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Resumo

“Anadlise de alteracdes temporarias e anormalidades nas estradas para veiculos de conducao auténoma”

A conducao auténoma tem vindo cada vez mais a ser utilizada como aplicacdo pratica de métodos de
Inteligéncia Artificial, como supervised learning e reinforcement learning. A Inteligéncia Artificial é uma
solucdao bem conhecida para resolver problemas de conducao autonoma mas ainda nao esta
estabelecida e suficientemente estudada para lidar com problemas especificos do mundo real que os
seres humanos lidam diariamente, como sinalizacao temporaria de obras nas estradas. Esta € a
motivacao principal para o desenvolvimento de um sistema como o que é apresentado neste projeto. O
YOLOv3-tiny é utilizado para detetar sinais de obras nas estradas em que um veiculo circula. O Deep
Deterministic Policy Gradient (DDPG) é utilizado para controlar o comportamento do veiculo no momento
de circulacao em zona de sinalizacao temporaria. A seguranca dos passageiros e do ambiente ao redor
¢ a regra que mais foi tida em consideracado ao longo da implementacédo do sistema. O YOLOV3-tiny
obteve uma accuracy de 94.8% mAP e provou ser viavel a sua utilizacdo em situacdes reais. O DDPG
permitiu o sucesso do comportamento de um veiculo mais de 50% dos episédios durante os testes,
contudo ainda precisa de melhorias para ser utilizado no mundo real para respeitar uma conducao segura

e preventiva.

Palavras-Chave

YOLO, Reinforcement Learning, Deep Deterministic Policy Gradient, Conducdo Autonoma, Sinalizacdo
Temporaria



Abstract

“Analysis of temporary public roadworks for autonomous driving vehicles”

Autonomous driving is emerging as a useful practical application of Artificial Intelligence algorithms
regarding both supervised learning and reinforcement learning methods. Artificial Intelligence is a well-
known solution for some autonomous driving problems but it is not yet established and fully researched
for facing real world problems regarding specific situations human drivers face every day, such as
temporary roadworks and temporary signs. This is the core motivation for the proposed framework in this
project. YOLOv3-tiny is used for detecting roadworks signs in the path traveled by the vehicle. Deep
Deterministic Policy Gradient (DDPG) is used for controlling the behavior of the vehicle when overtaking
the working zones. Security and safety of the passengers and the surrounding environment are the main
concern taken into account. YOLOv3-tiny achieved an 94.8% mAP and proved to be reliable in real-world
applications. DDPG made the vehicle behave with success more than 50% of the episodes when testing,

although still needs some improvements to be transported to the real-world for secure and safe driving.

Keywords

YOLO, Reinforcement Learning, Deep Deterministic Policy Gradient, Autonomous Driving, Public
Roadworks
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1. INTRODUCAO

1.1 Descricao do problema

Nos ultimos anos tém sido desenvolvidos algoritmos de conducéo autdonoma que visam proporcionar a
circulacao de veiculos autonomos respeitando a regulamentacao do codigo da estrada em condicoes
normais. Porém, em algumas situacoes, é necessario existir sinalizacdo temporaria que modifique o
regime normal de utilizacao da via. Nestes casos, a sinalizacdo temporaria sobrepde-se a sinalizacao ja
existente definindo um novo conjunto de regras e indicacdes que suspendem o regulamento em vigor.
Neste contexto, surgiu a necessidade de solucdes que permitam a veiculos autonomos a identificacdo e

correta atuacao face a estas situacdes de sinalizacao temporaria.

1.2. Objetivos

O objetivo deste projeto consiste na utilizacdo de dois algoritmos de inteligéncia artificial: o primeiro
baseado em Supervised Learning e Deep Learning que é responsavel pela identificacdo e respetiva
classificacao das varias sinalizacdes temporarias; o segundo, baseado em Deep Reinforcement Learning,
€ um sistema que através de aprendizagem por interacdo com o ambiente permite a movimentacao de
um veiculo em zonas de sinalizacao temporaria. Com a integracado dos dois algoritmos pretende-se que
o0 veiculo seja capaz de ter um comportamento auténomo, respeitando todas as regras de transito numa

versao controlada que simula a via publica em condicdes extraordinarias de sinalizacao temporaria.

1.3. Proposta

Propde-se o desenvolvimento de software com auxilio de ferramentas de inteligéncia artificial apropriadas,
como o 7ensorflowe o Keras. Neste sentido, o principal objetivo pode ser cumprido, sem a necessidade
de dispositivos de hardware para teste em situacdes reais. Para satisfazer essa condicéo, sao utilizados
ambientes de simulacao, especificamente construidos para este e mais projetos semelhantes, para
darem veracidade aos mesmos.

O primeiro algoritmo, além de testado em simulacao, é também testado em situacéo real porque nada

interfere com a seguranca da via publica nem a prdpria seguranca do condutor, ja que nao requer a sua
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atencdo ou intervencao. O segundo algoritmo, por outro lado, pode interferir com a seguranca quer do

condutor, quer dos veiculos que o rodeiam, pelo que foi estabelecido apenas o seu teste em simulacéo.

1.4. Motivacao

Muito recentemente, comecaram a ser desenvolvidos projetos que visam impulsionar solucoes para este
problema, onde se testaram algoritmos que permitem efetuar a detecdo de sinais temporarios num
ambiente controlado e a atuacao do veiculo face a presenca dos mesmos, nomeadamente veiculos de
corrida, da competicao Formula Student. Uma grande parte das solugcdes nao engloba dois tipos de redes
neuronais distintas para enderecar o problema ou até mesmo nao utilizam Reinforcement Learning para
0 controlo do movimento do veiculo. Assim, este projeto torna-se relevante porque, além de permitir
aprofundar o conhecimento na area da Robética, envolve matérias de alto valor cientifico como a Visao
Por Computador e a Inteligéncia Artificial para complementar o conhecimento necessario no

desenvolvimento de projetos com vista a inovacao na area promissora da conducao autéonoma.

1.5. Estrutura da dissertacdo de mestrado

O documento divide-se em seis capitulos: a introducdo, que da a conhecer a motivacdo do projeto; a
revisao da literatura, para dar a conhecer os temas e matérias aqui utilizados bem como uma revisao e
exemplos de aplicacdes praticas; os fundamentos tedricos, que explicam com detalhe o fundamento das
matérias principais abrangidas pelo projeto; 0 modelo e simulacédo, que demonstram todo o processo de
ligacdo e configuracdo dos dois algoritmos utilizados; os resultados, o capitulo mais importante que
descreve ao leitor os resultados atingidos pela construcéo do projeto e onde realmente se discute o
comportamento do sistema implementado, os seus pontos fortes e o seus pontos fracos; as conclusdes,

um breve sumario do que foi possivel alcancar com o trabalho desenvolvido.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo contém uma revisao da literatura na area da inteligéncia artificial, que é o objeto de estudo
principal deste projeto. Os temas relativos a inteligéncia artificial abordados sao Machine Learning, Deep
Learninge as suas aplicacdes na Robdtica. Foram escolhidos sob o critério de serem os mais relevantes
para este trabalho e que, portanto, sdo merecedores de uma revisao. Ao longo do texto, pode-se verificar
que a estrutura de apresentacédo de cada um dos temas segue o seguinte critério: uma breve introducéo
ao conceito; uma referéncia aos métodos mais utilizados em cada tema; uma breve referéncia as areas

ou organizacoes, onde tém vindo a ser desenvolvidos projetos tendo por base este tema.

2.1. Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial é uma area de estudo dedicada a tornar as maquinas “inteligentes”, onde a
inteligéncia ¢é o atributo que possibilita que uma entidade funcione apropriadamente e com precaucdo
no seu meio envolvente [1]. Embora o termo tenha surgido em 1956, s6 passados varios anos se
popularizou sendo parte desse motivo proveniente do avanco progressivo na area das ciéncias de
computacao, o que culminou num aumento gradual dos recursos computacionais, indispensaveis para
o0 estudo e implementacao dos sistemas de inteligéncia artificial. Este ramo, das ciéncias da computacéo,
integra multiplas tecnologias que foram surgindo ao longo dos anos e aplicacdes em diversas areas da
ciéncia, que sdo a base de gigantes tecnologicas como a Google ou de ferramentas como o Bing da

Microsoft [2].

2.1.1. Machine Learning

Machine flearning é, segundo Arthur Samuel (1959), um campo da inteligéncia artificial que da aos
computadores a capacidade de aprenderem a fazer uma tarefa sem serem pré-programados com
instrucdes especificas para o fazerem. Mais especificamente, sao autonomamente capazes de
reconhecer padrdoes num conjunto de dados. Uma propriedade que caracteriza os sistemas baseados
em Machine Learning é a capacidade de aperfeicoamento da realizacdo das tarefas ao longo do tempo.
Este aperfeicoamento depende de inimeros fatores, entre eles, da quantidade de dados disponibilizada
para o treino da maquina bem como da qualidade dos mesmos e da qualidade e selecao apropriada de
caracteristicas relevantes para o reconhecimento de padrdes. Em alguns algoritmos de Machine Learning
€ possivel obter previsdes a partir do reconhecimento de padrdes resultante do treino dos algoritmos,

tendo um nivel de accuracy associado.
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Machine Learning pode dividir-se em trés principais categorias (Figura 1), Supervised Learning,

Unsupervised Learning e Reinforcement Learning[3].

Machine Learning

Supervised Unsupervised Reinforcement
Learning Learning Learning

Figura 1 Representacdo dos principais 3 campos de Machine Learning.

Supervised Learning &€ um ramo de Machine Learning que aprende com exemplos. O nome Supervised
Learning é fundamentado na ideia de que o treino deste tipo de algoritmos é semelhante a ter um
professor que supervisiona todo o processo [4], por outras palavras, séo utilizados dados previamente
rotulados para treinar os algoritmos. Os dados rotulados constituem a entrada do algoritmo e sdo um
objeto fundamental para se encontrar uma funcédo capaz de rotular os outros dados idénticos a esses
com um bom nivel de accuracy. Este ramo do Machine Learning divide-se em duas principais categorias:
a classificacédo, quando o sistema prevé dentro de um nimero finito de classes qual a classe associada
a dados desconhecidos; a regressao, quando a previsdo do sistema € um valor numérico real. A sua
aplicacdo abrange areas como reconhecimento 6tico de caracteres, reconhecimento de fala, classificacao
de imagens, traducao de linguas, geracao de sequéncias, previsao de sintaxe e detecao de objetos [5].
Esta ultima é a aplicacdo de maior interesse e relevancia para este estudo cientifico e por esse motivo é
bastante abordada nos capitulos seguintes.

Uma base de dados vastamente conhecida na comunidade cientifica utilizada pelos principiantes em
Supervised Learning é a MNIST. E baseada num conjunto de 60000 imagens para treino juntamente
com 10000 imagens para teste, recolhidas pelo National Institute of Standards and Technology (NIST)
nos anos de 1980. E usada para verificar se os algoritmos funcionam como previsto e interpretada como
0 ponto de partida no mundo do Deep Learning [5].

Unsupervised Learning é, por outro lado, uma tecnologia que permite abordar problemas com pouca ou
nenhuma ideia do que os resultados devem aparentar e, portanto, nao sao fornecidas /abels [6].
Dependendo do tipo de problema em estudo, este processo organiza os dados nas seguintes formas:
Clustering, Anomaly detection, Association e Autoencoders. E bastante aplicada na descoberta de

padrdes em grandes bases de dados ou classificacao dos dados em categorias para as quais nao foram
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explicitamente treinados [7]. Por nao existirem dados rotulados, torna-se mais complexo medir a
accuracy deste tipo de algoritmos, o que s por si remete esta solucao para outros temas de estudo que
nao este e, portanto, nao é a abordagem usada para este projeto.

Reinforcement Learning, ¢ uma abordagem computacional para a automatizacdo da aprendizagem
orientada a um objetivo ou decisdo [8]. Esta abordagem difere das restantes por dar énfase a
aprendizagem por intermédio direto de um agente no seu meio ambiente, onde este sera mais ou menos
recompensado, consoante o seu desempenho. Sucintamente, Aeinforcement Learning tem um objetivo
muito bem definido: maximizar a reward total [9], resultante da boa execucao das suas tarefas.

No contexto da Robética, por exemplo, foi desenvolvido um estudo no ambito de treinar um robd para
devolver uma bola de ténis de mesa que esteja junto a rede [10]. Neste caso especifico, o robo terd em
conta algumas variaveis dinamicas que especificam a posicdo e velocidade da bola, bem como a posicao
das juntas do robd e a sua velocidade. Uma das acdes possiveis a executar por parte do mesmo poderia
ser definir qual o valor do binario enviado para o motor para atingir a aceleracdo desejada. Este
comportamento é levado a cabo por uma funcdo, a qual se pode chamar de poficy [11]. Um dos
problemas do algoritmo é entdo encontrar a policy que otimize a longo prazo a reward obtida, e entao
pode-se dizer que um algoritmo de Reinforcement learning é aquele que é desenhado para encontrar o

que seria o0 mais proximo de uma optimal policy [12].

2.1.2. Deep Learning

Deep Learning deriva de Machine Learning (Figura 2) e é a mais recente forma de aprender
representacdes a partir de dados, que da énfase em aprender por intermédio de neurénios de onde sdo
extraidas essas representacdes. Uma representacdo entende-se como uma maneira diferente de olhar,
representar ou codificar dados [5]. A estrutura base de Deep Learning sdo conjuntos de neurdnios

agrupados em camadas sucessivas [13].

Artificial |

Intelligence Machine

Learning Deep
Learning

\

\ 4

1950 1960 1970 1980 1980 2000 2010 2020

Figura 2 llustracdo do enguadramento temporal dos métodos de Deep learning.
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As redes neuronais foram desenhadas no intuito de simular o comportamento do cérebro humano na
resolucdo de problemas [14], quer pela sua estrutura, quer pelo seu método de processar informacao.
Dentro das redes neuronais existem algumas variantes. As Deep Neural Networks (DN, utilizadas em
Deep Learning, sdo uma evolucao das Artificial Neural Networks (ANM, que surgiram, na sua primeira
versdo, em 1948 por Donald Hebb [15]. A diferenca entre ambas é o numero de Aidden /ayers em cada
uma (Figura 3) [16].

Artificial Neural Network Deep Neural Network

@ @
Layers: Input Hidden Qutput

Figura 3 Representacao de uma Artificial Neural Network e uma Deep Learning Neural Network.

A unidade de processamento basica de uma rede neuronal é o neuronio. Um agrupamento de neuronios
forma aquilo a que se chama de camada e um conjunto de camadas forma a rede neuronal. A soma das
variaveis de entrada do neuronio é processada por uma funcao nao-linear, também chamada de funcéo
de ativacao, que dara origem a variavel de saida do neuronio (Figura 4). Algumas funcdes de ativacéo
conhecidas sdo Sigmoid, Tansige RelU. A forca das conexdes entre diferentes neurdnios das camadas
adjacentes é chamada de weight m [17]. A medida que a aprendizagem decorre, o valor dos weights
vai variando, alterando-se o nivel de influéncia que as variaveis de entrada tém na variavel de saida dos
neuronios. Por exemplo, quanto mais forte o wejght, maior sera a influéncia que o valor de um neuroénio

tem no neurdnio do outro lado da conexao[18].
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Figura 4 Estrutura de uma rede neuronal artificial. m_ij representa o weight entre o neurdnio “i” e o neuronio “j”.

As redes neuronais tém sido bastante aplicadas em diversos sistemas para resolucdo de problemas
complexos onde se lidam com grandes quantidades de informacao e ha pouco conhecimento de uma
possivel solucao generalizada. Nomeadamente em modelos econodmicos, sistemas de alerta prévio,
reconhecimento de texto manuscrito, reconhecimento de imagem, reconhecimento de voz,
reconhecimento de padrdes, sintese de fala, sistemas biométricos, traducdo de linguas, entre outros
[18].

Tipicamente as redes neuronais podem ainda ter varias estruturas. Alguns exemplos sao Feed-Foward
Neural Networks (FINM), Recurrent Neural Networks (RNM, Long Short Term Memory (LSTM) e
Convolutional Neural Networks (CNM [5]. Para este projeto, as CNN sdo cruciais para a execucao do
reconhecimento de objetos de sinalizacdo temporaria de obras na estrada.

Em 2011, Dan Giresan do /DSIA (Dalle Molle Institute for Artificial Intelligence Research), laboratério de
inteligéncia artificial na Suica, comecou a ganhar competicdes académicas sobre classificacdo de
imagens recorrendo a DNN treinadas por unidades de processamento graficas (GPL), tendo sido
considerado o primeiro sucesso pratico de Deep Learningmoderno. O melhor momento foi marcado pela
entrada do grupo Hintons numa competicao anual de larga escala chamada /magelNet Large Scale Visual
Recognition Competition (ILSVRC). Esta era considerada dificil pois consistia na classificacdo de imagens
de resolucao alta em 1000 categorias diferentes depois de serem treinadas 1,4 milhdes de imagens. A
competicdo foi entdo, em 2012, dominada pela introducdo de CNVNcom um vencedor, em 2015, a obter
um nivel de accuracy de 96,4%, o que culminou no desafio principal da competicao ser completamente
ultrapassado. Desde entao, as DNVNtém sido mais procuradas para as tarefas de visao por computador.
Por exemplo, os cientistas do CERN, European Organization for Nuclear Research, durante varios anos

usou métodos baseados em arvores de decisdo para analisar particulas do detetor A7LAS no Large
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Hadron Colider, mas mudaram para as DNV pela sua performance e facilidade em treinar grandes bases
de dados [5].

As CNN sdo um tipo de modelo de Deep Learning utilizado para processar dados que respeitam um
padrao matricial, como por exemplo as imagens, e sdo desenhadas para, automaticamente e de forma
adaptativa, aprenderem conjuntos de caracteristicas, desde padrdes de baixo nivel a padroes de alto
nivel. Tipicamente, sdo constituidas por 3 tipos de camadas: camadas de convolucdo, camadas de
pooling, e camadas totalmente ligadas. As primeiras duas sdo responsaveis pela extracdo de
caracteristicas e a terceira mapeia, na saida, as caracteristicas extraidas bem como a respetiva
classificacao (Figura 5) [19]. LeNet, AlexNet, VG-GNet, GoogleNet, ResNet e ZFNet sdo alguns exemplos
de algoritmos que tiram partido de CAN[20].

Convolution ; Convolution ; Fully Fully -
(with ReLU) Pooling (with ReLU) Pooling Connected  Connected Predictions
A p— = (N
- —1 J— ) = A
b = = e e W 1%
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Figura 5 Representacdo da arquitetura de uma CNN. Neste exemplo, “RelU” € a funcao de ativacao implementada na rede neuronal.

As camadas de convolucdo sdo a parte fundamental das CNN por ser onde a maior parte do
processamento ocorre [21]. Cada camada possui filtros também conhecidos como kernels (Figura 6).
Um Aerne/é uma matriz de nimeros inteiros que é aplicada aos valores dos pixéis da imagem de entrada
por uma operacdo de multiplicacdo. O resultado é somado de forma a obter-se um Unico valor que

representa uma célula, ou um pixel, da matriz da imagem de saida [22].

Input Output

Kernel

Figura 6 Representacéo da aplicacdo de um kernel numa matriz e respetiva matriz de saida.
As camadas de pooling sao responsaveis por reduzir a dimensao das imagens de entrada por processos
de escolha do valor mais ocorrido ou o valor maximo encontrado por exemplo (Figura 7). O objetivo é
reduzir, passo a passo, a dimensao dos dados para se obter um numero inferior de parametros e,

consequentemente, uma menor complexidade do modelo permitindo controlar melhor o fenémeno de
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overfitting [21] - fendmeno que ocorre quando o modelo é demasiado complexo ou é treinado em
demasia, aprendendo informacéo irrelevante que resultara numa boa performance no treino e numa ma
performance no processo de avaliacdo e teste [5].
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Figura 7 Exemplo de uma operacdo max-pooling de stride 2.

0 7

Em ultimo estao as camadas totalmente ligadas. Num modelo basico de CAN, as features geradas pela
ultima camada de convolucao representam uma porcao da imagem de entrada porque o seu campo
recetivo nao integra toda a dimenséao espacial da imagem. Torna-se necessaria a introducéo de camadas
totalmente ligadas e estas podem abranger a maior parte dos parametros da rede [23]. Os neuronios
nas camadas totalmente ligadas, tém conexdes totais com todos os da camada anterior (figura 8). As
ativacdes dos mesmos podem ser processadas por multiplicacdo de matrizes seguida do offsefa que se

chama de bias [21],[24].

Input Layer
Hidden Layers
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Figura 8 Estrutura de uma rede de camadas totalmente ligadas.

A aplicacao das CNV/Vé bastante frequente no campo da Visdo por Computador. Desde o processamento
de linguagem, categorizacao de texto e classificacao de frases, ao reconhecimento de imagem [21]. Para
este projeto é explorada esta ultima aplicacdo. Como foi visto antes, a base de dados MN/ST tem sido
vastamente utilizada para os que entram no processo de aprendizagem de redes neuronais aplicadas ao
reconhecimento de imagem, com especial uso das C/NVVem grande parte dos casos.

Dada a dimensao da utilizacdo destas redes neuronais, tém surgido frameworks para simplificar a
utilizacéo das redes, 7ensorflowe Keras sao exemplos de duas bem conhecidas que podem até funcionar

em conjunto.
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Tensorflow ¢ uma biblioteca de alto nivel da Google utilizada para a implementacao de redes neuronais
[25] que possui funcdes nativas que permitem a criacdo de um modelo de redes neuronais, como por
exemplo, a criacdo de camadas para as C/V/N, com as respetivas variaveis bem como o dimensionamento
de kernels para as camadas [16]. O treino de alguns modelos complexos pode ser uma tarefa exaustiva
e demorosa. Esta dificuldade foi contornada com a entrada do 7ensorflow e um investimento por parte
da Mvdia no setor de Machine Learning, que levou ao fabrico de GPUs com capacidade de serem
utilizadas pelo 7ensorflow [5]. Foi apresentada a opcao de executar os programas diretamente a partir
do processamento da GPU, se esta for Mvidia e tiver apta para o fazer, o que significa que a performance
de treino de redes neuronais complexas e com enormes bases de dados aumenta significativamente. O
Tensorflow dispde ainda de uma AP/ chamada 7ensorboard que é fundamental para a visualizacdo de
alguns resultados provenientes dos processos de treino e validacao do modelo, como por exemplo, o
valor da accuracy e o valor da /oss [16].

Desde que foi lancado, o 7ensorflow tem sido muito utilizado em diversos dominios e tem ganho
popularidade e um suporte consistente na comunidade open-source, com as mais variadas contribuicoes
de terceiros. Por exemplo, no dominio do JavaScript, nas aplicacées em tempo real, na educacdo e na
capacidade de tornar algoritmos mais acessiveis a outros investigadores. Como tal, tem o potencial de
alargar ainda mais a comunidade de investigadores na area de Machine Learning[26]. De acordo com
Jack Clark [27], mais de 15% de todas as pesquisas feitas em www.google.com sdo novas no sistema.
Face a isso, a Google utiliza um algoritmo criado pela mesma, o RankBrain, que usa o Tensorflow para
sugerir aos utilizadores palavras ou frases similares com significado idéntico para as partes
desconhecidas da frase que esta a ser escrita.

Outra area onde a Google aplica Deep Learninge o Tensorflow é na escrita inteligente de respostas por
e-mail [28]. O sistema capaz de sugerir respostas rapidas inteligentes a um e-mail recebido, usa AVNV
para o processo de percecao da linguagem.

No artigo [29], foi reportado como a Google utiliza CAN para o reconhecimento de imagens e traducao
de texto automatico. E notavel a caracteristica de que dispde a aplicacdo mével Google Transiate, onde
permite que os utilizadores capturem uma foto com o telemovel e é capaz de traduzir em cima da propria
imagem qualquer texto presente na mesma. Neste sentido, até sinais de transito podem ser traduzidos

com a aplicacao (Figura 9).
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Figura 9 Exemplo da utilizacao da aplicacdo movel para traducédo de texto em imagens da Google (Google Translate).

O autor do artigo [30], acredita que nao apenas a Google vira a beneficiar com esta ferramenta mas
também toda a comunidade cientifica para abrir novos horizontes para o uso de algoritmos rapidos de
inteligéncia artificial de forma mais generalizada.

Keras, fundada por F. Chollet [5] em 2015, é uma framework para Python que disponibiliza uma maneira
conveniente para definir e treinar grande parte dos modelos de redes neuronais existentes. Permite que
0 mesmo codigo seja executado de forma eficiente tanto na CPU como na GPU e dispde de uma AP/
intuitiva que possibilita a construcao de protétipos de modelos de DNVN. Além disso, dispde de suporte
nativo para as CNN, para ANN e qualquer combinacdo de ambas. Suporta também arquiteturas
arbitrarias de redes neuronais, querendo isto dizer que o tipo de arquitetura do modelo das redes
neuronais fica a escolha do investigador.

A data do lancamento do livro de F. Chollet [5], em 2017, o Aeras, distribuido por uma licenca do M/T,
ja contava com a presenca de mais de 200 000 utilizadores, tendo cada vez mais aumentado a sua
procura tanto por parte de investigadores académicos como por parte de engenheiros de sfart-ups e
grandes empresas como a Google, a Netflix, a Uber, o CERN, a Yelp, a Square, etc.

Este opera sobre o T7ensorflow [5] (Figura 10), isto é, permite a abstracdo de grande parte da
complexidade que o 7ensorflow engloba e, portanto, ndo foi construido para lidar com operacdes de
baixo nivel como a manipulacao de fensors — estrutura de dados utilizada para as entradas e saidas no
modelo das redes neuronais - e diferenciacdo. A vantagem da relacdo entre os dois esta, precisamente,
na utilizacdo de ambos, onde se utiliza o Aeras para abstrair algumas complexidades e se usa o
Tensorflow quando ha necessidade de efetuar algumas operacoes de mais baixo nivel de forma a obter-

se a maior eficiéncia que for possivel.
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Figura 10 Relacao entre Tensorflow e Keras. Desde o nivel mais baixo, GPU ou CPU, até ao nivel mais alto, onde se situa o Keras.

2.2. Inteligéncia Artificial na Robdtica

A maior parte dos exemplos citados na seccao anterior foram desenvolvidos no dmbito da area da
robdtica e da visdo por computador. Desde muito cedo, a inteligéncia artificial tem um papel fundamental
para o0 avanco da robdtica. Na figura 11 encontram-se robds que sdo implementados com recurso a
métodos de Reinforcement Learning. Na alinea a), encontra-se o rob6 OBEL/X que é um robd mdvel que
desempenha a funcdo de empurrar caixas [31]. Na alinea b), o CMU Yamaha R50 da Carnegie Mellon

University, onde se integrou um controlador de voo robusto [32].

Figura 11 Exemplos de robds que utilizam inteligéncia artificial no seu funcionamento. Fonte:[12].

No Laboratério de Automacdo e Robdtica (LAR) da Universidade do Minho tém também sido
desenvolvidos robds que fazem uso de algoritmos de inteligéncia artificial para atingir os objetivos que
lhes foram atribuidos. Ao longo dos ultimos anos tem vindo a ser desenvolvido um robd antropomorfico,
o CHARMIE (figura 12) [33], que é um desafio tecnoldgico na integracao da inteligéncia artificial para

diversas funcdes que se pretende implementar no robo.
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Figura 12 Protdtipo do Robé CHARMIE (desenvolvido em 2017). Fonte:/33].

Recentemente, Tiago Ribeiro, aluno de doutoramento e colaborador do LAR, desenvolveu solucdes para
a navegacao de robds autonomos e desvio de obstaculos, recorrendo a métodos de Aeinforcement
Learning, onde implementou diversos algoritmos [3].

Existem ainda varios projetos desenvolvidos por laboratérios e faculdades internacionais, apresentados
nas seccdes seguintes mais especificos da detecao de objetos e da conducao autdnoma que sao 0s

temas mais relevantes para este projeto.

2.2.1. Detecado de objetos

O principal objetivo da detecdo de objetos é detetar todas as instancias dos objetos de uma classe
conhecida como pessoas, carros, animais ou caras numa imagem [34]. Para um objeto de uma
determinada classe podem existir multiplas imagens com as mais variadas caracteristicas como a
tonalidade, a resolucao, o ruido, o contraste, a iluminacéo etc. O desafio & desenvolver algoritmos de
detecado que sejam neutros a esse tipo de variacdes nas imagens e computacionalmente eficientes, de
forma a ser possivel detetar o objeto pretendido em situacdes reais, ou seja, ndo ideais. Parte do sucesso
deste método e de outros da area da visdo por computador, deve-se a adocao de métodos de Machine
Learning [35], como por exemplo Supervised Learning.

Depois de detetada a instancia de um objeto é possivel tirar varias conclusdes como reconhecer a que
classe pertence, prever informacdo acerca do ambiente ao redor do objeto e muito mais informacéo
contextual [34]. A detecao de objetos tem sido utilizada em interagées humano-maquina, robdtica de
servico, smariphones, seguranca, motores de busca e transporte efetuado por veiculos auténomos.
Neste projeto esta sera feita por veiculos em movimento e por questdes de seguranca e de respeito do
codigo da estrada, pretende-se que a detecao de objetos seja a mais rapida possivel assemelhando-se a

um processamento em tempo real. Como ndo existem sistemas ideais, ¢ esperada uma reducao da
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accuracy dos mesmos quanto maior se pretender que seja a sua velocidade de processamento e menor
o tempo de resposta. Tendo isto em consideracao, investigou-se um sistema que fosse bem conhecido
e testado pela comunidade cientifica na conducao auténoma que permitisse um equilibrio entre a sua
accuracy e o seu tempo de resposta, mas sempre dando prioridade ao parametro tempo de resposta.
Apds a revisao da literatura foram encontrados algoritmos state-of-the-art que ja sdo bastante populares
para detecao de objetos em tempo real que sdo, R-CNN (Region Convolutional Neural Networks), SSD
(Single Shot Multibox Detector) e YOLO (You Only Look Once) [16], [37]-[40].

A R-CNN[16] foi das primeiras a tirar partido da CNVN para a detecdo de objetos com boa accuracy. De
uma forma muito breve ela segue o seguinte principio: gerar potenciais regides (region proposals)
executando uma técnica chamada Sefective Search, cada uma dessas regides é submetida a uma CANNV
pré-treinada, sendo posteriormente classificada como pertencente ou ndo ao objeto de interesse; depois
de classificada, as potenciais regides sdo otimizadas pelo uso de um modelo de regressao linear. A A
CNNfoi, ao longo do anos, resultando em varias variantes da mesma, Fast -CNNe Faster F-CNNcomo

se pode verificar em [39].

Extract Region Proposals
from input image CNN
Features Extraction Predictions

=

Figura 13 Arquitetura base de uma RCNN.

A SSD foi desenvolvida na Google por W. Liu et al (2016) [40]. A sua construcdo tem como base a
arquitetura VGG-16, contudo descarta as camadas totalmente ligadas como se pode ver na figura 14. E
criado um conjunto de default boxes para calcular offsets e prever a confidence de todos os objetos.
Quando um objeto é detetado, é gerada uma pontuacdo (score) e a forma da caixa é ajustada para
corresponder a forma do objeto. Durante o treino, as default boxes séo colocadas a coincidir com as
ground truth boxes e as perdas do modelo sao calculadas como a soma ponderada da confidence loss

e da /ocation loss [40].
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Figura 14 Arquitetura das redes SSD. Fonte.[40].

0 modelo YOLOfoi apresentado por J. Redmon et al.[37] e foi enunciado como uma arquitetura unificada
que permite obter valores altos de performance no que diz respeito a velocidade de processamento do
mesmo. Neste modelo, uma Unica rede neuronal prevé bounding boxes e class probabilities diretamente
a partir de imagens completas em apenas uma observacao da mesma. A detecdo de objetos é feita
através de métodos de regressao. A imagem é dividida numa grelha Sx Se para cada célula sdo previstas

bounding boxes com a sua respetiva confidence e as class probabilities, como ilustrado na figura 15.

All bounding boxes

In

Class probability map
Figura 15 Modelo YOLO.

A arquitetura desta rede (figura 16) é inspirada no modelo Google/Net para classificacdo de imagens.
Possui 24 camadas de convolucdo e 2 camadas totalmente ligadas, contudo, difere do modelo GoogleNet
na medida em que nao utiliza os /nception modules, usando, como alternativa, camadas de reducao 1 x
1 seguidas de camadas de convolucdo 3 x 3. A saida da rede corresponde a uma matriz de 7 x 7 x 30

[38].
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Figura 16 Arquitetura da rede YOLO. Fonte:[37].

Os modelos desta rede disponiveis pelo autor no site, séo pré-treinados na competicao online /mage/Net

usando como base de funcionamento a Darknet, uma ferramenta criada pelo mesmo.

Na publicacao de J. Redmon, os resultados apresentados (figura 17) provam que, utilizando o mesmo

dataset, a versao base da YOLO é mais rapida que as variantes da A~-CNN, obtendo no seu melhor

resultado 45 FPS. No entanto, a lider em termos de accuracy é a a Faster R-CNN VGG-16. Foi ainda

implementada uma versdo da rede YOLO com arquitetura VGG-16 onde se obteve melhor accuracy, mas

menos velocidade.

Real-Time Detectors Train  mAP FPS
100Hz DPM [ 1] 2007 160 100
J0Hz DPM [31] 2007 26.1 30
Fast YOLO 200742012 527 155
o 200752010 634 45 |
Less Than Real-Time
Fastest DPM [35] 2007 304 15
R-CNN Minus R [20)] 2007 535 [+
Fast R-CNN [14] 200742012 700 03
Faster R-CNN VGG-16/ 28] 200742012 73.2 7
Faster R-CNN ZF [ 5] 2007+2012  62.1 18
| YOLO VGG-16 2007+20012 66,4 21 |

Figura 17 Comparacdo das métricas resultantes da implementacéo de sistemas lideres em detecéo de objetos, neste caso pretende-se
realizar a comparacao entre a YOLO e a R-CNN (Fonte. [37]).

Porém quando comparadas as redes YOLOe SSD, a YOLO passa para segundo lugar, com a SSD a

obter uma accuracy de 74,3% mAPcom 46 FFPS (figura 18) [16].
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Object detector mAP FPS #Boxes Input resolution

Faster R-CNN (VGG 16) 73.2 7 6000 1000x600
YOLO (VGG 16) 66.4 21 98 448x448
S5D300 74.3 46 8732 300x300
S5D512 76.8 19 24564 512x512

Figura 18 Comparacdo das métricas resultantes da implementacdo dos sistemas lideres em detecdo de objetos, neste caso pretende-se
realizar a comparacao entre a YOLO e a SSD (Fonte:[16]).

Tiago Pinto [16], em 2018, verificou que a SSD seria entao a melhor escolha dadas estas circunstancias.
Contudo, foram posteriormente desenvolvidas variantes da rede YOLO que se mostram superiores a
concorréncia.

A primeira variante da rede YOLO original que foi desenvolvida foi a YOLOVv2. A performance aumentou
através da introducdo de Baich Normalization e mostra-se superior porque permite o aumento da
resolucado das imagens para o classificador e a previsao de multiplos objetos por cada célula pela qual a
imagem se divide. Além disso, a YOLOvZ usa um modelo de classificacao diferente, o Darknet-19[41].
Analisando os resultados obtidos pela comparacdo do YOLOvZ com os restantes sistemas (figura 19)
pode-se verificar que o YOLOv2 apresenta um bom compromisso entre velocidade e exatiddo para varios
tipos resolucao de imagem. Contudo, para este projeto, a velocidade é o fator mais importante e nesse
sentido seria escolhida a resolucdo de 288 x 288, por apresentar uma accuracy de 69 mAP e uma

velocidade de 91 FPS.

Detection Frameworks Train mAP FPS
Fast R-CNN [5] 200742012 70.0 05
Faster R-CNN VGG-16[15] 2007+2012  73.2 7
Faster R-CNN ResNet[6] 200742012 764 5
YOLO[14] 200742012 634 45
SSD3007[11] 200742012 743 46
S5D500[11] 2007+2012  76.8 19
| YOLOv2 288 x 288 200742012 690 0] ]
YOLOwV2 352 x 352 200742012 739 81
YOLOV2 416 x 416 200742012 76.8 67
YOLOW2 480 x 480 200742012 77.8 59
YOLOWV2 544 x 544 200742012 78.6 40

Figura 19 Comparacdo das métricas resultantes da implementacéo de sistemas lideres em detecéo de objetos, neste caso pretende-se
realizar a comparacao entre a YOLOVZ2 e as mais conhecidas (Fonte:[41]).

Junto ao YOLOvZ foi lancado também o YOLO9000, contudo tem algumas limitacdes na detecédo de
objetos referidas pelo autor e ndo é tao utilizado.

O YOLOv3é uma versao com melhorias face ao YOLO. Melhora a previsao das bounding boxes, introduz
classificacao mu/ti-label para ser possivel identificar 2 classes num mesmo objeto (exemplo: uma mulher

detetada numa imagem é associada a classe mulher e a classe pessoa), melhora a detecao de pequenos
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objetos (onde o YOLOtinha alguma dificuldade) e usa um modelo de classificacdo melhorado, o Darknet-
53[42].

Analisando o grafico dos resultados obtidos pelo autor (figura 20), verifica-se que o YOLOV3 para as trés
resolucdes de imagens diferentes em que se apresenta (320, 416 e 608), obtém os tempos de execucdo
mais pequenos e uma accuracy similar as restantes redes. Neste quadro o sistema mais apropriado para

0 projeto seria 0 YOLOV3-320 por ter o tempo de execucdo mais rapido sem perder muita accuracy.

W voLova
@ RetinaNet-50
RetinaNet-101
Method mAP-50 time
[B] SSD321 454 61
[C] DSSD321 46.1 85
E] (D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 504 125
[F] DSSD513 533 156
[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500 509 73
E RetinaNet-101-500 531 90

RetinaNet-101-800 57.5 198

YOLOv3-320 515 22
48 YOLOv3-416 553 29
YOLOv3-608 579 51

50 100 150 200 250

inference time (ms)

Figura 20 Comparagao das meétricas resultantes da implementacéo de sistemas lideres em detecéo de objetos, neste caso pretende-se
realizar a comparagao entre o YOLOV3 e os mais conhecidos (Fonte:[42]).

A pensar na velocidade, o autor foi mais além. Como o YOLOV3 possui uma accuracy aceitavel, foi
melhorada a sua performance em termos de velocidade para sistemas com pouca capacidade de
processamento dando origem a uma outra versao, o YOLOV3-tiny [44].

O YOLOv3-tiny € uma versdo reduzida das restantes versdes YOLO que consegue velocidades até
aproximadamente 442% mais rapidas, contudo, perde alguma accuracy em prol deste aumento de
velocidade. Esta perda de accuracy é pouco relevante comparativamente ao ganho obtido de velocidade
que é fundamental para detecdo em tempo real, fazendo deste um sistema mais eficiente que o YOLOV3
na detecdo e localizacdo de objetos e respetiva identificacdo da classe em tempo real [44].

Observando a figura 21 verifica-se que o YOLOV3-tiny é capaz de uma velocidade de 220 FPS e uma
accuracy de 33.1 mAP, eliminando (quase toda) a concorréncia em termos de velocidade. Ainda na
figura, encontra-se a rede 7iny YOLO, uma versdo reduzida da YOLO original, que faz frente a YOLOV3-

tiny obtendo 244 FPS, contudo, a accuracy ¢ demasiado baixa.
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Figura 21 Comparacdo das métricas resultantes da implementacéo de sistemas lideres em detecao de objetos em tempo real, neste caso
pretende-se realizar a comparacao entre o YOLOv3-tiny e os mais conhecidos (Fonte:[43)).

Um estudo conduzido pela Seou/ National University [45], com o objetivo de encontrar o melhor detetor
de objetos para a conducao auténoma, dentro dos que sao considerados os melhores em termos de
velocidade (os One-Stage Detectors), concluiu que o YOLOV3 é um algoritmo aceitavel para a conducéo
auténoma (Figura 22). Nos mesmos resultados verifica-se ainda que o algoritmo YOLOV3-tiny ¢ uma boa

alternativa para ser usado em sistemas com pouca capacidade de processamento.

KITTI HDD Input
Algorithm mAP - mAP o resollzjtion
%) P (%) ™

SSD [5] 613 289 14.1 23.1 512512
RefineDet [6] 844 27.8 174 223 512x 512
RFBNet[7] 734 392 145 39.0 512x512
YOLOV2[9] 64.8 85.5 7.11 83.1 512x512
YOLOV3 [10] 80.5 43.6 149 425 512x512

YOLOV3-tiny [10] 64.1 217.3 5.94 216.0 512 x 512

Figura 22 Resultado obtido para o treino em 2 bases de dados diferentes, KITTI e BDD. Fonte:[45].
E relevante referir que existe uma nova versao YOLOv4 [46] mas como é bastante recente ndo é uma
opcao para este trabalho pelo facto de ainda n&o ter sido consideravelmente utilizada pela comunidade.
Outro aspeto importante é o facto de esta versao nao ter sido lancada pelo autor e fundador das originais.
Por ultimo, ainda que fosse aqui considerada seria também descartada pelo facto de nao apresentar

velocidades superiores a versao YOLOv3-tiny.

2.2.2. Conducao Auténoma

Uma grande parte dos algoritmos desenvolvidos para dar solucdes aos problemas da conducao

autonoma tem uma componente baseada na detecdo de objetos. Um veiculo s6 é capaz de se
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movimentar com seguranca e respeitando o cédigo da estrada se, primeiramente, tiver conhecimento da
sinalizacdo de transito presente no seu meio envolvente.

A abordagem realizada anteriormente sobre a detecao de objetos, culmina com a primeira componente
fundamental do sistema porque algumas dessas tecnologias sdo bastante aplicadas na area da conducéo
autonoma para resolver um dos seus maiores problemas, nomeadamente a detecao de sinais de transito
[47]-[57].

A segunda componente fundamental na conducdo auténoma, ¢ a movimentacao do veiculo em
seguranca na via publica. E sabido que os algoritmos de Reinforcement Learning estdo bem preparados
para lidar com problemas encontrados nesta geracdo de robds autonomos [60]. Na introducdo deste
subcapitulo foram revistas algumas aplicacdes de Reinforcement Learning em robos que lhes permite
ter um comportamento autonomo. Da mesma maneira, podem ser introduzidos comportamentos
completamente autonomos num veiculo, durante toda a sua circulacao. Neste sentido, esta componente
sera também implementada recorrendo a métodos de Reinforcement Learning [50], [58]-[69].
Geralmente, em Reinforcement Learning, sao utilizadas 2 abordagens diferentes que se chamam mode/-
based e model-free. A abordagem model-free consiste no processo de aprendizagem de uma policy que
se baseia nas recompensas obtidas apenas pela interacdo no ambiente envolvente. Ja a model-based
diz respeito a um processo onde o agente conhece o modelo de um dado ambiente e o utiliza para
planear e melhorar a policy. Em ambientes que requerem o uso de ANV (para modelos ndo-lineares) a
aprendizagem model-free tende a obter maior sucesso [3].

A combinacao de Reinforcement Learning com Deep Learningdeu origem ao termo Deep Reinforcement
Learning [69]. O método de Deep Reinforcement Learning aplicado no AlphaGo, proposto pela empresa
DeepMind (da Google), é uma juncao de Deep O-Network (DOM com O-Learning [51].

Marina [61] fez um estudo onde mostrou os modelos que se tornaram o estado da arte na area do
Reinforcement Learning e t€m um futuro promissor para a conducdo autonoma, destacando os
algoritmos baseados em Q-Networks.

Yurtsever et. al [48], apresentam duas abordagens a conducdo autbnoma, uma modular e outra end-to-
end (Figura 23). Os autores indicam que a abordagem modularcomo em grande parte de problemas de
engenharia torna-se menos complexa de resolver pelo simples facto de que o problema é dividido em
subproblemas mais faceis de resolver. Ja a abordagem end-fo-end consiste em tratar todo o problema
como um so. Neste projeto, logo desde inicio optou-se por uma abordagem modular, visto que sera
utilizado um modulo com um algoritmo de Supervised [earning para resolver o problema da detecao de

sinalizacao de transito, um maédulo para o algoritmo de Reinforcement Learning para resolver o problema

34



do controlo do comportamento do veiculo na estrada e um terceiro que diz respeito ao atuador que se
situa no ambiente de simulacdo. Esta abordagem modular traz vantagens como a integracao de
algoritmos e funcdes, sem exigir uma completa reestruturacdo de todo o sistema.

Ainda no mesmo estudo, o autor faz referéncia ao uso de algoritmos de Deep Reinforcement Learning,
nomeadamente Deep Q-Networks para a aprendizagem da melhor forma de conducdo por parte do

veiculo.

A generic modular system pipeline

P Assessment
T detection/ I e —— — T
- Behavior
( states H Sensors F tracking predicvtllion Planning [*| Control || alee

Localization
(a)
Environmental Sensors End-to-end Vehicle
states driving states
(b)

Figura 23 Esquema de 2 abordagens comuns a problemas de conducao auténoma. a) Sistema modular e b) Sistema end-to-end. Fonte

48]
Kiran B. et al [61], na sua pesquisa de solucdes para o desenvolvimento de sistemas de conducdo
auténoma utilizou também uma abordagem modular para executar algumas das tarefas mais
importantes na conducao auténoma. Na figura 24, encontra-se uma lista dessas tarefas onde a tarefa
de seguir a trajetdria das linhas da estrada, Lane Aeep, é a mais coincidente com a segunda componente
do trabalho. A diferenca sera na detecéo de objetos porque o sistema tera de seguir a trajetoria de cones
em vez de linhas e, a partir dai, tomara decisbes similares as que tomaria no caso das linhas. Por
exemplo, calcular a distancia aos cones e manter-se a uma distancia minima de forma a néo colidir e/ou
ultrapassar os mesmos, seguindo a trajetoria formada pelos mesmos. O mesmo autor apresenta uma
simulacdo com um veiculo, integrando Deep Reinforcement Learning, que percorreu autonomamente

um troco de estrada de 250m seguindo a trajetdria das linhas da via onde circulou.

AD Task Description and Utilization of (D)RL

Motion Planning Learn to plan trajectories dynamically and optimize cost function to provide smooth control behavior of vehicle. Inverse
RL is utilized to learn optimal reward function (or shaping) from experts. Authors propose to learn a heuristic function
for the A* algorithm using a DQN over image-based input obstacle map [84]

Overtaking Authors [85] propose Multi-goal RL (MGRL) framework to learn overtaking policy while avoiding collisions & maintain
steady speed.

Intersections/Merging  Ego-vehicle required to negotiate intersections and merges into highways [86], Ramp merging is tackled in [87], where
DRL is applied to find an optimal driving policy using LSTM for producing an internal state containing historical driving
information and DQN for Q-function approximation.

Lane Change Learn a policy that decides whether the vehicle performs no operation, lane change to lefuright, accelerate/decelerate.
Authors [88] use Q-learning, whereas traditional approaches consist in defining fixed way points, velocity profiles and
curvature of path to be followed by the ego vehicle.

Lane Keep Ego-vehicle follows the lane. Authors [89] propose a DRL system for discrete actions (DQN) and continuous actions
(DDAC) using the TORCS simulator (see Table V-C), study concludes that continuous actions provide smoother trajectories,
while more restricted termination conditions lead to the slower convergence time to leam.

Automated parking Learn policies to automatically park the vehicle [90].

Figura 24 Tarefas importantes na conducdo autonoma que requerem Deep Reinforcement Learning para aprender uma policy ou um
comportamento. Fonte: [61].
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Sallab et al. [60][64] testou algoritmos de Deep Reinforcement Learning, nomeadamente Deep
Deterministic Actor Critic (DDAC) e DON para solucionar o problema dos carros autdbnomos seguirem a
trajetdria das linhas brancas mantendo-se dentro dos limites da estrada a uma velocidade constante. Na
figura 25, encontra-se uma captura de ecra efetuada num video ilustrativo dos resultados obtidos pelo
autor, onde nesse video verifica-se que o carro tem o comportamento mais suave no caso do DDAC, até

mesmo nas curvas da estrada do ambiente de simulacao.

Figura 25 Captura de ecra, da simulacdo em computador,de um veiculo autonomo executando seguimento da trajetoria das linhas
amarelas usando algoritmos de Deep Reinforcement Learning. Fonte:[60].

Os mesmos autores fizeram ainda uma comparacéo de resultados obtidos no teste aos algoritmos DDAC
e O-Learning (Figura 26). Concluiram que embora os dois algoritmos sejam razoaveis na parte reta da
via, ha um deles que se destaca novamente pela positiva quer na parte reta quer na parte curva da via,

0 DDAC, que atribuiu ao veiculo manobras bastante mais suaves que o O-Learning.

]

(a) Q-Learning Performance (b) DDAC Performance

Figura 26 Comparacao de performarnce entre Q-Learning e DDAC na mesma via. Fonte:[64].

Estes testes assim como uma grande parte dos apresentados na literatura sao realizados num simulador,

o The Open Racing Car Simulator (TORCS), que permite a simulacao de algoritmos de conducéo
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auténoma de forma eficiente por dispor de um p/ug-in que fornece toda a computacao grafica necessaria
para os testar.

Wang S. et al [63] reconhece que o sucesso recorrente das DNV em alguns jogos ndo é tao trivial de ser
implementado na conducao auténoma, porque no mundo real a complexidade € maior e € necessario
um bom controlo para assegurar a devida seguranca. Para dar conta dessas dificuldades, o autor adota
o0 algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) e testa em simulacdo no 7ORCS, por questdes
de seguranca.

A tarefa principal que o autor pretendia cumprir era a ultrapassagem de um veiculo em andamento o
gue requereu uma capacidade do controlador do agente para aceleracao e travagem do veiculo quando
necessario. No caso da figura 27, o veiculo a ser ultrapassado perde algum controlo de tracdo e o autor
descobriu que se deve ao facto de o agente manter sempre a mesma velocidade. Treinou novamente o
modelo para assegurar que na curva o agente reduz a velocidade. De notar que o modelo nao esta

preparado para evitar colisbes com outros veiculos e, portanto, € uma situacao possivel na simulacao e

tal acaba por verificar-se em algumas ocasides.

Figura 27 Simulacao em TORCS de uma ultrapassagem controlada por métodos de Reinforcement Learning. Fonte:[63].

Apds a analise feita a literatura, verifica-se que ha algumas alternativas para o cumprimento da tarefa
que diz respeito a segunda componente deste trabalho que é o seguimento da trajetdria da sinalizacao
temporaria. Se na componente de detecdo dos objetos foi mais trivial a escolha de um algoritmo, neste
caso a escolha dependeu bastante do historial em aplicacdes na mesma area. Ha algoritmos mais
adequados para o caso de acdes discretas e ha algoritmos mais adequados para o caso de acdes
continuas no tempo. Tendo isto em mente, foi ponderado o DDPG para assegurar um bom controlador
do veiculo em tempo continuo que respeite, tanto o codigo da estrada, como a seguranca necessaria

para todos os agentes no meio envolvente.



3. FUNDAMENTOS TEORICOS

3.1. YOLOv3+iny

O YOLOv3-tiny, derivado do YOLOV3, foi criado com o intuito de se distinguir pelo seu tempo de resposta,
descartando uma parte das camadas convolucionais existentes na Darknet-53. A classificacdo ¢ feita em
duas escalas, média e grande, deixando de fora a classificacao de objetos pequenos. Por outras palavras,
a previsao de bounding boxes passa a ser feita em duas escalas diferentes, que sdo 13x13 e 26x26,
considerando as imagens de /nput com resolucdo de 416x416. Esta pequena penalizacdo ndo é
significativa para este projeto, ja que as vantagens da mesma sdo superiores as suas desvantagens.
Como foi discutido previamente, um algoritmo que produza bons resultados de classificacdo com o
tempo de resposta minimo, dando prioridade ao tempo de resposta, € o mais equilibrado para assegurar
requisitos importantes na conducao auténoma, como a seguranca.

A figura 28 descreve o processo de detecdo e classificacdo por parte do YOLOv3-tiny. o sistema recebe
as imagens de entrada, realiza a extracao de features relevantes em escalas diferentes e utiliza-as para
proceder a detecdo dos objetos e a sua respetiva classificacdo. No final sdo esperadas bounding boxes
com a classe do objeto associada que sao colocadas nas frames das respetivas imagens de entrada para

verificar se o sistema fez a correta identificacdo dos objetos de interesse la presentes.

Extragao de Detegao
E Features Classificacdo
‘A
Objetos detetados e

Imagens classificados

Figura 28 Diagrama do funcionamento base da rede YOLOv3-tiny.

As imagens de entrada podem ser provenientes de um dafaset. no caso do treino da rede neuronal, ou
de uma webcam para o teste do algoritmo em tempo real.

Na figura 29 pode-se observar a arquitetura da rede YOLOv3-tiny. Para a extracao de features, sao usadas
camadas convolucionais e camadas de max-pooling. Cada camada convolucional é seguida de
normalizacdo, usando Batch Normalization, e da funcao de ativacdo Leaky Rectified Linear Unit (Leaky

RelU).

38



416

416]

) Y1416 X416 x3)

Conv (3*3/1)
) (416 x 416 x 16)
Maxpool (2*2/2)
(208 x 208 x 16)
Conv (3*311) —b] Maxpool (2*2/2)
(208 x 208 x 32) I{13x13»256)

Maxpool (2*2/2) ‘ | Conv (3*3/1)
i(m‘uwnaz) l{13x1315123 1,(13;13:255)
Conv (3*3M1) ‘ | Maxpool (2*2/1) Conv (1*1/1) ‘
i(104x104l<84) i[13x13x512] l(13:13x128)
Maxpool (2*2/2) ‘ | Conv (3°3/1) Upsample ‘

i(szxsz x64) ,l,(wsxmxwozn l(zsxzsmza)

Conv (3*311) ‘ | Conv (1°1/1) Concatenate
L J L J
) l(szxszmzs) l{13x11} X 256) 26 % 26 x 384)

Maxpool (2*2/2) ‘ | Conv (3°3/1) Conv (3*311) ‘
I(zexzamza) l{13x13x512] i(zsxzsxzss)
Conv (331 j: | Conv(1°1/1) Conv (1"1/1) ‘

(26 x 26 x 256) l
(13 x 13 x 255) (26 x 26 x 255)

Figura 29 Arquitetura da rede YOLOv3-tiny.

A versao tiny, prevé os seguintes atributos, objecteness score, bounding boxes e as classes para as duas
escalas. E considerada a versao compacta do YOLOV3 por funcionar de forma idéntica, fazendo uso das
suas vantagens, mas com algumas restricdes dando origem a exclusao da detecao de objetos pequenos
e a uma reducado significativa do tempo de resposta. Juntamente ao YOLOV3, esta usa: detecdo a
diferentes escalas; os conceitos de anchor boxes, Intersection over Union (lol); regressao logistica para
a previsdo da confidence dos objetos e multi-labeling. Nomeadamente, usa cross-entropy loss function,
uma funcdo introduzida pelos autores do YOLO na versado 3 para corrigir algumas falhas das versdes
anteriores.

A caracteristica que ambas tém em comum e que mais se destaca é a capacidade de multi-labeling, por
outras palavras, atribuicdo de cada objeto a diferentes classes numa mesma imagem de forma eficaz e
eficiente.

Para a detecao em duas escalas, o algoritmo usa fatorizacao por dois valores, 32 e 16 0s quais sao
chamados de stride. As imagens de entrada com resolucao 416x416 sao reduzidas num fator de 32, ou
seja, ficam com resolucao de 13x13. A imagem resultante sendo bastante mais pequena, permite dar
énfase aos objetos grandes nela presentes, por outras palavras, 0os objetos pequenos e médios ficardo
indetetaveis. Numa nota a parte, a resolucao de entrada das imagens deve ser divisivel por 32, para se
poder aplicar os diferentes valores do stride. De seguida, a imagem é igualmente reduzida por um fator

de 16. Como a imagem de entrada ja foi diminuida para 13x13, é realizado upsampling por 2x para
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obter o segundo tamanho desejado, 26x26, equivalente a reduzir 416x416 por stride 16. Desta vez a
imagem nao se encontra tdo pequena e assim os objetos médios ja se encontram detetaveis.

Para o algoritmo prever as bounding boxes usa anchor boxes. A introducado de anchor boxes no algoritmo,
por Joseph Redman, deve-se ao facto de ao prever offsetsem vez de coordenadas simplificar o problema,
tornando-o mais facil para a rede neuronal aprender e eliminando gradientes instaveis durante o treino.
Na pratica, a rede neuronal prevé as 4 coordenadas para cada bounding box tx (coordenada x),
tw(largura), ty(coordenada y), th(altura). Cx e Cy sdo as coordenadas do canto superior esquerdo da

anchor box, em relacao a origem que esta representada na figura 30 pelo ponto amarelo.

e'tw

Anchor m
e B -‘
a(t_y)

Cx

Cy

Predicted Bounding Box

Figura 30 Obtencao das coordenadas das predicted bounding boxes.

Sabendo a altura e largura da anchor box (pw, ph), entdo as previsdes sdo dadas pelas seguintes
formulas:

b, = o(ty) + C,

b, = o(ty) +C,

by = pw * etV

b, = pp * e (3.1)

As coordenadas (bx, by) e as dimensdes (bw, bh) da bounding box sao previstas a partir do offset em
relacdo ao centro da anchor box, sendo que este offset é calculado utilizando a funcao sigrmoid o. Por
este motivo, a posicdo e a dimensao das anchor boxes dependem do dafaset em uso, mais
concretamente da localizacdo dos objetos nas imagens do mesmo. Se as imagens do dafaset forem
compostas com objetos no centro das fotos, posicionam-se as anchor boxes o mais para o centro
possivel. Se 0s objetos se encontrarem mais nas extremidades, as anchors boxes devem estar
posicionadas o mais possivel para as extremidades. O tamanho dos objetos também é um fator a ter em

conta para regular o tamanho das anchor boxes. O utilizador dispde da capacidade de manipular estes
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valores podendo até usar A-means clustering para os calcular se necessario. No caso especifico do
YOLOvV3-tiny existem 6 anchor boxes, 3 para cada escala.

Apds este processamento, o /ol/é utilizado para filtrar as bounding boxes.

O /oUidentifica o quanto duas bounding boxes se intercetam uma sobre a outra, como se pode ver na

figura 31.

area of intersection
lolU =

area of union

Figura 31 Céalculo do loU.

O valor resultante da equacdo varia entre 0, se as bounding boxes nao tiverem nenhuma sobreposicao
e 1, se as bounding boxes estiverem totalmente sobrepostas, respetivamente. A sua funcdo é avaliar
qual o offset méaximo aceitavel das coordenadas da ground truth bounding box para as coordenadas da
predicted bounding box através de um threshold definido (para o treino). Este offset indica o quéo precisa
foi a predicted bounding box em detetar um determinado objeto. Da mesma maneira, permite facilitar
os calculos da respetiva /oss do algoritmo durante o treino, bem como reproduzir resultados mais
concisos durante o teste do algoritmo, através da eliminacéo das que estdo abaixo do valor de threshold
(escolhido para o teste). E por esta razdo que se verificam, em alguns testes, o mAP denotado com um
numero a frente, por exemplo, mAP45. O valor 0.45 corresponde ao threshold do /ol utilizado, sendo
neste caso igual a 0.45. Este processo de escolha da melhor bounding box, de entre varias vizinhas,
culmina num processo que se chama Non Maximum Suppression que sera debatido no capitulo seguinte,
na seccao de teste do algoritmo.

Contudo, o /ol sendo utilizado como métrica de avaliacdo ndo ¢ o mais vantajoso. No caso, de duas
bounding boxes nao se intersetarem de todo, nao é possivel pela formula apresentada, saber a que
distancia estao uma da outra. Por este motivo, € utilizado um método que faz uso das vantagens do /ol

e complementa as suas falhas.
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E conhecido por Generalized Intersection over Union (Glol). De forma suncinta, permite que se obtenha
um gradiente do quao longe duas bounding boxes se encontram, ainda que estas nao se intercetem. Por
este motivo, € uma mais-valia para ser utilizado como /oss. O seu calculo é efetuado pela equacdo da

figura 32.

C\(AU B)
-

GloU = [olU

Figura 32 Calculo do GloU.

Por motivos de interpretacdo sao usadas as letras A, B e C que representam bounding boxes, onde U é
o0 simbolo de uniao, neste caso, entre as caixas A e B. A caixa C pode ser vista como a #7ame que envolve
as caixas A e B. Do numerador da equacéao, resulta o conjunto de todos os elementos de C que nao
estdo na unido de A e B. O G/oU é obtido pelo resultado da diferenca entre o /o e a zona verde dividida
por C. Ao contrario do /oU, o alcance do valor resultante é entre -1 e 1. Para as bounding boxes
intersetadas o valor sera positivo, entre 0 e 1, caso ndo se intersetem o valor serd de -1 a 0. O valor do

GloU é tao mais negativo quanto mais afastadas as caixas se encontrarem.

3.2. Deep Deterministic Policy Gradient

A segunda componente fundamental deste sistema é o algoritmo de Reinforcement Learning, necessario
para o controlo do movimento do veiculo. O objetivo principal de qualquer algoritmo de Reinforcement
Learning é encontrar a melhor estratégia, ou a estratégia 6tima, que defina o comportamento de um
agente de modo que este obtenha a melhor recompensa possivel num determinado ambiente. Apesar
de ser uma area relativamente recente, ja se encontram propostos varios algoritmos de diferente
natureza, capazes de resolver problemas relativamente complexos, cada um com as suas vantagens e
desvantagens. Geralmente, o processo de escolha é por exclusao de partes e procura-se um algoritmo
pelo tipo de ambiente onde se pretende inseri-lo, tendo por base experiéncias anteriores com 0 mesmo.
Antes de rever a origem do algoritmo escolhido & importante enumerar alguns conceitos basicos
fundamentais sobre Reinforcement Learning para melhor compreender as suas bases. Neste sentido, a
tabela 1 descreve os conceitos e termos que requerem uma interpretacdo prévia para abordar os

algoritmos de forma mais simples.
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Tabela 1 Principais conceitos importantes de introdugdo ao Reinforcement Learning.

Agente

Ambiente

Estado (s)

Acdo (a)

Episddio

Espaco de estados (S)

Espaco de acdes (A)

Policy (r)

Reward (R)

Return (G)

Model

Value function

Q-Function

A entidade que executa acées num determinado ambiente com o objetivo
de receber uma, ou mais, recompensas.

O cenario em que se insere um agente. Geralmente é o local do desafio que
0 agente tem de ultrapassar.

Atributo do ambiente num dado instante que é dado a conhecer por parte
desse mesmo ambiente.

Atributo do agente que visa a atuacdao num dado ambiente e que, por
resultado, pode alterar o estado desse mesmo ambiente.

Duracao do percurso de um agente até que nao restem mais instancias de
estados possiveis e, portanto, ndo restem mais acdes que o agente possa
tomar. Por outras palavras, é o conjunto de todas as instancias dos estados
entre a primeira e a ultima.

Conjunto dos atributos que representam o estado do ambiente onde a
instancia de cada um pode ser alterada ao longo do tempo através da
execucao de acoes por parte do agente.

Conjunto dos atributos que representam a acao do agente onde a instancia
de cada um pode ser alterada ao longo do tempo dependendo da poficy do
agente.

Funcado que determina o comportamento do agente. Por outras palavras, é
uma funcao responsavel pela atuacao do agente tendo em conta o estado
atual do ambiente em que se insere.

Retorno imediato atribuido a um agente quando este executa uma acao.
Conjunto das recompensas obtidas ao longo de um episodio, fofal reward.
Comportamento bem conhecido do ambiente que permite conhecer
exatamente o estado do mesmo apds uma determinada acao por parte do
agente.

A value function especifica o valor v. O valor v mede o quao bom é um
determinado estado tendo em conta o seu retorno.

Especifica o valor Q. Este difere do valor v pela introducdo de um parametro

adicional que € a acao no instante atual, formando um par estado-acao.
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O processo de controlo de um agente num ambiente de natureza estocastica € modelado como sendo
um Markov Decision Process, onde S é o espaco de estados, A é o espaco de acdes e o controlo do
comportamento do agente € levado a cabo por uma policy tendo em consideracao a reward obtida por
uma determinada funcao de reward. O objetivo é otimizar este processo verificando qual o conjunto de
acoes que resultam num refurn maior, onde para isso se deve treinar no ambiente por processos de
tentativa-erro.
A value function e a Q-function, associadas a uma determinada policy respeitam, em varios algoritmos
de Reinforcement Learning, a equacdo de Bellman de forma a resolver problemas de otimizacéo
complexos:

Q" (st,0:) = Er, o, ik [T(5,02) + Y Eay iy on [Q7 (841, @2 41)]] (3.2)
A atuacao de um agente num determinado ambiente por processos de tentativa-erro, requer uma gestao
do seu comportamento no que diz respeito aos processos de exploracao do ambiente e aprendizagem
com base na informacao que explorou. A este problema chama-se de explore-exploit dilemma. Exploration
corresponde a parte em que o sistema procura e armazena informacao do ambiente, por vezes retirada
com caracter aleatdrio com auxilio de ruido. Posteriormente, o sistema passa a parte de exploitation que
se baseia em tirar partido da informacdo armazenada durante a exploration para aprender com o intuito
de no futuro tomar as melhores decisdes e, por conseguinte, obter o maior return possivel.
Uma primeira caracteristica que diverge alguns algoritmos é a policy ser online ou offline, também
denotados de on-policy e off-policy. Nos sistemas on-policy, a policy que é melhorada ¢ a mesma que é
usada para fazer a exploration e é recomendada para situacdes onde o agente tem um processo de
exploration maior. J& nos sistemas offpolicy a policy relativa ao processo de exploitation é diferente da
policy utilizada para introduzir a exploration, o que permite fazer o agente encontrar a melhor policy a
partir de um determinado conjunto de dados e fazer exploration ao mesmo tempo e de forma
independente. Aplicando a conducao autbnoma, é possivel simular a aprendizagem como se fosse a
partir da conducao de um ser humano em vez de uma maquina, o que lhe da um caracter mais proximo
do real. Os sistemas offpolicy tém um bom desempenho no que toca a prever movimentos na robdtica
pois tiram partido de amostras retiradas de um buffer para treinar a rede neuronal, o replay buffer (figura
33). As amostras contém o estado atual (s), a acdo (4), o estado seguinte (s), e a reward (/). O replay
buffer armazena grandes quantidades de amostras permitindo eliminar eventuais correlacdes indevidas
gue possam surgir ao longo do treino. Para utilizar os métodos orn-policy, seria necessario recolher dados
do ambiente a cada mudanca de policy o que se tornaria menos eficiente. Em suma, sao os dois bons

motivos para escolher um sistema offpolicy como o DDFG.
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Figura 33 Diferenca entre os métodos on-policy e off-policy.

Uma segunda caracteristica intrinseca na policy diz respeito ao seu caracter deterministico ou
estocastico.
Uma policy deterministica 7 (s) mapeia estados em acdes, da seguinte maneira:
s— n(s)>a (3.3)

E utilizada em ambientes onde qualquer acdo determina o enredo do episodio, isto €, um ambiente onde
uma acao especificamente pode levar o agente para um estado que influenciara os préximos estados.
Ja uma policy estocastica m(a|s), retorna uma distribuicao probabilistica sobre uma acéo para um
determinado estado:

s,a = m(als) = P(acls,) (3.4)
Este tipo de abordagem é utilizado em ambientes incertos que requerem uma abordagem puramente
aleatdria e embora nao seja utilizada no algoritmo escolhido para este projeto, nao implica que nao o
pudesse ser, seguindo uma outra abordagem ao problema. A vantagem da Zarget policy ser deterministica

¢, segundo o autor do DDPG, a possibilidade de evitar o calculo do valor espectavel interno na equacéo

de Bellman:
Qﬂ—(st: a’t) = ET‘t,StJrlNE [T(Sta a’t) + FYEGt+1NTT [QW(S’H-la a’t-l-l)]] (35)
Assim, o valor espectavel depende apenas do ambiente e o Q ja pode ser treinado off-policy:
Q" (st,at) =Er, 5, 1~k [T(Se,01) + Q" (St41, p(St41))] (3.6)
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Na equacéo 3.6, r(s;, a;) ¢ a funcao de reward, y é um fator de desconto aplicado ao Q* do estado
seguinte.

Os algoritmos de Reinforcement Learning podem ainda diferir quanto a presenca ou auséncia de modelo,
0s model-based e os model-free, respetivamente (figura 34). Os algoritmos model-based dependem de
um modelo representativo do ambiente onde ira ser inserido. Ja os algoritmos mode/-free, nao dependem
da construcdo ou aprendizagem a partir de um modelo especifico do ambiente onde se encontram
inseridos. Podem-se ja excluir os algoritmos model-basedvisto que este projeto remete para um ambiente
de conducao autonoma e nesses casos 0 ambiente é imprevisivel, ndo sendo definido por nenhum tipo

de modelo conhecido.

Reinforcement Learning

Model-Based Model-Free

Figura 34 Os dois principais tipos de Reinforcement Learning.

Dentro dos algoritmos mode/-free existe um vasto conjunto de métodos, como por exemplo, 0s métodos
policy-basede value-based (figura 35). De seguida sdo descritas algumas diferencas entre esses métodos

e as caracteristicas de cada um que levaram a escolha do Deep Deterministic Policy Gradient.

Model-Free

Value-Based Policy-Based

Figura 35 Dois tipos de algoritmos model-free.

Os métodos value-based baseiam-se em Temporal Difference Learning e tém como objetivo aprender
uma funcdo, a Q-Function. E considerada uma versao estocastica de um processo iterativo de avaliacao

da policy. Aqui enquadram-se os algoritmos de (O-Learninge Deep O-Learning.
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Ja os métodos policybased tém uma estratégia bem definida que se baseia em ignorar Q e passar a dar
énfase a aprendizagem da policy (6tima). O objetivo é encontrar os parametros da policy que maximizam
o return e é de onde surgem os algoritmos de Policy Gradient e Deterministic Policy Gradient.

Os Actor-Critic sao uma juncdo dos métodos value-based e policy-based.

Os conceitos enunciados sdo a base do DDPG, um algoritmo estado da arte, que tem vindo a ser cada
vez mais utilizado em ambientes de natureza continua e complexa, onde ndo ha um modelo especifico
que defina o ambiente onde se insere o agente. O melhor exemplo de um ambiente desse tipo é o de
uma via publica, sendo um dos motivos de comecar a ser aplicado em projetos de conducao auténoma.
E uma composicao de métodos de Deep O-Learning e Deterministic Policy Gradient. Mais ainda, é uma
modificacdo de Deep (-Learning, um algoritmo que apenas processa acdes discretas, para funcionar
com acdes continuas. Em Deep (O-Learning sdo utilizadas redes neuronais para mapear os estados nos
respetivos pares de acdo, para obter o valor 0. Sendo offpolicy este aprende a partir de acdes arbitrarias
armazenadas no replay buffer, de modo que possa ser treinado enquanto outra policy é responsavel por
explorar o ambiente. Desta maneira, o algoritmo de Deep O-Learning aprende em pequenos batches
retirados do buffer a medida que o episodio avanca. Ao inicio, como o buffer esta vazio, é preenchido
por variaveis aleatorias resultantes da exploration.

O algoritmo de Deep Q-Learning s6 funciona para simulacdes em ambientes de natureza discreta, algo
gue nao é viavel na conducao auténoma. Ainda que se pudesse discretizar todo o processo e o0 ambiente
relativo a conducao autdbnoma, criaria outros problemas de otimizacao que o autor do DDPG enuncia na

sua publicacao.

Q (S, al)r
-, 0Q(s,ay)

Figura 36 Exemplo de processamento de Deep Q-Learning.

O funcionamento de Deep Q-Learningbaseia-se na premissa de que existe um estado s que é introduzido
na rede neuronal de onde resulta um valor Q que é um par de acdes possiveis para cada estado, s,

(figura 36). E um espaco de acGes discreto na medida em que é possivel enumerar um conjunto de
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acoes para os respetivos estados. Deste modo, escolher a melhor acdo para um determinado estado s
¢ algo trivial pela seguinte equacao:
n(s) = a* = argmax,Q(s,a) (3.7)

Esta equacao é a policy responsavel por escolher a melhor acao possivel num espaco de acoes. Este
processo torna-se inviavel em ambientes de natureza continua, pelo simples facto de que nao ¢ possivel
enumerar todos os valores ¢ para um espaco de acdes onde estas sao infinitas.

Os autores do DDPG resolveram o dilema ao introduzir uma rede neuronal especifica para encontrar a
acao otima, ou seja, a policy passou a ser uma rede neuronal, mas com o mesmo objetivo, receber o
estado e calcular a acdo 6tima. Esta rede é treinada tendo por base os valores Q mais elevados,
resultantes da rede que faz as previsdes dos mesmos. O resultado deste método traduz-se num Actor-

Critic, como se pode ver na figura 37.

Q network

Critic Network Q(s,a)

Actor Network ———

policy network

Figura 37 Estrutura de um algoritmo Actor-Critic.

A primeira rede neuronal, acfor, é responsavel por encontrar a melhor acao e a segunda rede neuronal,
critic, avalia o par de estados e acdes (s, a), traduzindo num valor Q.

Um dos desafios que surgiu foi a convergéncia do valor O para o valor 6timo quando nao existe uma
referéncia ou um dafaset como em Supervised Learning, por exemplo. Para resolver este problema, o

autor do DDPG utiliza uma farget network, que é uma copia da original (figura 38).
Y

S a Q
_ Actor Critic —

—>
Convergence

Q_target
a Critic

> Actor y = reward +
(Target) (Target) Discount * Q_target

Figura 38 Estrutura do DDPG.
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Na figura 38, s’representa o estado seguinte e a’a acédo seguinte, de onde resulta o valor Q_target,
que é o valor 6timo para o préximo estado e é utilizado para calcular o farget ()) acompanhado de um
fator Discount, geralmente de 0.99.
y = reward + Discount = Q_target (3.8)
O critic é treinado de forma a atingir a convergéncia entre o valor Q do estado atual e o valor do farget
que tem em consideracao o valor 6timo para o estado seguinte. Para alcancar esta convergéncia é
utilizado gradlient descent (os weights datarget network tém de ser atualizados a um ritmo menor, caso
contrario seria dificil atingir convergéncia). Depois de o critic ja ter treinado, o acforcomeca o seu treino.
Quando o acfor se encontra a treinar, o critic suspende e recebe o espaco de estados para encontrar a
acdo otima para maximizar o 0. O actor é treinado aplicando a regra da cadeia no refurn esperado da
distribuicdo J tenda em conta os parametros do actor O u:
Vou) = Eq,p8[VaQ(S, al0D|s=s,ampn(s) Vo, 1 (510" |s=,] (3.9)
A regra ficou provada como sendo FPolicy Gradient, segundo os autores do DDPG. O treino do actor
depende do calculo do gradiente no critic, V,Q (s, a|8?), com respeito as possiveis acées tendo em
conta os estados que sdo utilizados para o treino (em batches). u(s|60*) € uma funcao do actor que
especifica a policy atual. E possivel retirar informacao sobre qual é o par (s, 4 com valor Q mais elevado
e 0s parametros do actor, sdo atualizados tendo essa informacao em consideracéo.
Os autores referem também que utilizar redes neuronais diretamente com (-Learning resultava em
instabilidade em diversos ambientes. Isto porque, a rede neuronal que estava a ser atualizada, era a
mesma usada para calcular o valor do farget e demonstrou-se dificil para os valores convergirem. De
forma a contornar isso, os mesmos introduziram soft-updates para atualizar a farget network. Ou seja,
0s weijghtsintroduzidos sao sujeitos a um fator de desconto, T, para nao resultar em mudancas bruscas
no Q ,target:
' 10+(1-1)0,7K1 (3.10)
Um outro desafio apresentado diz respeito a parte de exploracdo nos algoritmos de Aeinforcement
Learning em ambientes de natureza continua. Nos métodos classicos de Reinforcement Learning,
habitualmente usam-se métodos de exploracao como £psilon-Greedy, contudo, em algoritmos de Deep
Reinforcement Learning, onde sao introduzidas redes neuronais como funcdo de aproximacao, ja se
utilizam outros métodos. Para explorar uma maior variedade de acdes introduziu-se ruido (N):
w(s) =pg(s) +N (3.11)

Da equacao resulta a policy para fazer exploration ou a behavior policy, ' (s).
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Esta exploracdo no caso do DDPG, como foi visto antes, é independente da aprendizagem porque a policy
de aprendizagem recolhe informacao do replay buffer, sendo uma vantagem dos algoritmos offpolicy. O

tipo de ruido recomendado pelo autor é o Ornstein-Uhlenbeck.
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4. MODELO E SIMULACAO

0O sistema foi implementado num computador portatil Asus X556 com um processador /nte/ Quad-Core
/5, 2.30 GHz, uma memoaria RAM de 8GB e com placa grafica Mvidia GeForce 940M, no sistema operativo
Ubuntu 18.04.5 L 75 de 64-bit. Foi utilizado Python como linguagem de programacéo, juntamente com
as bibliotecas necessarias como o OpenCV, o Tensorflow e o Keras.

O OpenCV é utilizado para processar as frames vindas da webcam do computador e introduzi-las no
algoritmo para as tarefas de detecao e classificacao. O 7ensorfiow é utilizado para a implementacéo da
rede neuronal por ser bastante utilizado pela comunidade cientifica (incluindo pelos investigadores do
LAR da Universidade do Minho). E também uma mais-valia j& que possui funcées especificas e
especializadas para lidar com o processo de construcao e dimensionamento da rede neuronal. O Aeras
permite introduzir algumas funcdes especificas com algum nivel de abstracao. O otimizador Adam é um
exemplo importante para o treino da rede neuronal.

Além destas bibliotecas, existem outros programas que foram necessarios para tarefas complementares
como o Google Colaboratory, o Google Drive, o GIMP, o Labellmge o Tensorboard, onde a sua funcéo é

explicita nas paginas seguintes.

4.1. YOLOv3-iny: Otimizagao do Modelo

Para o sistema desempenhar as funcdes previstas, requereu primeiro uma otimizacdo continua do
modelo até se encontrarem solucdes que satisfazem as condicées necessarias. O sucesso do mesmo
dependeu de varios fatores como a qualidade do dafasete a correta personalizacdo dos hiperparametros.

Para assegurar este sucesso, foram realizadas as acdes presentes no fluxograma da figura 39.

Sim Sim

Resultados
Satisfatorios?

Alteragdo dos
hiperparametros

Resultados

Hiperparametros > Incluséo do >
Satisfatorios?

no valor padrao dataset Teste

Treino

A

Restruturagao
do dataset

A

Figura 39 Fluxograma com o processo de otimizacao utilizado para obtencdo de um dataset com a melhor qualidade.
Numa fase inicial, foi necessario estabelecer um valor padrdao para os hiperparametros para se poder
verificar, de forma individual, o impacto da restruturacao continua do dafaset. De outra forma, nao seria
possivel saber se 0 aumento da performance foi devido a otimizacao do dafasetf ou a otimizacéo dos

hiperparametros. Depois de encontrados resultados aceitaveis para o dafaset, passou-se entao a
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alteracdo dos hiperparametros, treinando de novo o algoritmo e testando-o. A alteracdo dos
hiperparametros também seguiu uma norma para nao ser completamente aleatdria. Tanto a norma

como os resultados dos testes sdo apresentados na seccdo dos Resultados.

4.2. YOLOv3-iny: Dataset

O datasetfoi inteiramente desenvolvido de raiz por dois importantes motivos. O primeiro reside no facto
de néo se conhecerem ferramentas para anotar de forma eficiente as imagens necessarias para o treino.
Até porque se o contrario se verificasse, aquilo que é a primeira parte do problema deste projeto estava
automaticamente solucionado e deixaria de ser um problema. O segundo motivo diz respeito a escassez
de qualidade que se verifica em grande parte dos dafasets existentes. De forma sucinta, ha grandes
datasets que contribuem menos para o bom funcionamento do sistema do que pequenos datasets onde
cada imagem ¢ pensada e estudada com cautela para maior eficiéncia.

Uma imagem existente no dafaset difere de inUmeras caracteristicas das restantes. Estas caracteristicas
podem ser, por exemplo, 0 numero de cones de estrada presentes na mesma, a posicao dos cones, 0
tamanho dos cones, a presenca dos sinais de estrada a classificar na mesma foto em simultaneo, o
brilho, a saturacao, o ruido, o desfoque e até o fundo da propria imagem. A acrescentar a estas
caracteristicas todas, a mais importante é cada sinal de estrada ser de diferente tipo e cor (dentro dos
padrdes normais e previstos no codigo da estrada). Na figura 40 encontram-se trés imagens aleatdrias
retiradas do dafaset. Cada imagem possui caracteristicas bastante diferentes incluindo objetos que nao

fazem parte da classificacdo, propositadamente, para o algoritmo os ignorar quando estes aparecerem.

Figura 40 Exemplos de imagens que constituem o dataset utilizado para treinar o YOLOv3-tiny.

No total, para os trés sinais de construcao na via, foram desenvolvidas 1252 imagens recorrendo a um
software open-source que se chama G/MP. Todas estas imagens foram desenvolvidas de forma manual
para assegurar que nao induzem o algoritmo em erro, hem o viciam com imagens repetidas. Uma das

vantagens deste controlo manual € a oportunidade de introduzir objetos idénticos aos que se pretendem

52



classificar numa mesma imagem, sendo que estes ndo sdo anotados porque ndo fazem parte da
classificacdo. Com isto, o algoritmo n&do confunde tanto os objetos a classificar com outros semelhantes,
resultando numa classificacao mais rigorosa.

O numero total de anotacdes é indefinido porque, como visto na figura anterior, existem imagens que
contém varias anotacdes e a contagem do numero de ficheiros XML (1252) nao corresponde a contagem
total de anotacdes. Estas anotacdes foram efetuadas, também manualmente, recorrendo ao software
Labellmge guardadas em ficheiros XML (formato padrao deste tipo de anotacdes). Posteriormente, foram
convertidas para o formato YOLO para poderem ser interpretadas pelo algoritmo YOLOV3-tiny.

Para este projeto, a detecao de objetos baseou-se nos seguintes sinais: cones de estrada, sinais de
trabalhos na via e separadores de via. Na figura 41 encontra-se uma imagem representativa de cada um

dos trés objetos.

A
8

Figura 41 Sinais presentes no dataset sujeitos a detegdo e classificagdo. (Cone, “trabalhos na via”, separador de via).

Esta é a versao dos trés sinais mais comum em Portugal, no entanto podem surgir variacdes, como por
exemplo o cone de estrada ser todo laranja ou todo vermelho, o sinal de trabalhos na via ter o fundo
branco e o separador de via pode ser branco ou até mesmo de diferente forma ou material. O algoritmo
esta preparado para lidar com todas essas variacoes.

Previamente, fora introduzido no dafaseta classe de fitas de barreira. Na figura 42 encontra-se o exemplo

de uma fita de barreira.

Figura 42 Fita de barreira.

Este tipo de objeto é maleavel e facilmente distorcido daquilo que & a sua forma, posicao e angulos
considerados normais e a sua detecédo verificou-se extremamente complexa, ou até mesmo fora do

ambito deste projeto. Na seccédo dos resultados sera feita referéncia a performance do algoritmo com a
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utilizacao deste objeto. Como forma de substituicdo do mesmo, foi introduzido o separador de via, um
objeto com alguma presenca em autoestradas, representando a terceira classe deste dafaset.

No YOLOv3-tiny, a variacdo da resolucdo das imagens de entrada resulta numa mudanca decisiva de
velocidade e capacidade de classificacao. A detecdo de imagens em tempo real com resolucao reduzida
traduz-se num aumento da taxa de amostragem (FPS). Por outro lado, se a resolucado das imagens for
aumentada, verifica-se uma queda acentuada na taxa de amostragem mas um aumento na capacidade
de detecdo e classificacdo. Por esse motivo, de modo a atingir um equilibrio, ficou estipulado que a
resolucdo das imagens de treino é de 416x416.

Em cada ficheiro XML estdo presentes as classes dos objetos com as respetivas coordenadas de todas
as ground truth bounding boxes, relativas a cada objeto existente na imagem que se pretende classificar.
O ficheiro contém ainda a diretoria e 0 nome da imagem a que as anotacdes dizem respeito para
identificar se € uma imagem para treino ou teste.

Foram efetuados multiplos treinos onde se acrescentaram (ou modificaram) gradualmente as imagens
no dataset, até se atingir um nivel de classificacdo desejado. As imagens devem ser tendencialmente
semelhantes as situacdes que o algoritmo podera encontrar em fase de teste de modo a ser mais facil a
este reconhecer as suas caracteristicas.

Quando o gataseté processado durante o treino do mesmo, € acionado um método bastante util e eficaz
para aumentar o desempenho do algoritmo, o data augmentation. O data augmentation executa varias
transformacdes nas imagens do dafaset dando-lhe mais viabilidade e reduzindo o fendmeno de
overfitting. As transformacoes realizadas sdo as seguintes: reflexdo, translacdo e corte da imagem. Estas
sdo aleatorias e o fator de transformacao é limitado por um méaximo de 50%, caso contrario, poderia

deformar completamente a imagem.

4.3. YOLOv3Hiny: Treino

0O treino da rede neuronal foi executado no Google Colaboratory dado o seu poder computacional. Este
funciona de forma similar ao computador pessoal, estando ao dispor do utilizador para executar qualquer
tipo de processamento necessario como o treino de redes neuronais. A vantagem de ser um processo
feito na Cloud é o facto de ter permitido utilizar o computador pessoal enquanto o treino decorreu,
requerendo apenas alguma memoria RAM disponivel.

Para se iniciar o processo foi necessario carregar todos os ficheiros relevantes para o Google Drive, que
¢é a nuvem da Google ao servico do utilizador. Depois de carregados os ficheiros, procedeu-se a instalacdo

das bibliotecas de Python para se poder efetuar o processo de treino. O primeiro passo foi testar se a
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placa grafica, do Google Colaboratory, estava disponivel para o uso durante o treino. Apés isso, deu-se a
conversao dos ficheiros XML para YOLO. Esta conversdo é apenas uma mudanca de formato da
disposicdo das anotacdes e das suas caracteristicas, para o programa as ler. Na figura 43 pode-se

verificar a diferenca entre os 2 formatos.

rain</folder
-2011 . Jpg</ £ilanans
{home /aune/PycharmProjects/cone detecter optimized/custom dataset/train/2011.4pg</path>

YOLO —» /content/gdrive/My Drive/yolov3tiny-train/custom dataset/train/2011.jpg 44,44,379,370,0

Figura 43 Exemplo de um ficheiro em formato XML e formato YOLO.

No formato YOLO, o valor no final representa a classe do objeto. Neste caso o 0 diz respeito ao separador
de via, para os restantes dois objetos estdo atribuidos os valores 1 e 2.

De seguida é criado o modelo e os wejghts pré-treinados da darknet sao carregados no modelo. O treino
inicia-se e so termina depois de percorridas todas as epochs previamente estabelecidas pelo utilizador.
Cada epoch divide-se em sfeps uma vez que a informacao é fornecida ao modelo por conjuntos de
amostras. Este conjunto de amostras chamam-se bafches e o seu tamanho, bafch size, é definido pelo
utilizador. O numero de sfeps depende do numero total de amostras (samples) e do batch size da

seguinte forma:

samples (4.1)
batch size

steps =
Durante o treino, é utilizado um método que substitui o classico Stochastic Gradient Descent, chama-se
Adam e é considerado um otimizador que reune as vantagens dos classicos, como o AdaGrad e o
RMSProp. A atualizacao dos wejghts no modelo é feita no final de cada epoch depois de introduzidos
todos os baiches com o seu conjunto de amostras de treino. No final de cada epoct existe um passo de
validacéo. Para otimizar o processo so sao guardados os melhores wejghts do treino. Por outras palavras,

se a validation loss for mais pequena que a anterior 0s wejghts sao guardados, caso contrario, segue-se

o0 treino sem guardar checkpoint.
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Na figura 44 é possivel visualizar o /earning rate e o processo de decaimento do valor total da /oss, que
¢ composto pela soma das trés /fosses utilizadas no YOLOV3-tiny. GloU loss, confidence loss e probability

Joss.
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Figura 44 Visualizagdo do estado do treino, nomeadamente: nimero de epoch, step, learning rate e losses.

O /oU, segundo o autor [70], ndo tem tanta relevancia em ser utilizado como métrica de avaliacdo de
Joss, pelo simples facto de no caso de dois objetos ndo se intersetarem este ndo conseguir informar a
que distancia os mesmos se encontram. Como o gradiente é zero, o algoritmo nao é otimizado com tanta
precisdo. Por este motivo, o Giol/ foi utilizado como métrica avaliadora da /oss pois permite avaliar a
performance na detecao de objetos de forma mais rigorosa.

A confidence loss mede a certeza que o algoritmo tem em determinar se numa bounding box existe, ou
nao, um objeto. Se a bounding box prevista contiver objetos alinhados com o centro da bounding box
entdo tem confidence=1, caso contrario, tem confidence<l (este valor & variavel conforme o objeto
estiver, ou nao, mais perto do centro da bounding box).

A class probability loss, mede a probabilidade de um determinado objeto pertencer a uma classe. Tanto
a confidence loss como a class probability loss usam /logistic regression. Estes calculos executados de
forma iterativa, permitem a construcao de graficos no 7ensorboard (AF/ do Tensorflow) com informacao
relativa ao treino dos algoritmos depois de este ter sido realizado.

O mAP é outra métrica de avaliacdo da performance do YOLOv3-iny. Resulta do calculo de dois
parametros importantes do YOLO que sao: Precision e Recall. Precision, diz respeito a proporcao de
Positivos Verdadeiros de entre todos os Positivos (Verdadeiros e Falsos). Kecall, diz respeito a proporcao
de Positivos Verdadeiros encontrados de entre todos os Positivos realmente existentes. Por outras
palavras, Precision permite ver a proporcao de quantos dos positivos encontrados sao realmente
verdadeiros e, Recall, permite verificar se alguns Positivos Verdadeiros foram deixados de fora. As

formulas sdo as seguintes:

e Recall = —=~ (4.2)
TP+FP TP+FN

Precision =

TP = True Positive, TN= True Negative, FP= False Positive, FN= False Negative
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Estes dois parametros tém intervalos entre 0 e 1 e, portanto, a equacdo do AP (Average Precision)
também tem limites O e 1. Destas duas variaveis resulta um grafico, pfr), com uma curva e 0 APé a area
da mesma.

1
AP = f p(r)dr (4.3)
0

Para cada classe ¢ calculado o APe, para melhor avaliacao geral da performance, introduziu-se o mAP
que corresponde a média do AP de cada classe. A performance do sistema no seu todo, é avaliada pelo

mAP, como se pode ver no exemplo da figura seguinte.

86.658% = cone AP
98.486% = divider AP
99.259% = sign AP

mAP = 94.801%, 26.43 FPS

Figura 45 Exemplo do mAP calculado a partir do AP de cada classe.

No entanto, nao foi justificavel implementar o calculo do progresso do AP, ao longo do treino, pelo seu
custo computacional, que resultaria num tempo de treino muito superior ao desejado bem como uma
capacidade de memoria muito superior a disposta pelo Google Drive. O célculo do mAP exige o seguinte
processo: criacdo de um modelo, introducdo dos weights e classificacdo das imagens da parte da
validacdo do dafaset. Este processo efetuado iterativamente ao longo do treino, é computacionalmente
dispendioso, e mesmo no Google Colaboratory o tempo de execucdo aumenta decisivamente. Por este
motivo, o seu calculo é feito no final do treino, tanto para o treino como para a validacdo, que é o
fundamental para analisar o sucesso do treino. E importante referir que para se detetar overfitting, apenas
€ necessario visualizar o grafico da evolucdo da /oss, tanto para o treino como para a validacao.

Depois de treinada a rede neuronal, resultam dois ficheiros (no 7ensorflow de versdo superior a 2.0)
relativos aos novos wejghts, bem como as /logs para se poder visualizar no 7ensorboard os graficos da

foss. Além disso, resultam ainda ficheiros com os resultados do mAP.

4.4, YOLOv3Hiny: Teste

Depois de treinado, o sistema deve ser testado. O teste pode ser descrito por um conjunto de acdes

sequenciais, como se verifica no fluxograma da figura 46.

Inicio Criacéo do Introd_uc.éo de Dets_zt_;ao I_ Exibigao dos
modelo weights Classificagao resultados

1

Figura 46 Diagrama que representa o comportamento do sistema em situagdo de teste.

57



0O modelo deve ser criado indicando as classes dos objetos e introduzindo os respetivos weights que
resultaram do processo de treino. Usando o OpenCV, todas as frames captadas pela webcam em tempo
real sdo processadas. Cada frame é sujeita a um pré-processamento que nada mais € que um resizing
da imagem para a resolucao pretendida. Este pré-processamento é relevante na medida em que, a
resolucdo de qualquer webcam conectada ao computador ndo afeta a eficiéncia do algoritmo porque
todas as frames sao convertidas para o tamanho desejado, 416x416. Apos isto, a imagem ¢é introduzida
no modelo para este prever as bounding boxes na imagem. Como o algoritmo gera multiplas bounding
boxes para um objeto, é executado um pos-processamento para eliminar as bounding boxes com pouca
confidence, usando um score threshold. Na figura 47, encontra-se uma amostra do resultado do

algoritmo depois de realizado o pds-processamento com score thresholad=0.3.

Figura 47 Bounding boxes restantes apds aplicagéo de pds-processamento. Pode-se verificar que apenas ficam as bounding
boxes com classificagéo superior a 30%.

Apds as boxes com confidence mais baixa serem eliminadas, podem ainda ficar bounding boxes
duplicadas por terem confidence elevada. Estas sdo eliminadas pelo Non Maximum Supression (NMS),
um processo que escolhe a bounding boxcom a maior confidence e calcula o /ol/das restantes bounding
boxes em relacao a essa. Se o /ol for superior a um threshold estabelecido entao sao eliminadas uma
a uma, e faz isto até permanecer a mais correta. Na figura 48 encontra-se o resultado depois de aplicado

NMS ao algoritmo de detecao, com iou_threshold=0.45.
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Figura 48 Representagdo da aplicagdo de NMS.

Por fim, permanecem as melhores bounding boxes para o utilizador ter uma percecdo visual do
comportamento do algoritmo bem como do seu desempenho. Juntamente com a ffame, aparece o
numero de frames por segundo que o algoritmo é capaz de obter no computador, bem como o nome da
classe e a confidence de cada respetiva bounding box. Neste exemplo a detecdo esta a ser realizada de
duas em duas ffames porque a captacdo de video mostrou-se demasiado lenta, devido a limitacdes de
hardware. Ou seja, a taxa de amostragem de detecdo é cerca de 13 FPS e a de captacdo é

aproximadamente 26 FPS.

4.5. Ambiente de simulacdo: ROS, CoppeliaSim e Pycharm

Para poder testar a integracdo do YOLOv3-tiny o DDPG, foi necessario escolher um software para
desenvolver um ambiente de simulacdo. O CoppeliaSim foi escolhido por ser bastante conhecido e
utilizado pela comunidade cientifica em inumeras aplicacdes de Robatica.

Na figura 49, pode ver-se uma imagem retirada do cenario de simulacdo construido. E constituido por
um ponto de partida, duas fileiras de cones estrategicamente posicionadas e um ponto de chegada. O

objetivo é o veiculo mover-se do ponto de partida para o ponto de chegada sem violar as regras.
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Ponto de Chegada ——— »

Ponto de Partida —— 5 ‘ | *—fg‘gf
U

Figura 49 Captura de ecrd do cendrio de simulagdo construido no CoppeliaSim.

Foi também necessario conceber um modelo do veiculo, de preferéncia semelhante ao exigido na prova
de conducao auténoma. O modelo do veiculo foi fornecido pelo LAR e pode ver-se na figura 50 o veiculo

utilizado com cerca de 0,80 metros de comprimento.

Junta

Junta Junta

Figura 50 Modelo do veiculo utilizado para treino e teste do sistema.

E maioritariamente constituido por um chassis com quatro juntas que possibilitam o acoplamento das
quatro rodas ao veiculo. Dispbe ainda de uma camara numa posicao aproximadamente coincidente com
a frente do tejadilho de um veiculo para se obter uma perspetiva mais abrangente da via publica. De
forma a tornar os processos de treino e teste mais fidedignos, a orientacao inicial do veiculo em cada
episddio, varia num intervalo de + 30 graus.

Apds reunidas as condicdes minimas necessarias para o ambiente de simulacédo, foi necessario um
protocolo de comunicacdo para os modulos comunicarem entre si. O Robot Operating System(ROS) é
um conjunto de bibliotecas que permite o estabelecimento de um protocolo de comunicacao entre duas
entidades por meio de nds que podem publicar ou receber mensagens entre eles. E um sistema oper-
source utilizado por todo o mundo, quer em projetos de investigacao, quer na concecao de produtos
especificos.

E uma mais-valia neste projeto na medida em que permite o envio de imagens captadas pela camara do

veiculo, bem como a rececao das mesmas pelo algoritmo YOLOV3-tiny, para este fazer a detecdo da
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respetiva sinalizacdo temporaria. E também responsavel pelo envio do espaco de acdes comandado pelo
DDPG para o veiculo no CoppeliaSim. Os programas em A0S podem ser desenvolvidos em duas
linguagens de programacdo, C++ e Python. Foi utilizado o Pvthon pelo facto de o projeto ter sido
desenvolvido nessa linguagem, com a excecado dos scripts do CoppeliaSim que sado, por definicdo,
programados em linguagem Lua.

Na figura 51, encontra-se um diagrama que simplifica todo o processo efetuado pelo sistema e um

DDPG H

‘ .‘J lfinal_pos_distance

IstopSimulation Iy
v
S e /my_ddpg_topic Isim_ros_interface
(_ Italker_and_listener L C 4

,7—"’"_7_7_7_ _7_7_7_7""-—\_‘
/distance_offset_node

diagrama do rgt_graph que mostra 0s processos em uso.

a)

Environment Frames State Space

(CoppeliaSim)

YOLOv3-tiny

Action Space

b)

Figura 51 a) diagrama simplificado da comunicagdo que o ROS deve sustentar. b) diagrama adapatado do rqt_graph que
permite visualizar todos os processos em uso.

Analisando o diagrama retirado do rqt_graph, verificam-se os nds em forma de elipse e os topicos em
forma retangular. O né sim_ros_interface envia imagens do CoppeliaSim para o distance_offset_node,
através do topico /image. De seguinda, sao enviadas pelo /my_yolo_topic duas componentes da funcao
de reward para o n6 talker_and_listener — neste né encontra-se o DDPG. Sao elas a cenfer_offsete a
cone_distance necessarias para o correto funcionamento do DDPG. O talker_and_listener recebe
também a velocidade atual do veiculo no CoppeliaSim, pelo chatter, bem como a distancia ao ponto de
chegada, pelo #inal_pos_distance. De seguida, envia o espaco de acOes através do my_ddpg topic, para
comandar o veiculo.

O exemplo anterior diz respeito a primeira solucao encontrada para o sistema. Contudo, com o objetivo
de encontrar melhores resultados foi introduzida uma outra solucéo que teve como efeito reduzir a

amplitude do efeito negativo que alguns obstaculos poderiam causar a primeira solucéo.
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Figura 52 Diagrama adaptado do rqt_graph que mostra a reformulagdo executada para obedecer aos requisitos da segunda
solugdo.

E uma solucdo semelhante & primeira, mas o contetido enviado pelo tépico /my_yolo_topic é diferente.
Além disso, pode-se visualizar um novo topico /farget_pos que envia para o DDPG a posicao do farget,
um novo paradigma no sistema que & mencionado no subcapitulo 4.6. Devido ao elevado tempo de

processamento do YOLOV3-tiny, a frequéncia do ROS estipulada é de 5 Hz.

4.6. DDPG: Configuragcdo do modelo

Como foi visto nos Fundamentos Tedricos, o algoritmo requer um espaco de estados, S, para poder ter
informacé&o relevante sobre o ambiente de modo a indicar ao agente as préximas acdes a tomar, através
do espaco de acdes, A. Assim, para a primeira solucao definiu-se o espaco de estados e o espaco de
acoes da seguinte forma:

§ = {center,ffset, SP€€Ainstant, distance one}

A = {steeringappiica, SP€€dappliea} (4.4)

As variaveis do espaco de acbes dizem respeito as manobras de direcdo aplicadas pelo veiculo e a
velocidade aplicada pelo mesmo, respetivamente.
As variaveis do espaco de estados sao o desvio veiculo ao centro da via, a sua velocidade instantanea e
a sua distancia ao cone mais préximo da via, respetivamente. Estas séo explicadas ao pormenor no
subcapitulo alusivo ao treino (subcapitulo 4.7.) por estarem presentes no sistema de reward utilizado
para o treino do algoritmo.
Ja para a segunda solucéo testada, o espaco de acdes mantém-se 0 mesmo, mas o espaco de estados
recebe outras informacoes sobre 0 ambiente:

S = {intersectionygerix, diStancesinish ine}

A= {SteeringappliedrSpeedapplied} (4-5)
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A variavel alljines; ... coctions € UMa matriz de dimensdes 16x3 e a distancegnisp_jine € 0 valor da

distancia a linha final. Esta matriz surge devido ao processamento, diferente da primeira solucao,

efetuado nas imagens captadas pelo veiculo, como se pode ver na figura 53.

Figura 53 Captura de ecrd do processamento de imagem efetuado pela segunda solugéo. As 16 linhas estdo numeradas da
direita para a esquerda em conformidade com a orientagdo do circulo unitdrio.

Existe um ponto Unico que une 16 linhas de igual comprimento que se separam entre elas por um angulo
de 12° ao longo de 180°. Estas linhas servem como orientacdo para o DDPG perceber onde se situam
0s cones e responder de forma rapida. Sempre que um cone interseta uma linha, esta fica a vermelho
para melhor percecdo do que esta a acontecer. Cada intersecdo coloca uma flaga 1 correspondente a
linha. Essa flag é armazenada na matriz ocupando a primeira a coluna e a linha correspondente. No
caso de haver mais do que um cone a intersetar a mesma linha, é considerado o cone mais perto por
ser 0 mais relevante. A segunda coluna da matriz indica a que distancia do veiculo se encontra esse
cone, em percentagem. As linhas que nao sao intersetadas sao acompanhadas de uma distancia ao
cone de valor 1, porque ficou estipulado que 100% representa uma distancia inalcancavel (um valor alto
a qual o YOLOv3-tiny ja ndo deteta cones e, portanto, nao interfere com as distancias dos cones que
intersetam as linhas). A ultima coluna da matriz diz respeito a direcao do farget. Para se saber a direcao
do target foi necessario introduzir um array de sensores no ambiente de simulacdo que o permitisse

detetar como se pode ver na figura 54.
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Figura 54 Captura de ecrd do ambiente de simulagdo integrando a segunda solugdo.

Os sensores foram colocados estrategicamente a coincidir com as linhas desenhadas nas frames
captadas pela camara de forma a mapear na matriz as linhas que intersetam o farget, usando uma flag

a 1. Na tabela 2, encontra-se um exemplo de como é constituida a matriz final.

Tabela 2 Exemplo de uma matriz enviada para o DDPG.

Intersecéo Distancia (%) Target

Linha 1 0 1. 0
Linha 2 0 1. 0
Linha 3 0 1. 0
Linha 4 0 1. 0
Linha 5 1 0.39 0
Linha 6 1 0.53 0
Linha 7 1 0.63 0
Linha 8 0 1 1
Linha 9 1 0.73 1
Linha 10 1 0.725 0
Linha 11 0 1. 0
Linha 12 1 0.4 0
Linha 13 0 1. 0
Linha 14 0 1. 0
Linha 15 0 1. 0
Linha 16 0 1. 0

Este novo paradigma pretende dar um sentido de orientacao ao veiculo, principalmente nas curvas

acentuadas, onde a camara por vezes nao capta o caminho livre para o veiculo percorrer e este acaba
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por nao chegar a linha final porque s6 encontra cones (aos quais ndo pode passar no meio sendo é

penalizado pelo sistema).

4.7. DDPG: treino

A funcéo de reward do DDPG é responsavel por calcular a recompensa resultante do comportamento do
algoritmo a cada instante de um episoédio num determinado treino. Neste projeto, pretende-se que o
veiculo chegue ao final da via delimitada pela fileira de cones sem colidir com nenhum deles e muito
menos ultrapassar os limites da via. Apos alguns testes considerou-se a seguinte metodologia para a
primeira solucao:
reward = A x speedinsians — B * center,prer — C * distancegipsp,, , + D * distance one (4.6)

A primeira componente ¢ a velocidade do veiculo num dado instante, que retorna um valor positivo para
0 veiculo pois pretende-se que faca o percurso 0 mais rapido possivel dentro dos limites de velocidade
estabelecidos e respeitando a seguranca. Pretende-se também que o veiculo nao se efetue marcha-atras
e para isso tem retorno negativo no caso de a velocidade ter sinal negativo. A segunda componente diz
respeito ao offset entre o centro da #7ame da camara e o centro da via publica calculado através da
distancia entre os cones mais préximos. A terceira componente corresponde a distancia do veiculo ao
ponto de chegada e a Ultima componente é a distancia do veiculo ao cone mais proximo. Para todas as
componentes da expressao que sdo negativas, o agente deve fazer os possiveis para minimizar o impacto
negativo das mesmas. Para as componentes positivas, 0 agente é recompensado por aumentar o seu
valor. As letras A, B, C e D representam coeficientes sujeitos a alteracdes conforme os resultados obtidos
assim o exijam.

Todas as componentes foram definidas apos um estudo do ambiente. A velocidade instantanea do veiculo
¢ enviada pelo CoppeliaSim por motivos de seguranca, uma vez que a velocidade comandada
diretamente pelo DDPG pode nao ser aplicada em algumas situacdes. O algoritmo vai comandando
velocidades para o veiculo, mas pode nao corresponder a velocidade real do mesmo, como por exemplo,
no momento em que o veiculo colide contra um cone. Por questbes de seguranca, esta previsto no
CoppeliaSim um comando automatico que trava o veiculo levando a sua velocidade até 0 km/h. Esta
norma de seguranca permite indicar ao DDPG que o episodio acabou, independentemente de quaisquer
acOes que esteja a comandar para o veiculo. Assim, se a velocidade na funcao de rewardfosse a mesma
do espaco de acdes o calculo da reward estaria automaticamente errado porque nao se estaria a utilizar

a verdadeira velocidade do veiculo naquele instante. O comando de seguranca que leva a velocidade a
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zero ativa quando o veiculo: chega ao ponto de chegada, esta fora dos limites da via, para ou colide
contra um cone.

O ambiente de simulacao envia esse valor de velocidade acompanhado de uma nota para o DDPG
encerrar o episddio descrevendo o motivo. O DDPG toma as medidas necessarias de modo a restaurar
0 bom funcionamento do sistema. Qualquer um dos motivos presentes para o veiculo estar parado, cobre
as principais situacdes possiveis em que o veiculo se pode encontrar parado e resulta num recomeco de
um novo episodio. A diferenca reside apenas no valor de reward obtido. Se, por exemplo, o veiculo estiver
parado porque chegou ao ponto de chegada sera recompensado positivamente, mas se estiver parado
porque colidiu contra um cone sera recompensado negativamente. A quantidade de recompensa
associada a cada situacao é ajustada no sistema de recompensas tendo em conta os resultados obtidos.

A segunda componente da funcao de reward, center,srser, € @ segunda variavel existente no espaco
de estados e é obtida pela diferenca entre a posicao do centro da f#rame, centers,qpm,, subtraida da

posicao do centro da via, center;.yqq, €m modulo.

centeryrrser = | centersrgme — centeryyqql (4.7)

As coordenadas do centro da #ame sao obtidas pela seguinte expressao.

length(image,)
centerframe, = > -1

length(imagey)
Centerframey = fy -1 (4.8)

centersrame, © centerfmmey sao as coordenadas do centro nos eixos x e y, respetivamente.

length(image,) e length(image,) séo as dimensdes da frame.

Na figura 55, pode-se observar o centro da frame representado por um ponto vermelho. O centro da via
representado pelo ponto azul é obtido através de processamento adicional sobre a frame, visto que ndo
existe uma referéncia visivel na propria via. E 0 ponto médio da uma linha imaginaria vermelha que
separa 0s cones de uma fileira para a outra. Para tracar essa linha, o algoritmo identifica os cones mais
perto de si através da implementacao de um filtro de cor laranja dentro de cada bounding box para
evidenciar a estrutura do cone na frame. Com este filtro foi possivel calcular-se o ponto mais alto e o
ponto mais baixo de cada cone, descobrindo-se a altura do cone, em pixéis. Assumindo que todos os
cones presentes no ambiente tém o mesmo tamanho, torna-se evidente que os cones maiores na frame
serao 0s cones mais perto do veiculo. O algoritmo traca uma linha entre eles e esta fica estipulada como

sendo a largura da via. Assim, calcula-se o seu ponto médio bem como o seu offset ao centro da frame.
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Previamente, experimentou-se calcular o tamanho do cone pelo tamanho da sua respetiva bounding box,
contudo, mostrou-se um método pouco vidvel pelo facto de o tamanho da bounding box variar

constantemente e nao coincidir sempre com as extremidades do cone.

Offset entre o

€eo

Cone esquerdo Cone direito

mais perto mais perto

0N cone 36,66% 0

/ | <%
Figura 55 Captura de ecrd do processamento de imagem que é feito, pela primeira solugdo, por cima de uma frame captada
pela cémara do veiculo.

Pretende-se que o veiculo minimize ao maximo o offset pois significa que esta proximo do centro da via.
Caso contrario, significa que o veiculo esta prestes a colidir contra os cones, algo que ndo é de todo
desejavel.

A terceira componente da funcao de reward é calculada no CoppeliaSim com auxilio de duas barras de
referéncia. Através do calculo da posicao do centro entre as duas barras ao final da via, juntamente com
a posicao do centro do veiculo, calcula-se a distancia entre os dois pontos em tempo real que corresponde
a distancia a que o veiculo se encontra do ponto de chegada.

Por fim, a distancia do veiculo ao cone ¢ uma outra componente que o agente deve maximizar o mais
possivel. Esta é obtida pela mesma medicdo da altura dos cones para a variavel anterior. Durante o
processamento dos cones na #ame é calculado o tamanho de todos, como ja foi visto. O tamanho de
todos &, posteriormente, armazenado num buffer. Percorrendo o buffer, o maior cone é identificando
como 0 cone mais proximo do veiculo. Foi necessario estimar a distancia do carro ao cone em metros,
utilizando para isso, a respetiva funcao criada e calibrada para esse efeito. Criou-se um pequeno dataset

com algumas dezenas de pontos retirados de uma amostragem experimental no ambiente de simulacéao,
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onde se fez a associacdo entre a distancia real e o tamanho do cone na frame, em pixéis. Utilizando
regressao nao-linear, foi possivel encontrar a seguinte funcdo que prevé, com um erro médio de 30cm,
a distancia do carro ao cone dentro dos limites estabelecidos.
y =768.2 —131.5 *logx (4.9)

y é a distancia real em metros e x é a distancia em pixeis.
Para a segunda solucao implementada, a funcéo de reward é a seguinte:

reward = A * Speedinstant — B diStancefinish_line —Cx Aangledirectian — D« step (410)
As duas primeiras variaveis sao as mesmas da solucao anterior. O Aanglegirection diz respeito a
variacdo da direcdo do veiculo e quanto mais brusca for maior sera a penalizacdo. E calculado pela
diferenca entre a direcdo no instante atual e a direcdo no instante anterior em modulo. O step é um
contador de steps de cada episodio e penaliza o algoritmo a medida que este vai demorando mais tempo
para terminar o episddio. Se o veiculo andar muito devagar ou parar, acumulara uma reward bastante
negativa porque o numero de sfeps vai aumentado gradualmente, aumentando também o impacto
negativo na equacao.

As normas de seguranca e situacdes que fazem terminar o episddio sdo as mesmas da solucdo anterior.

48. DDPG: teste

0O teste do algoritmo foi executado no mesmo ambiente de simulacdo. Para isso, introduziu-se os weights
resultantes do treino nas redes neuronais. A diferenca reside no facto de que os parametros do processo
de exploracao sao configurados a zero, incluindo o encerramento do replay buffer. O algoritmo efetua o

teste utilizando exclusivamente informacao que reteve no processo de aprendizagem ou exploitation.
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5. RESULTADOS

Neste capitulo séo apresentados os resultados obtidos pelos treinos e testes consecutivos efetuados ao
sistema. Nomeadamente, na seccao da detecao de sinalizacdo temporaria, os treinos e testes foram
feitos em duas partes como foi explicado na seccao 4.1. Na primeira parte, foi escolhido um valor padrao
para os hiperparametros do sistema de forma a ser possivel otimizar o dafaset, acompanhando o impacto
que as alteracées ao mesmo produziam. Na segunda parte, depois do dataset estar concluido, foram
alterados os hiperparametros seguindo uma norma explicada nas paginas seguintes.

Na seccédo da movimentacao na via delimitada por sinalizacao temporaria, foram registados os resultados
obtidos pelos treinos e testes consecutivos do algoritmo de DDPG. Mais especificamente, a quantidade
de treino necessaria para se obterem os resultados apresentados utilizando as configuracoes de reward

revistas e os hiperparametros indicados.

5.1. Detecdo de sinalizacdo temporaria

Os hiperparametros sdo variaveis que controlam o processo de treino e podem determinar o seu sucesso
ou insucesso, 0 que torna a sua configuracao importante. Escolher uma configuracdo para todos ¢ algo
baseado no conhecimento e experiéncia do utilizador em lidar com os mesmos. Isto significa que ndo
existe um modelo especifico para os determinar que nao a pratica. O objetivo é otimizar ao maximo o
treino produzindo os melhores resultados possiveis.

Os respetivos valores padrao foram escolhidos com base na pesquisa de outros projetos semelhantes de
forma a criar uma referéncia que serve como base para o treino. Alguns sdo mesmo recomendados
pelos autores e outros sdo estipulados por frameworks como o Keras. Na lista seguinte estdo

apresentados os hiperparametros bem como os seus valores padrao:
e Fpochs=100

As epochs sao as iteracdes de um treino. O numero de epochs de um treino representa o nimero de
ciclos a que a informacéo vinda do dataset introduzida para treino. Se este numero for muito baixo o
sistema fica aguém daquilo que é capaz de aprender, se for muito alto o sistema fica mais vulneravel ao

fenémeno de overfitting.
o Divisdo do dataset= 80% (treino)/20% (teste)

A divisao do dataset diz respeito as parcelas de treino e teste de um dataset E esperado que haja mais

amostras para treinar o algoritmo do que para o testar, caso contrario o algoritmo nao fica bem treinado.
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o [earning Rate = 0.0001

O flearning rate diz respeito a velocidade com o que o algoritmo aprende. Valores baixos geram treinos
lentos, valores altos, geram treinos rapidos. Esta variavel permite ao otimizador Adam ajustar a

velocidade do treino.
e Batch Size= 4

O Batch Size corresponde ao numero de amostras a serem introduzidas no algoritmo em cada step do
seu treino. Valores baixos desta variavel permitem treinos mais estaveis e valores altos permitem treinos

mais rapidos, mas aprendizagens mais instaveis.
o Kernel Regularizer= 0.001

O Yolov3-tiny inclui um regularizador L2 nas camadas convolucionais para prevenir o modelo de fazer
overfitting. Este regularizador introduz uma componente que mede a complexidade do modelo, calculada
através da soma do quadrado de todos os weights das features. Este hiperparametro introduz uma

penalizacao para controlar a atividade das /ayers e o seu contributo para a soma.
o [eaky RelLU (alpha) = 0.3

A funcao de ativacdo das camadas convolucionais é a Leaky RelU. Esta funcao possui um declive para

x<0, alpha, que é variavel e o seu valor padrao definido pelo Aerasé 0.3.

e Anchors= [[[10, 14], [23, 27], [37, 58],
[[81, 82],[135, 169], [344, 319]],
[lo, 01,10, 0, [0, Ol

As anchor boxes ja foram discutidas previamente. Os valores padrdo escolhidos sdo do COCO dataset,
um dos maiores datasets utilizado na maior parte dos testes efetuados ao algoritmo YOLOV3 pela
comunidade cientifica. A ultima linha diz respeito as anchior boxes para a detecao de objetos pequenos.
Como ndo sao detetaveis nesta arquitetura ficam a zero. Os restantes valores sdo as dimensdes das

anchor boxes para objetos médios e grandes.
o Data Augmentation = On

O data augmentation tem como funcéo prevenir o overfifting realizando multiplas transformacdes as
imagens introduzidas pelo dataset. Este hiperparametro deve estar ligado. Quando desligado é de esperar

que o overfitting se verifique mais acentuado.

e Resolucéo de entrada = 416x416
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A resolucdo das imagens de entrada ficou estipulada pelo autor em 416x416, que é um valor que se

traduz num bom compromisso entre capacidade de detecao e velocidade.
o JoU threshold= 0.5

O threshold do /oU, utilizado para calcular a G/OU /oss e para o processamento do VWS, é decisivo para
determinar se uma bounding box contém um objeto ou nao. O valor 0.5 estipula a presenca de objeto

no caso de intersecao minima de 50% entre a predicted bounding box e a ground truth bounding box.
e Score threshold = 0.3

O score threshold permite mostrar apenas as bounding boxes com uma confidence acima dele mesmo.
Um score de 0.3 significa que as bounding boxes com confidence abaixo de 30% serdo descartadas.

Os valores estipulados para os hiperparametros utilizados durante os testes do algoritmo sao iguais aos
atribuidos para os treinos. Apds todos os hiperparametros estarem configurados com um valor padrao,
¢ introduzido o dafaset e sao efetuadas as suas sucessivas otimizacoes.

O tempo de duracdo de cada treino rondou em média 5 horas utilizando o Google Colaboratory. Pode-se
concluir que os 17 treinos realizados durariam cerca de 85 horas no total, se ndo existissem pausas. Na
pratica, todo o processo de treino demorou substancialmente mais tempo. Os testes realizados entre
cada treino acompanhados do trabalho manual no G/MP para criar e modificar as imagens, resultou em
cerca de 1 més de trabalho. Foi um processo de treino do sistema para verificar a performance do
mesmo, com o intuito de desenvolver e otimizar o dafaset desejado.

No inicio, comecou-se por desenvolver um dafasef com cerca de 553 imagens de cones de estrada e

respetivas anotacdes. O YOLOv3-tiny foi sujeito a um treino tendo-se obtido os seguintes resultados:

Tabela 3 Resultados obtidos para o treino inicial.

mAP FPS
88% 10

No segundo treino foi efetuada uma otimizacao ao modelo e introduziram-se as fitas de barreira e o sinal

de trabalhos na via, no dataset. Os resultados foram os seguintes:
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Tabela 4 Resultados obtidos para o sequndo treino (com AP obtido para as diferentes classes).

mAP FPS
74% 29

Objeto Cone Sign Barrier
AP 85.4% 100% 35.4%

Figura 56 Visualizagdo da loss no 22 treino e na respetiva validagdo.

Pode-se verificar que ocorreu uma descida de 88% para 74% do mAP, resultante da introducéo das fitas
de barreira que obtiveram um AP de 35%. O frame rate aumentou para 29 FPS, resultado da otimizacéo
efetuada no modelo. Além disso, pode-se verificar que o modelo tem um pouco de overfitting pela analise
do grafico da validation loss.

De seguida foram efetuados 8 treinos consecutivos, nos quais o dafasetfoi alterado de varias formas. As
fotos foram alteradas no G/MP, foi aumentado o niimero de fotos no dafaset e ainda foram retiradas as

fitas de barreira. A tabela 5 e a figura 57 mostram os resultados do 9° treino.

Tabela 5 Resultados obtidos no 92 treino (com AP obtido para as diferentes classes).

Treino mAP FPS Dataset (Fotos)
9 93.1% 30 1090
Objeto cone sign
AP 86.2% 99.9%

72



Figura 57 Visualizagdo da loss obtida na fase de treino e na fase de validagdo para o 92 treino.

Depois de retiradas as fitas de barreira, o mAP aumentou perante os treinos anteriores e o frame rate
aumentou para 30 FFS, resultando nos melhores valores obtidos até ao momento. Também se observa
uma melhoria na validation loss. O sistema foi testado e notou-se que o algoritmo confundia um pouco
0s sinais de trabalhos na via com outros sinais triangulares pela sua semelhanca.

Face a isto foram efetuados 2 novos treinos, mas desta vez acrescentando imagens com sinais
triangulares que nao fazem parte da classificacdo com o intuito do algoritmo aprender a distinguir as

diferencas entre eles e ignora-los. Os resultados sao os seguintes:

Tabela 6 Resultados obtidos para os 102 e 112 treinos (com AP obtido para as diferentes classes).

Treino mAP FPS Dataset (Fotos)
10 93.0% 26.9 1090
11 93.7% 27.2 1110
AP
Treino Cone Sign
10 86.8% 99.2%
11 87.4% 100.0%
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Figura 58 Visualizagdo da loss na fase de treino e teste para o 1129 treino.

De um treino para o outro nem sempre se aumentou o nimero de imagens. No caso do treino 9 para o
10, foi efetuada uma alteracdo as imagens concedendo-lhes mais distincdo entre elas mas nao
adicionando novas.

Apds analise das tabelas, percebe-se uma quebra de performance do treino 9 para o 10. No entanto,
apesar do mAP descer 0.1% pela descida do AP do sinal, verifica-se que o AP do cone aumentou 0.6%
face ao treino anterior. No treino 11, houve uma melhoria em geral. Este foi o melhor resultado até ao
momento para os dois sinais. O sistema foi testado e demonstrou-se capaz de uma detecdo rapida e
rigorosa. Foi concluido que para ndo poér em causa o sucesso na detecao destes dois objetos, as fitas de
barreira tinham de ser substituidas por outro objeto. Os separadores de via foram adicionados ao dataset.
Por motivos de experiéncia, foi efetuado um treino com as mesmas caracteristicas do treino 11, mas

com o data augmentation desligado. Os resultado estdo descritos na tabela 7 e na figura 59.

Tabela 7 Resultados obtidos no 122 treino (com AP obtido para as diferentes classes).

Treino mAP FPS Dataset (Fotos)
12 91.5% 26.2 1110 (sem alteracao)
AP
Treino Cone Sign
12 83.7% 99.2%
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Figura 59 Visualizagdo da loss para a fase de treino e validagéo num teste experimental com data augmentation desligado.

Este treino sem data augmentation demonstrou um impacto de 2.2% na quebra de mAP. Assim verifica-
Se que a presenca de data augmentation influencia o sucesso do algoritmo, porque no patamar dos 90%,
2.2% de diferenca é um valor alto. Verifica-se ainda a ocorréncia de overfitting na fase de validacdo. Com
base nestes dados, confirma-se o impacto real do data augmentation no sucesso do treino.

Foi acrescentado o separador de via e foram efetuados 5 treinos para verificar o desempenho do dataset
depois da sua introducdo. Para compactar a informacéo estdo apresentados apenas os resultados dos

melhores treinos, 16 e 17.

Tabela 8 Resultados obtidos nos treinos 16 e 17 (com AP obtido para as diferentes classes).

Treino mAP FPS Dataset (Fotos)
16 93.1% 26.5 1231
17 94.8% 26.4 1252
Treino Cone AP Sign AP Divider AP
16 84.1% 99.3% 95.8%
17 86.7% 99.3% 98.5%

Figura 60 Visualizagdo da loss nas fases de treino e validagdo do 172 treino.
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Estes foram os melhores resultados obtidos para as trés classes. Os valores da accuracy sdo 0s mais
altos de todos os treinos efetuados, o valor de loss é o mais baixo e por fim, ndo se verifica overfitting.
Neste momento, o dataset foi considerado apto a satisfazer as necessidades do sistema.

Na introducdo do separador de via no dataset existiu um cuidado redobrado pelo facto de este, numa
situacao real, ndo aparecer em angulos favoraveis ao seu reconhecimento. O angulo mais favoravel ao
seu reconhecimento é aquele em que aparece na figura 41. Porém, nas estradas reais o carro encontra
0 separador de via numa posicao diferente, como se pode ver na figura 61.
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Figura 61 Exemplo de imagem inserida no dataset com o separador de via na perspetiva mais comum tendo em conta o
dngulo de visdo normal de um condutor quando dirige um veiculo.

Para contornar este problema, as imagens do dafaset seguiram o angulo mais parecido com o
encontrado em situacdes reais e ndo o angulo considerado ideal. Apos esse cuidado, o sistema mostrou-
se mais capaz de detetar os separadores de via.

Na figura 62, encontra-se um grupo de imagens do algoritmo em funcionamento. Foi usada a webcam
do portatil para identificar fotos de cones aleatoriamente posicionados num ambiente real semelhante

ao da prova de conducdo autonoma e sinais de rua encontrados aleatoriamente.
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Figura 62 Imagens retiradas de um video de exemplificagdo do funcionamento do sistema na detegdo dos sinais de obras na
estrada.

Como se pdde observar, o algoritmo tem um bom desempenho e deteta os sinais sem dificuldade.
Depois de o dataset estar concluido restou testar quais os valores dos hiperparametros que fazem o
sistema ter o melhor desempenho.

A maneira ideal para se encontrar a melhor combinacao de valores dos hiperparametros seria o teste de
todas as combinacdes possiveis desses valores, o que seria inconcebivel para este projeto. Assim, foram

escolhidos para teste, os hiperparametros mais suscetiveis a variacdo e com um impacto menos
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previsivel no treino. Por exemplo, o impacto do dafa augmentation é previsivel e foi testado no treino 12,
neste sentido, ndo é suscetivel a variacdo e fica inalterado.
De seguida apresentam-se os testes realizados aos hiperparametros mais suscetiveis a variacao e que

podem ser alterados em simultaneo para se encontrar um equilibrio.

e Numero de epochs

Tabela 9 Teste a diferentes valores de epochs.

Epochs mAP Total Loss (Valor final)
25 92.9% 3.43
50 94.3% 3.30
100 94.8% 3.50
150 93.9% 3.80
200 94.8% 3.73

Analisando a tabela 9, observa-se que o nimero de epochs mais equilibrado & 100 porque apresenta o
melhor compromisso entre mAP e loss. O tamanho do dataset pode influenciar a configuracdo deste

hiperparametro.

e [eaming Rate

Tabela 10 Teste a diferentes valores de Learning Rate.

Learning Rate mAP Total Loss (Valor final)
0.00001 90.6% 3.94
0.0001 94.8% 3.50
0.001 94.1% 3.57

Pela analise da tabela 10, percebe-se que 0.0001 é o melhor valor de Learning Rate por obter o maior

mAPe a menor /oss.
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e Bafch Size

Tabela 11 Teste a diferentes valores de Batch Size.

Batch Size mAP Total Loss (Valor final)
2 94.7% 3.43
4 94.8% 3.50
16 93.4% 331
32 92.0% 3.67

Nos testes da tabela 11 verifica-se que o 74P ¢ mais alto para o bafch size de 4. Ja a /oss obtém o valor

mais baixo para um batch size de 16, contudo, o mAP baixa bastante e nao é desejavel.

o [eaky RellU

Tabela 12 Teste a diferentes valores de Leaky RelU.

Leaky RelLU mAP Total Loss (Valor final)
0.1 94.3% 3.61
0.3 94.8% 3.50
0.5 94.5% 3.41

Para o Leaky RelU (tabela 12), os valores sdo proximos mas o 0.3 tem maior mAP.

o Kernel regularizer

Tabela 13 Teste a diferentes valores de Kernel Regularizer.

Kernel Regularizer mAP Total Loss (Valor final)
0.0001 94.9% 3.53
0.001 94.8% 3.50
0.01 94.0% 3.53

Para o Aemel Regularizer (tabela 13) o melhor equilibrio de mAPe /oss é o valor 0.001.
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o Divisdo do dataset

Tabela 14 Teste a diferentes valores de divisdo de dataset.

Divisdo do dataset mAP Total Loss (Valor final)
70/30 92.5% 3.37
80/20 94.8% 3.50
90/10 92.4% 4.31

Para a divisdo do dafaset (tabela 14) o ratio 80/20 é o mais apropriado devido ao elevado valor de mAP
e valor intermédio de /oss. Novamente, € um caso onde se obtém um valor inferior de /oss, 3.37, mas a
diferenca de décimas nao justifica o decaimento de 2.3% de mAP.

Com estes resultados verifica-se que a alteracao dos valores dos hiperparametros nao origina uma
diferenca decisiva na performance porque os valores divergem num pequeno intervalo. Como os valores
nas extremidades desses intervalos nao se mostraram melhores que os do centro, nao se justificou o
teste de outros valores.

Os restantes hiperparametros nao foram modificados porque a mudanca dos mesmos tem um resultado
previsivel. Por exemplo, ao modificar o threshold do /oU esta a alterar-se o limite para o qual uma
bounding box é aceitavel através da sua intersecao com a ground truth bounding box. Abaixo desse valor
a detecao sera pouco rigorosa, mas acima desse valor comeca a ser demasiado rigorosa podendo, em
casos extremos, resultar na nao detecao de um objeto. Estas métricas dependem do objetivo do utilizador
em termos de precisdao das detecdes e qual a margem que este aceita para o seu algoritmo. O projeto

que o utilizador esta a desenvolver é um fator decisivo na escolha dos valores para os hiperparametros.

5.2. Movimentacao na via delimitada por sinalizagcdo temporaria

0O treino do DDPG é mais complexo que o do YOLOV3-tiny. A correta configuracao dos hiperparametros
esta dependente de inumeros fatores presentes no ambiente de simulacéao tornando o algoritmo mais
imprevisivel. Um facto que foi observado durante os treinos do algoritmo para este projeto é que se forem
executados 10 treinos diferentes com a mesma configuracao de hiperparametros, irdao obter-se 10
resultados diferentes devido ao caracter aleatério do algoritmo. Ainda assim, os hiperparametros tém
sempre um intervalo de valores recomendados ou normalmente usados por autores que usam 0 mesmo
algoritmo. Os autores do DDPG mencionaram os valores que utilizaram para testar o algoritmo no 7ORCS
e no MU.JoCo. Com base neles, os valores estipulados para a implementacao da primeira solucao sao

0S seguintes:
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Number of epochs = 500; Actor Learning Rate = 0.001; Critic Learning Rate = 0.0001; OU theta= 0.15;
OU sigma = 0.2; Minibatch size = 64; Buffer size = 10000; 7au (utilizado para atualizar as farget
networks) = 0.001; Gamma= 0.99

A primeira solucdo implementada demonstrou-se pouco eficaz em lidar com os diferentes percursos
apresentados. A Figura 63 mostra os resultados obtidos para a fase de treino e teste em percursos de
linha reta. Embora no gréfico de treino em linha reta se verifigue uma pequena aprendizagem, esta ndo
¢ suficiente para atingir resultados consistentes na fase de teste.
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Figura 63 Grdficos correspondentes ao treino e teste com percurso em linha reta, respetivamente, para a primeira solugdo
implementada.

Ja nos percursos onde se inserem curvas, a aprendizagem ndo aconteceu, como se pode ver na figura

64. Um dos motivos deve-se ao facto de, nesta solucéo, nao existir orientacdo para o ponto de chegada.
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Figura 64 Grdficos correspondentes ao treino e teste com percurso em curva, respetivamente, para a primeira solugéo
implementada.

Apos muitas tentativas, a aprendizagem nao foi bem-sucedida e passou-se de imediato para a experiéncia
com a segunda solucdo implementada.

Durante os multiplos treinos efetuados pelo algoritmo, este verificou-se instavel no que diz respeito a
consisténcia de aprendizagem ao longo do treino. Mais especificamente, o algoritmo desaprendia

determinados comportamentos que lhe garantiam uma boa rewardfinal. Este fenomeno nao se mostrou
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esporadico, mas sim muito frequente no decorrer dos demais treinos e mostrou-se penalizador para a
aprendizagem, uma vez que os wejghts finais eram uma juncdo de bons e maus comportamentos. Por
este motivo foram guardados checkpoints dos wejghts aquando dos seus bons comportamentos. Desta
forma, a partir do episodio cinquenta, foi verificado se nos ultimos cinquenta episodios a média da reward
total seria maior do que a dos cinquenta equivalentes aos wejghts guardados anteriormente. Este
processo foi iterativo até ao fim do treino e permitiu guardar os wejghts que correspondem ao melhor
comportamento possivel num determinado intervalo de tempo de um treino. Estes wejghts foram
inseridos nos treinos seguintes de modo que o algoritmo obtivesse logo de inicio um bom ponto de
partida. O processo mostrou-se imprescindivel para acelerar a aprendizagem do DDPG e descartar o
mais rapido possivel os comportamentos que ndo fazem parte da solucdo do problema.

Outro fator tido em consideracao foi o ruido. Como foi dito anteriormente, o ruido diminui gradualmente
ao longo do treino e é estipulado um valor inicial e um valor final. Estes valores nao foram fixos e estavam
dependentes do objetivo e do comportamento do veiculo. Quando o veiculo fez um bom treino, nédo foi
aplicado ruido elevado no treino seguinte porque iria mudar drasticamente o comportamento do veiculo.
Em vez disso, aplicou-se ruido com menor amplitude para otimizar a aprendizagem que adquiriu.

Os hiperparametros utilizados sdo semelhantes aos da primeira solucdo com a excecdo do numero de
epochs que foi reduzido para 100 porque se verificou que o algoritmo ia desaprendendo com um elevado
numero de epochs.

Como efetuado para a solucao anterior, o algoritmo foi primeiramente treinado e testado num percurso
reto. Apos uma boa aprendizagem iniciou-se o treino e teste no percurso da curva e, devido ao sucesso
da segunda solucao, introduziu-se um percurso em contracurva. Na figura 65 estdo apresentados os trés

percursos construidos lado a lado.

Figura 65 Capturas de ecrd do dos trés percursos que o veiculo percorreu: Reta, Curva, Contracurva.
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Foi registada a evolucdo da reward cumulativa obtida em cada episodio para as trés situacoes diferentes,
tanto na fase de treino como de teste. Na figura 66 estdo os resultados obtidos no percurso em linha

reta.

Total Reward per epoch Total Reward per epoch

124
10 4

10 4

o
L

total_reward

total_reward

|
o
L

-10

24 raw data raw data
smooth_data _154 smooth_data

T T T T T T T T T T T T
[ 20 40 60 80 100 o 20 40 60 80 100
epochs epochs

Figura 66 Grdficos alusivos ao treino e teste do sistema, respetivamente, na situagdo onde o percurso é uma reta.

Na fase de treino verifica-se um intervalo de aprendizagem positiva do episodio 15 ao episodio 55. Este
¢ o intervalo de melhor aprendizagem e os weights correspondentes sao automaticamente guardados. A
aprendizagem foi submetida a uma fase de teste e, analisando o segundo grafico, observa-se que o
algoritmo comeca com um comportamento exemplar e perde um pouco o ritmo entre, aproximadamente,
0 episodio 20 e 55. A partir dai volta a recuperar e pode concluir-se que, tirando essas perdas, tem um

melhor resultado que a primeira solucao. Na figura 67 estao os resultados obtidos no percurso em curva.
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Figura 67 Grdficos alusivos ao treino e teste do sistema, respetivamente, na situagdo onde o percurso é uma curva.

Pela analise do grafico do treino, verifica-se um intervalo entre os episodios 20 e 70 onde o algoritmo
teve um comportamento quase 6timo. Isso resultou em fases de teste mais fidedignas, como se pode
verificar no grafico alusivo ao teste que conta com uma evolucao bastante positiva. De notar que, em
ambos os graficos, o valor acima de 9 de reward total corresponde a chegada do veiculo com sucesso
ao ponto de chegada sem comportamentos impréprios. Um valor acima de 5 indica que o veiculo chegou

com sucesso ao final, mas nao teve um comportamento tao otimizado (um comportamento otimizado
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significa ir de forma ininterrupta até ao ponto de chegada, sem paragens ou movimentos
desnecessarios). No caso de executar comportamentos impréprios e chegar na mesma a linha final, a
reward sera muito baixa e ndo significa que o veiculo ndo chegou a linha final, mas o seu comportamento
ndo cumpre movimentos de seguranca para o transporte de passageiros. Na figura 67 estdo os

resultados obtidos no percurso em contracurva.
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Figura 68 Grdficos alusivos ao treino e teste do sistema, respetivamente, na situagdo onde o percurso é uma contracurva.

No treino do percurso em contracurva verifica-se uma evolucao positiva de aprendizagem. Como no
episodio 80 ocorre o pico do valor da média da reward cumulativa, o Ultimo checkpoint foi guardado
nesse ponto. A fase de teste com um valor médio acima de 5 indica que o veiculo chegou um numero
elevado de vezes ao ponto de chegada com sucesso e seguranca.

E possivel ainda observar um pico negativo (a amarelo) nos graficos do percurso em contracurva. Este
pico surge da penalizacdo dada pela variavel de contagem de sfeps, aquando do aumento da demora
por parte do veiculo para terminar o percurso. Esta demora deve-se na generalidade a comportamentos
menos Uteis, como por exemplo andar a uma velocidade quase nula. E um fendmeno que nao deve ser
ignorado pois s6 assim o sistema aprendera que nao pode ter esse comportamento.

Estes graficos foram o resultado de uma sequéncia extensiva de treinos e testes. Neste sentido, foram
efetuadas centenas de tentativas e uma gestdo cautelosa dos wejghts para se produzirem resultados
consistentes. Como foi possivel observar, existe um intervalo em cada grafico que regista uma média de
reward cumulativa obtido a evoluir positivamente, que corresponde a parte do treino em que o sistema
esta a tirar partido da aprendizagem e a convergir para o objetivo. O reaproveitamento de wejghis por
checkpoints foi fundamental para a aceleracdo dos treinos do sistema que, de outro modo, nao
convergiria para o objetivo tao rapido.

Para concluir, na figura 69 encontram-se sucessivas imagens retiradas de um video que mostra o veiculo
100% autonomo a fazer o percurso do inicio ao fim, utilizando o sistema desenvolvido neste projeto, sem

qualquer intervencao humana e sem ruido introduzido nas acdes.
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Figura 69 Demonstragdo do percurso concluido pelo veiculo 100% auténomo utilizando o sistema desenvolvido neste
projeto.

Esta sequéncia de imagens demonstra um episddio concluido com sucesso. Pode-se observar que o
veiculo ndo tem um comportamento orientado pelo centro da via. Esta caracteristica é esperada visto
que a segunda solucdo implementada para satisfazer os percursos com curvas nao tem nenhuma
referéncia de onde é o centro da via, ao contrario da primeira solucéo.

Foi possivel demonstrar que, embora o veiculo chegue na maior parte das vezes ao final com sucesso,
existe uma minoria de episoédios onde tem comportamentos menos desejaveis o que pde em causa a

seguranca do mesmo na perspetiva de o transportar para o mundo real.
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6. CONCLUSOES

Este projeto demonstrou uma prova de conceito de como a inteligéncia artificial pode ser utilizada em
aplicacoes reais que dizem respeito a situacées complexas ao nivel da conducao auténoma, como obras
na estrada. Como o sistema baseou-se em satisfazer dois objetivos de natureza diferente, foram
necessarios dois algoritmos de natureza diferente.

O YOLOv3-tiny foi utilizado para cumprir o primeiro objetivo que foi a detecao de sinalizacdo temporaria
de obras na estrada e obteve um mAP superior a 90% com um tempo de resposta minimo. Foi aplicado
e testado em ambiente real e ambiente de simulacao, onde se registaram todos os resultados obtidos
pelo mesmo e provou-se a sua eficiéncia. Sendo considerada uma versao compacta do YOLOVS3, mostrou-
Se menos preciso mas bastante mais rapido, o que o torna imprescindivel para a conducao auténoma
uma vez que o tempo de resposta € um elemento fundamental para garantir a seguranca durante a
conducao na via publica.

O DDPG foi utilizado para cumprir o segundo objetivo que envolveu a movimentacao do veiculo nas
situacdes de obras na estrada e fez uso do algoritmo do primeiro objetivo para se orientar no espaco.
Uma das suas principais vantagens é a exploration do ambiente ser independente da exploitation, com
auxilio de um replay buffer. Esta caracteristica permitiu, ndo s6 mais fluidez e velocidade no treino, como
também eliminou eventuais correlacdes indesejaveis no ambiente em que se situou. Foi treinado e
testado em ambiente de simulacao e registaram-se os resultados para duas solucdes implementadas no
processamento de imagem. A primeira solucdo mostrou-se pouco eficaz para lidar com diversos
percursos. A segunda solucao mostrou-se promissora em todos os percursos. Assim, o DDPG mostrou-
se bastante qualificado quando lida com ambientes de natureza complexa e continua, uma vez que
atingiu o objetivo com sucesso em cerca de 73% das vezes para o percurso em reta, 83% para o percurso
em curva e 55% para o percurso em contracurva.

Neste momento, nao é recomendado a utilizacdo do sistema no mundo real dado que existe uma
margem de erro que poderia por em causa a seguranca dos passageiros do veiculo ou dos veiculos que
0 rodeiam.

A utilizacao de dois algoritmos de inteligéncia artificial de natureza distinta, para a construcao de um
sistema como este, permitiu dar a conhecer o poder destes algoritmos a interagir em conjunto e os
resultados extraordinarios que sao capazes de atingir. Desta forma, impulsiona a concecéo e o design
de novos sistemas que também utilizem varios algoritmos de inteligéncia artificial em conjunto, usando

bibliotecas como o £OS para garantir a comunicacdo de todas as entidades.
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Para trabalho futuro esta prevista a integracdo da orientacdo do centro da via na segunda solucdo para
ter um comportamento mais suave. Assim pode satisfazer-se os varios tipos de percursos e estar
minimamente habilitado para uma conducado mais preventiva. Se o resultado for solido, passa a ser
possivel a hipdtese de transportar o sistema para o mundo real onde ocorre a otimizacao do sistema

para aplicacdes reais.
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