trabalho em questao.
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Figura 19 — Divisdo do banco de dados entre train set e validation set.

3.3.2 Divisao do banco de dados

Para validar o funcionamento de uma rede neural, o banco de dados em trés parcelas,
chamadas de treino, validagao e teste. O conjunto de treino é o que serd usado no processo
de otimizacao da rede. J& o conjunto de validacao ¢ utilizado ao longo do treinamento para
se verificar se a rede neural estd conseguindo generalizar seu aprendizado, ou se apenas
esta gerando um overfit em relagao aos dados de treino. Por fim, o conjunto de teste é
usado para verificar os resultados apds todo o treinamento. Assim, é considerado razoavel
uma divisdo de 60% a 70% para treino e de 15% a 20% para validacao e teste, a depender

do tamanho do seu banco de dados.

Ainda, é muito importante que os bancos de dados de validacao e teste nao contenham infor-
macoes duplicadas do banco de dados de treino, ja que dessa forma geraria interpretagoes

superestimadas em relacao aos resultados do treinamento.

Como a volta da UFES representa um espaco limitado, incapaz de gerar um banco de
dados grande, foi decidido que o banco de dados seria dividido apenas entre treino e
validagao, enquanto o teste final ficou a cargo da utilizagdo da rede em outra volta mais
recente do carro. Assim, a Figura 19 mostra a divisao que foi feita entre banco de dados de
treino (vermelho) e banco de dados de validagao (laranja). Foram escolhidos dois trechos

distintos para validagao para garantir a capacidade de generalizagao da rede.
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Figura 20 — Dados de treino.

= Custo do treino
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Fonte: Producao do proéprio autor.

3.3.3 Procedimento de treino

Como foi dito em 2.4.1, o procedimento de treino foi implementado no PyTorch e consistiu
basicamente de um loop que treinava ao longo de todo o banco de dados de treino e depois
testava o modelo com os pesos atuais no banco de dados de teste, disponibilizando ao
longo desse procedimento a loss de treino e teste, além da quantidade de pixels que o
teste acertou em relagdo ao ground truth (acuricia). E definido que uma época de treino
se passa quando se realiza o backpropagation em todo o banco de dados de treino uma

vez. Assim, uma validagao era realizada a cada época.

O método utilizado para avaliar os treinamentos era a partir da andlise grafica da reducao
da loss de treino e de validagao, da seguinte maneira: enquanto a ambas as loss diminuem,
o treinamento esta funcionando e nao esta gerando overfit, ja que a loss do treino também
esta reduzindo; se passarem algumas época em que apenas o treinamento teve reducao de

loss, possivelmente a rede esta fazendo um overfit.

No Grafico 20, por exemplo, pode-se observar que o treinamento com o banco de dados
nao acumulado chegou a um limite de precisao na época 18, ja que a partir das préximas
décadas a precisao do set de validacao nao aumenta mais, mesmo que a loss do treino

diminua.
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3.3.4 Otimizagoes do treino

Existem algumas praticas relatadas na literatura que podem ser utilizadas com o objetivo
de se alcancar melhores resultados no treinamento de uma rede neural. Uma dessas praticas
é o embaralhamento do banco de dados durante o treino. Ela foi utilizada para tornar o
treinamento mais rapido, visto que a disposicao dos batchs na ordem em que os dados
foram extraidos do simulador gerava grupos com maior dificuldade de reducao de loss que
outros. Observou-se que com os dados embaralhados o treino fica mais uniforme, ja que os
batchs sao formados por regides diferentes. Assim, o banco de dados era primeiramente

separado entre as regides de teste e de treino, e depois era embaralhado no inicio do treino.

Como se pode observar na Figura 16, a quantidade de pixels da classe ocupado em cada
imagem é muito menor do que as classes desocupado e desconhecido. Esse fendmeno gera
uma tendéncia natural da rede para optar pelas duas ultimas classes sobre a primeira.
Para evitar isso, pesos inversamente proporcionais a quantidade de pixels das classes em
cada batch foram utilizados, de forma que a loss function multiplica o peso no momento
de computar o erro. Essa "valorizagdo'dos erros em relacao as classes menos frequentes
compensa o desbalanceamento entre elas. (SIMARD; STEINKRAUS; PLATT, 2003)

Finalmente, foi realizado um aumento artificial do banco de dados, visto que os dados
extraidos da volta da UFES geravam apenas 1600 pares de entrada e saida. As principais
praticas utilizadas para aumento de bancos de dados de imagens sao a rotagao, o espe-
lhamento e a translagao, (PEREZ; WANG, 2017). No caso deste trabalho, o aumento do
banco de dados foi realizado a partir da rotagdo de 15 em 15 graus de cada imagem de

treino, aumentando assim em 24 vezes esse banco de dados.

3.4 Meétrica de avaliagao

A métrica escolhida para avaliacdo dos modelos treinados foi a de acuracia média das
classes nas previsoes da rede. Nesse método a classe prevista em cada célula na saida
da rede é comparada com o ground truth. Dessa maneira, essa métrica esta definida na
Equagao 3.1, onde VP ¢ o total de células cujas classes foram previstas corretamente e
TOTAL é o numero total de células no banco de dados, VP e TOTAL consideram todas

as imagens do banco de dados.
VP

A= FoTAL (3.1)

Outra ferramenta utilizada para analise de resultados nos bancos de dados de teste foi a
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Tabela 3 — Exemplo de matriz de confusao.

Inferéncia da rede

Desconhecido | Desocupado | Ocupado
Desconhecido 75% 10% 15%
Ground Truth | Desocupado 20% 60% 20%
Ocupado 15% 10% 75%

Fonte: Producao do proéprio autor.

matriz de confusao. Esse é um tipo de tabela que permite a visualizagdo do desempenho
de um algoritmo de aprendizado, geralmente um algoritmo supervisionado. Nela, cada
linha representa as classes previstas pelo ground truth, enquanto as colunas representam
as inferéncias da rede. Dessa forma, é possivel com uma rapida visualizacdo reconhecer
que previsdes geram mais erros. No caso desse trabalho, os valores da matriz de confusao
sao todos percentuais do total de cada classe. Na Tabela 3, por exemplo, pode-se observar
que todas as linhas somam 100% no total, e ainda que a diagonal da matriz representa os
acertos da rede em relacao ao ground truth. Como exemplo de andlise, temos que a rede é
menos precisa na classificacao da classe desocupado, ja que acertou apenas 60%, enquanto

nas outras classes a rede acertou 75%.
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4 RESULTADOS

Como foi descrito na metodologia, a rede neural utilizada foi treinada com dois modelos

de bancos de dados. Sao eles:

e Banco de dados instantaneo;

e Banco de dados acumulado.

4.1 Treinamento da rede

A primeira analise consiste na caracterizacao do aprendizado da rede com os dois bancos
de dados. O treinamento foi mantido enquanto enquanto houvesse melhora significativa na
loss do treino e nos acertos no banco de validacao. Foram aplicadas redugoes periddicas

da taxa de aprendizado para alcangar resultados mais precisos.

A Figura 21 mostra a evolugao do erro no banco de dados de treino e do acerto percentual
no set de validacao para o treinamento com dataset instantaneo. O eixo x mostra as épocas
de treinamento passadas, enquanto o eixo y mostra o erro pela métrica de entropia cruzada
no banco de dados de treino e a acuracia medida no banco de dados de validacao. A taxa
de aprendizado nesse treinamento comecou em 0,0005, mudou para 0,0001 na época 17 e
depois para 0,00005 na época 23, a partir da qual nao houve mais quedas significativas na
loss do treino. Como se pode observar, a rede alcancou uma acurécia de 73% na época
18, a partir da qual a queda na loss do treino nao aportou melhoras no acerto do set de

validacao.

Agora em relacao ao treino do banco de dados acumulado, temos a Figura 22. Observa-se
pela evolucao do treino que houve uma acurdcia no banco de validacao de 73% a partir da
época 15, com uma loss no treino de 0,28. A taxa de aprendizado inicial foi de 0,0005,

passando por 0,0001 na época 15 e terminou em 0,00005 a partir da época 25.

Comparando os dois resultados, concluiu-se que o acimulo de nuvens para geragao do
banco de dados nao resultou em uma queda na loss do treino (ambos acabaram com uma
loss préxima de 0,28) e nem no aumento da acuracia na validagao. De fato, se compararmos
os exemplos de instantes parecidos na Figura 23 do banco de dados (a) nao acumulado e

(b) acumulado, ndo h& uma melhora evidente na rede treinada com acumulagdo de nuvens
do LiDAR.
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Figura 21 — Evolucdo do treinamento para dataset instantaneo.
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Fonte: Produg¢ao do préprio autor.

Figura 22 — Evolugdo do treinamento para dataset acumulado.
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Fonte: Producao do préprio autor.
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Figura 23 — Comparacao entre predi¢oes dos modelos de rede com e sem acimulo de nuvens do LIDAR.

(a) Entrada, predigio e ground truth do modelo sem actiimulo de nuvens.

Fonte: Produgao do préprio autor.

4.2 Teste da rede

Para validar a capacidade de generalizacao da rede de mapeamento, foram realizados
testes em dois logs diferentes dos utilizados para treinamento. O primeiro foi um log de
23/03/2016 da volta da UFES. Como esse log foi gerado a dois anos atréas ele contém
informagoes e contornos diferentes dos apresentados no log utilizado no treino de 2018.
O segundo log de testes foi o de uma volta realizada no estacionamento do Centro de
Pesquisas da Petrobras, CENPES, feito no dia 25/11/2018. O mapa foi feito da regiao

demonstrada pela Figura 25.

A Figura 24, mostra os dados de entrada, predicao da rede e ground truth do modelo (a)
com banco de dados ndo acumulado e (b) com banco de dados acumulado para a volta da
UFES em 2016. Esse banco de dados possui 400 pares de entrada e saida para teste. J& a
Figura 26 mostra as mesmas imagens em um instante do dataset do CENPES, que possui
126 instantes salvos para teste. Estas imagens demonstram que a rede conseguiu generalizar
seus resultados, ja que foi capaz de identificar contornos em logs muito diferentes daquele

utilizado para treino e validacao.
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Figura 24 — Teste da rede neural com dataset da UFES de 2016.

(a) Entrada, predicao e ground truth do modelo sem actiimulo de nuvens.

Fonte: Producao do préprio autor.

Figura 25 — Imagem de Satélite CENPES de 2018.

Fonte: Imagem de Satélite do Google Maps.
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Figura 26 — Teste da rede neural com dataset da CENPES de 2018.

(a) Entrada, predigio e ground truth do modelo sem actiimulo de nuvens.

Fonte: Produgao do préprio autor.

Figura 27 — Snapshot map com dataset da CENPES de 2018.

Fonte: Producao do préprio autor.
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Tabela 4 — Matriz de confus@o para o banco de dados nao acumulado no log Volta da UFES de 2016.

Inferéncia da rede

Desconhecido Desocupado Ocupado

Desconhecido | 48263585 (87%) | 6096678 (11%) | 866284 (1%)
Ground Truth | Desocupado | 11955368 (14%) | 63431967 (74%) | 9977663 (11%)
Ocupado 629344 (12%) 1803225 (37%) | 2415886 (49%)

Fonte: Producao do proéprio autor.

Tabela 5 — Matriz de confusao para o banco de dados acumulado no log Volta da UFES de 2016.

Inferéncia da rede

Desconhecido Desocupado Ocupado
Desconhecido | 53332217 (89%) | 5416211 (9%) | 834688 (1%)
Ground Truth | Desocupado | 11385539 (12%) | 70819386 (76%) | 10656103 (11%)
Ocupado 565147 (10%) 1484927 (28%) | 3185782 (60%)

Fonte: Producao do proéprio autor.

Tabela 6 — Matriz de confusdo para o banco de dados ndo acumulado no log CENPES.

Inferéncia da rede

Desconhecido Desocupado Ocupado

Desconhecido | 15205100 (70%) | 6169729 (28%) | 304219 (1%)
Ground Truth | Desocupado | 1071517 (4%) | 21142231 (86%) | 2107809 (8%)
Ocupado 68895 (5%) 572081 (49%) | 518419 (44%)

Fonte: Producao do préprio autor.

As matrizes de confusao para os bancos de dados acumulado e nao acumulado, nos logs da
volta da UFES de 2016 e do CENPES estao representados nas Tabelas 4, 5, 6 e 7. Como
se pode observar pelas tabelas, a maior parte dos acertos da rede estao concentrados nas
classificacoes de desconhecido e desocupado, enquanto a maior parte dos erros esta nas
classificagoes de ocupado, nas quais boa parte das previsoes incorretas vao para a classe
desocupado. Vale ressaltar que apesar dos testes mostrarem uma baixa taxa de acerto na
classe ocupado, uma anélise qualitativa das predigdes mostra que a rede é mais precisa
nas previsoes de ocupado dentro das ruas, e que a maior parte das suas previsoes ruins
estd nas regides mais periféricas, onde nao ha muitas informagoes do laser. Esse teste
mostra ainda que o acimulo de nuvens apresentou resultados ligeiramente superiores para

a previsao de célula ocupada.

Outro teste realizado foi a comparacao da acuracia das predi¢oes da rede com a acuracia
do snapshot map gerado para esses bancos de dados de teste. O snapshot map é o mapa
de ocupacao gerado pelo OGM da IARA sem acimulo de mapas, ou seja, é o mapa
instantaneo do OGM feito com a nuvem do LIDAR mais atual. A Figura 27 mostra um

exemplo de snapshot map no log CENPES.



Capitulo 4. Resultados

50

Tabela 7 — Matriz de confusdo para o banco de dados acumulado no log CENPES.

Inferéncia da rede

Desconhecido Desocupado Ocupado

Desconhecido | 15393665 (68%) | 6860788 (30%) | 252612 (1%)
Ground Truth | Desocupado | 1297961 (5%) | 21561271 (85%) | 2386896 (9%)
Ocupado 58061 (4%) 546676 (45%) | 602070 (49%)

Fonte: Producao do proéprio autor.

A partir desses testes as taxas de acerto do modelo neural nao acumulado, acumulado e
modelo probabilistico puderam ser comparadas. A Tabela 8 mostra as diferentes acuracias
alcancadas nos bancos de dados de validagao e teste. Em uma primeira analise se conclui
que apesar na diminuicao da acuracia entre os testes com banco de dados de validagao e
teste, a rede manteve relativo sucesso em generalizar seus resultados, ja que a acuracia se
manteve alta no set de teste. Em segundo lugar, pode-se confirmar que a rede com actimulo
de nuvens do LIDAR néao apresentou resultados que comprovam de maneira explicita sua

melhoria em relagao a rede sem actimulo de nuvens.

Por fim, destaca-se também que os modelos neurais conseguem uma melhor predi¢ao
da totalidade do mapa em relacdo ao snapshot map probabilistico no teste. A acuracia
do snapshot map em relacao ao ground truth é esperada pela natureza do método. A
comparacao apenas tem objetivo de ilustrar a quantidade de células preditas pela rede
neural em relagao ao que é predito em apenas uma nuvem do LIDAR. Nao necessariamente

essa maior acuracia representa uma maior qualidade do mapa gerado.

Tabela 8 — Acuracia média dos modelos para os bancos de dados de validacdo e teste.

neural map. ndo acum. | neural map. acum. | snapshot map
Set de validagao 73% 73% -
Volta da UFES de 2016 78% 80% 56%
Volta do CENPES 78% 76% 67%

Fonte: Producao do préprio autor.

4.3 Discussao

Como ficou comprovado pelos testes, a rede neural completamente convolucional LoDNN
proposta por Caltagirone, Scheidegger e Svensson (2017) alcangou uma taxa de acertos boa
se comparada ao snapshot map gerado pelo OGM (média de 78% do mapa neural contra
média de 61% do snapshot map). Ainda, uma anélise qualitativa dos resultados aponta
para outro lado positivo desse modelo neural, que é a capacidade de realizar previsoes em

locais onde nao tiveram muitos pontos do laser. A Figura 26, por exemplo, mostra que
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para um dado instante do log CENPES tanto a rede com nuvens acumuladas quanto a rede
sem nuvens acumuladas conseguiram fazer previsoes pertinentes nos extremos das imagens,

onde a representacao dos dados de entrada possuem pouca ou nenhuma informacao.

Por outro lado, o teste com matrizes de confusao mostrou que a rede apresenta uma baixa
taxa de acertos de células ocupadas, ainda que o acimulo de nuvens tenha melhorado
ligeiramente essa situagao. Em adicdo, o tempo de execucgao do feedforward da rede
neural foi de em média 1,5 ms em um computador com 8 Gb de meméria RAM e com
placa de video NViDIA GTil060, sendo assim satisfatorio para execucao em tempo real
desse modelo. De fato, se comparado com o tempo de execucao excelente alcancado por
Caltagirone, Scheidegger e Svensson (2017) de 18 ms, percebe-se que esse modelo neural
tem um tempo de execucao parecido. Portanto, com esse baixo tempo de execugao tanto o
mapeamento offline quanto o mapeamento online podem ser beneficiados pelo método

neural apresentado.

Ressalta-se ainda que é necessario testes para comprovar a viabilidade do modelo neural
para a navegacao da IARA, visto que esse modelo nao foi testado em um caso real de

utilizagao, em conjunto com os outros modulos do carro.
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5 CONCLUSOES

Ao final deste trabalho, concluimos que o projeto de mapeamento em grade de ocupacao
utilizando redes neurais profundas atingiu o seu proposito de comprovar a viabilidade do
modelo neural de inferéncias. Destaca-se que o mesmo atingiu uma maior precisdo que o

método probabilistico atual da IARA a partir das mesmas informagcoes de entrada.

Dessa forma, os objetivos gerais foram alcancados, ja que as etapas previstas nos objetivos
especificos foram concluidas. Além disso, esse projeto abre novas possibilidades de estudos
no tema, e se mostrou promissor para aplica¢coes de mapeamento utilizadas pela IARA.
Foi possivel perceber que uma calibragao mais refinada dos intimeros parametros da rede
convolucional utilizada poderia gerar resultados ainda melhores. Os estudos realizados
mostraram que a implementacao dessa rede na IARA é possivel desde ja para o mapeamento

offline e online.

Por fim, propde-se como projetos futuros primeiramente modificagoes e testes com de redes
de segmentacao diferentes para melhorar resultados e possivelmente reduzir o tempo de
inferéncias. Outro tema interessante de continuacao deste projeto é o estudo de melhoras
possiveis para o banco de dados para treinamento, visando alcancar resultados mais
generalizados e em ambientes mais dinamicos. Ressalta-se principalmente o projeto de
integragao dessa rede ao controlador do carro, de forma a se confirmar a validade da

mesma como gerador de inferéncias de ocupagdo para a navegacao do veiculo.
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