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1. Introducere

1.1 Oportunitatea si aplicabilitatea tezei de doctorat

Vehiculele autonome reprezintd unul dintre domeniile care au beneficiat si beneficiaza de resurse
importante. Inteligenta artificiala (IA), pe de alta parte are un rol important in dezvoltarea functiilor
de conducere autonoma cum ar fi: examinarea mediului in care un vehicul navigheaza, identificarea
participantilor la trafic, sau controlul deplasarii vehiculului.

Conform studiilor realizate [1], 98% din totalul accidentelor produse in trafic sunt cauzate de erori
umane. Pentru a se reduce acest procent, au fost dezvoltate sisteme de conducere automata al
caror rol este de a preveni accidentele rutiere, de a reduce emisiile de carbon, sau de a reduce stresul
provocat de conducerea unui automobil [2].

in ceea ce priveste gradul de autonomie al unui autovehicul, au fost definite sase niveluri, denumite
Society of Automotive Engineers (SAE) Levels. Standardul SAE /3016 [3] introduce o clasificare a
gradului de automatizare cu valori cuprinse intre O si 5. Nivelurile SAE cuprinse intre O si 2 ofera
functionalitati de baza pentru asistenta soferului, pe cand, urmatoarele niveluri se indreapta catre
0 automatizare care necesita din ce in ce mai putina interactiune cu soferul. Asadar, in nivelul O se
incadreaza in prezent automobilele, care sunt controlate manual de cdtre un operator uman si nu
dispun de nici o functionalitate de conducere autonoma. Nivelul 1 se referd la autovehiculele care
ofera functii de asistentd, cum ar fi pdstrarea distantei in raport cu masina din fatd, sau asistenta
la parcare. Autovehiculele cu nivelul 2 de automatizare sunt capabile sa controleze atat virarea
cat si accelerarea sau franarea. Cu toate acestea, soferul trebuie sa mentina mainile pe volan tot
timpul. Un exemplu pentru acest nivel de automatizare poate fi parcarea automatd sau mentinerea
autovehiculului pe banda de circulatie.

in cadrul nivelului 3 SAE, monitorizarea permanentd din partea soferului nu este obligatorie,
autovehicului putand conduce, naviga si lua decizii critice de unul singur. Soferul poate prelua insa
controlul cand autovehiculul cere interventia acestuia, sau cand doreste sa conduca. Nivelul 4 este cu
un pas mai aproape de autonomia completa. in marea majoritate a situatiilor si mediilor, automobilul
nu necesita control din partea soferului, acesta putandu-se deplasa si lua decizii salvatoare de
viata fdra interventie umand. Desigur, se permite preluarea controlului, dacd se doreste acest
lucru. Nivelul 5 reprezinta viitorul tehnologiei de conducere autonomad. Vehiculele cu nivelul 5 de
automatizare vor fi capabile sa navigheze in orice tip de mediu sau trafic, sa indeplineasca sarcini
complexe si sa poate lua decizii indiferent de complexitatea sau urgenta situatiilor. Autovehiculele
din aceasta categorie nu vor necesita nici un fel de asistenta din partea unui operator uman.

Pentru a se atinge nivelurile de automatizare superioare este necesar ca algoritmii clasici sa fie
inlocuiti cu algoritmi ce se pot adapta situatiilor neprevazute si care pot folosi volumul mare de
date diponibil. Tehnicile de inteligenta artificiald pot fi utilizate pentru a se crea modele complexe ce
pot indeplini cu succes sarcini de perceptie sau control. In ultimii ani, datorita avansului tehnologic,
algoritmii creati prin metode specifice de machine learning (ML) au un rol din ce in ce mai important
in progresul conducerii autonome. Chiar daca acest tip de algoritmi prezinta o complexitate ridicata,
datoritd componentelor hardware proiectate special pentru accelerarea calculelor necesare retelelor



neurale, pot fi integrati in sistemele din componenta autovehiculelor. in ceea ce priveste antrenarea
modelelor de tip deep learning, dezvoltarea procesoarelor grafice a permis utilizarea unor arhitecturi
din ce in ce mai complexe, care pot sd atinga performante ridicate daca sunt utilizate impreuna cu
seturi de date cuprinzdtoare si variate.

Deoarece accesul la date de antrenare de calitate reprezinta o problema atunci cand resursele
financiare sunt limitate, este important sa existe metode pentru a se genera date sintetice, care sa
simuleze conditiile de trafic ce pot fi intalnite. Tn acest scop se pot utiliza medii de simulare, unde
senzori precum LIDAR sau RADAR, dinamica unui vehicul, sau participanti la trafic se pot replica
intr-un mod realist [4].

Chiar dacd in ultimii ani s-au facut eforturi importante pentru a se rezolva problemele de perceptie si
intelegere a mediului in care un autovehicul se deplaseazd, functionalitdtile de asistentd a soferului
necesita incd expertiza si inovatie pentru a devini robuste. Asa cum a fost amintit, fiecare senzor
utilizat are avantajele si dezavantajele sale. Din acest motiv fuziunea datelor provenite din mai multe
surse poate ajuta un sistem sa primeasca informatii mai detaliate si mai exacte, pe baza cdrora sa
poata lua cele mai bune decizii. De asemenea, detectarea in timp-real a contextuluiin care un vehicul
se deplaseaza este incd o problema nerezolvatd, deoarece hdrtile de navigare de inalta rezolutie
necesitd mult efort pentru a fi implementate, iar semnalul GPS (eng. Global Positioning System) are
erori ce nu pot fi acceptabile in cazul unui vehicul autonom.

Nivelul 5 SAE promite o automatizare totald, asa cum s-a mai mentionat, prin care autovehicul sa
fie capabil sd ia decizii in situatii limitd, asemenea unui utilizator uman. in aceastd directie, viitoarele
cercetari se vor concentra pe obtinerea unui algoritm care sa simuleze un comportament cat mai
apropiat de cel al unui sofer, eliminandu-se insa factorii care duc la accidentele rutiere din ziua de
astdzi. Acest obiectiv este departe de a fi realizat, insa, aceastad tezd de doctorat demonstreaza ca
existd posibilitatea de a simula un astfel de comportament atunci cand se doreste controlul deplasdrii
unui autovehicul.

1.2 Obiectivele tezei de doctorat

Avansul tehnologiilor bazate pe inteligentd artificiala a impactat decisiv dezvoltarea autovehiculelor
autonome, intensificand dezvoltarea capabilitatilor de perceptie si control. Dezvoltarea procesoarelor
grafice performante, a arhitecturilor hardware ce pot rula cu succes algoritmi de ML si a platformelor
cloud ce pot stoca seturi de date impresionante si pot sa ofere capacitdti de calcul sporite, a condus
cain prezent, in automobile, sa existe functionalitati dezvoltate prin tehnica de IA.

Avandin vedere ca multe dintre functiile de asistenta ale soferului si cele de control ale autovehiculului
inca se bazeaza pe algoritmi clasici, domeniul de ML poate aduce imbunatatiri semnificative in ceea
ce priveste performanta acestora. Asadar, aceastd tezd de doctorat contribuie la dezvoltarea unor
noi algoritmi pentru perceptia mediului din jurul unui autovehicul , prin interpretarea statistica a
datelor provenite de la senzori, si demonstreaza aplicabilitatea algoritmilor de tip ML pentru sarcini
de control. De asemenea, se prezintd si posibilitatea de industrializare a modelelor generate, pentru
a fi testate si evalute in sistemele integrate in autovehicule.

In concluzie, s-au avut in vedere urmdtoarele obiective principale de cercetare:

O Perceptia mediului din jurul unui autovehicul:
- Dezvoltarea unei platforme software open-source pentru detectia in timp-real a
participantilor la trafic in cadrul unui simulator de curse de masini;

- Implementarea unor mecanisme pentru generarea datelor sintetice utilizate in procesul
de antrenare;



- Reprezentarea spatiala sub formd de griduri de ocupanta si utilizarea acestei reprezentari
ca intrare intr-o retea neurald destinata clasificarii mediului in care se deplaseaza un
vehicul;

- Implementarea unei retele neurale de convolutie de complexitate redusa pentru
clasificarea scenariilor de trafic;

- Implementarea unui mecanism pentru optimizarea retelelor neurale prin ajustarea
automata a setului de hiperparametri.

O Industrializarea modelelor de machine learning:

- Implementarea unui cadru pentru industrializarea modelelor de ML si dezvoltarea
acestora conform standardelor de calitate acceptate de industria constructoare de
autovehicule;

- Evaluarea modelelor dezvoltate pentru perceptia mediului din jurul unui vehicul prin
integrarea acestora in arhitecturi software utilizate in productia de serie, in machete
ale unor vehicule complet echipate pentru conducere autonoma si, de asemenea, in
automobile care au fost echipate in prealabil cu senzorii necesari algoritmilor de perceptie.

B Prelucrarea statistica a datelor senzoriale pentru generarea traiectorie si controlul unui vehicul
autonom:

— Definirea unei arhitecturi de retea neurala capabild sa controleze si sa genereze o
traiectorie a vehiculelor autonome prin simularea unui comportament asemanator celui
uman;

- Utilizarea unei abordari de neuro-evolutie pentru antrenarea sistemelor de conducere
autonoma bazata pe optimizarea Pareto multi-obiectiv.

1.3 Organizarea tezei de doctorat

Teza de doctorat este structurata dupa cum urmeaza:

Capitolul 1 contine o prezentare generald a domeniului in care s-a efectuat cercetarea, definindu-se
contextul si justficandu-se relevanta stiintifica. Acest capitol subliniaza problemele ce se doresc a
fi rezolvate, principalele obiective, impreund cu metodologiile utilizate si experimentele efectuate in
timpul cercetarilor. in finalul capitolului este expusa structura lucrérii si continutul tezei.

in capitolul 2 este prezentat stadiul actual al cercetdrilor privind aplicarea algoritmilor de tip deep
learning in domeniul vehiculelor autonome. Se prezinta cercetarile efectuate pentru imbundtatirea
procesului de perceptie a mediului in care se deplaseaza un autovehicul, prin aplicarea tehnicilor de
detectie si recunoastere a obiectelor bidimensionare si tridimensionale, de segmentare semanticd,
si de reprezentare a spatiului prin griduri de ocupanta. Acest capitol cuprinde si o analiza a metodelor
disponibile pentru controlul si localizarea autovehiculelor autonome, aldturi de un studiu al
algoritmilor de neuro-evolutie ce pot fi utilizati pentru cautarea unui set optim de hiperparametri sau
pentru determinarea ponderilor unei retele neurale. Se mentioneazd, de asemenea, si platformele
de accelerare hardware disponibile pentru inferenta algoritmilor dezvoltati.

in capitolul 3 este prezentat procesul de dezvoltare si evaluare a unei platforme software pentru
implementarea si testarea algoritmilor de perceptie, aplicati domeniului conducerii autonome.
Platforma are la baza un simulator de curse de masini, open-source, care permite integrarea
algoritmilor de machine learning. Acest simulator ofera posibilitatea de a se achizitiona date despre
vehiculul ce se doreste a fi controlat, precum si date despre mediul in care acesta se deplaseaza.

In capitolul 4 este prezentat un algoritm inovativ dezvoltat pentru clasificarea contextului in care
un autovehicul se deplaseaza. Pentru a se determina dacd un autovehicul ruleaza intr-un oras,
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pe autostrada, pe un drum judetean, intr-o parcare, sau intr-o zond cu ambuteiaj, sunt calculate
harti de ocupanta utilizandu-se date de la sezorii LIDAR si RADAR montati pe autovehicul. Sistemul
implementat se bazeaza pe puterea si performanta arhitecturilor de retele neurale pentru a invata
o reprezentare de tip grid a scenelor de trafic. Se prefera utilizarea gridurilor de ocupanta in locul
imaginilor, deoarece pot face fata cu succes incertitudinilor prezente in scenele de trafic, cum ar
fi schimbari in calibrarea senzorilor, pozitia, timpul si latenta. Sistemul proiectat este capabil sa
clasifice, in timp-real contextul in care se deplaseaza un autovehicul utilizandu-se o retea neurald
de adancime convolutiva. Acest model preia ca date de intrare gridurile de ocupanta exportate sub
forma de imagini si furnizeaza ca iesire probabilitatea ca autovehiculul sa se afle intr-una dintre
situatiile de trafic mentionate anterior. Pentru a se reduce complexitatea modelului s-au utilizat
algoritmi genetici pentru a se determina arhitectura ideald a retelei si setul optim de hiperparametri.
Pentru a se testa aplicabilitatea algoritmului intr-un scenariu de trafic real, acesta a fost integrat
intr-o arhitecturd functionala care gestioneaza complexitatea sarcinilor de conducere autonoma si
care poate fi instalata intr-un autovehicul pentru evaluarea datelor provenite de la senzori. Capitolul
seincheie prin prezentarea rezultatelor obtinute in urma evaluarii si prin expunerea dificultatiilor si a
punctelor deschise ce urmeaza a fi rezolvate.

Capitolul 5 este o continuare a cercetdrilor realizate in capitolul 4, si propune o platforma software ce
poate fi utilizata pentru a se genera motoare de inferentd bazate pe algoritmi de machine learning.
Pentru generarea modelelor destinate inferentei, ce contin functii de conducere autonomd, se
utilizeaza metodologii de dezvoltare software standardizate si acceptate de industria constructoare
de autovehicule. Pentru a se demonstra oportunitatea dezvoltdrii unei astfel de platforme, se
genereaza motoare de inferenta ce pot fi instalate intr-un mediu embedded si care pot rula intr-o
configuratie hardware cu capacitate redusa de procesare. in acest scop se dezvoltd un algoritm
pentru clasificarea in timp-real a spatiilor interioare ale unei cladiri de birouri. Pentru achizitia de
date si testarea modelului s-a folosit 0 machetd a unui vehicul, echipata pentruindeplinirea sarcinilor
de conducere autonoma. Validarea modelelor generate prin platforma propusa s-a realizat prin
integrarea acestora ca module independente intr-un framework care este utilizat in productia de
serie a componentelor software de companii importante din industrie. in cadrul acestui capitol se
demonstreaza si posibilitatea de a se instala modelele generate in Cloud, prezentandu-se astfel
flexibilitatea in alegerea tipului de hardware si de sistem de operare pentru inferenta.

in capitolul 6 se prezinti o abordare bazata pe neuro-evolutie, capabild si genereze traiectoria unui
vehicul autonom prin invatarea de tip multi-obiectiv. in acest scop se utilizeaza algoritmi de tip
deep learning, mai exact o retea neurald convolutionald-recurenta profunda, care este antrenata
printr-o tehnica inovativa de neuro-evolutie, bazatd pe optimizarea Pareto multi-obiectiv si pe
algoritmi genetici. Tn acest capitol s-a pus accentul pe interpretarea statisticd a datelor senzoriale,
procesate in scopul unei reprezentari a mediului din jurul unui vehicul intr-un spatiu de cautare
redus. S-a ales utilizarea straturilor de tip Long Short-Time Memory (LSTM) care au capacitatea de
a aproxima secventele de date temporale. Datele de intrare utilizate pentru antrenarea algoritmului
sunt compuse dintr-o secventa de griduri de ocupanta, pozitia vehiculului si coordonatele destinatiei,
sarcina retelei neurale fiind de a estima strategia optima pentru ca vehicului sa se deplaseze
la coordonatele destinatiei. Procesul de antrenare utilizeazd un vector care contine mai multe
obiective: calea parcursd de agent, viteza laterald a acestuia si viteza longitudinald. Una dintre
sectiunile acestui capitol este dedicata rezultatelor experimentale obtinute prin utilizarea unui set
de date achizitionat cu un automobil complet echipat pentru conducerea autonomd, aldturi de un
set de date sintetice generate prin intermediul unui mediu de simulare.

In final, capitolul 7 evidentiaza concluziile generale si rezuma noi oportunitati de cercetare. De
asemenea, se mentioneaza contributiile personale si se prezinta rezultatele obtinute in perioada
studiilor doctorale.



2. Stadiul actual al cercetarilor in domeniu

Pe parcursul ultimelor decenii inteligenta artificiala si tehnica deep learning au devenit principalele
tehnologii din spatele multor descoperiri din domeniul procesdrii imaginilor [5], roboticii [6] si
intelegerii si procesarii limbajului natural [7]. Aceste tehnologii au, de asemenea, un impact major in
revolutia autovehiculelor autonome, prezenta astdzi atat in mediul academic cat si in cel industrial.
Autovehiculele autonome migreaza din interiorul laboratoarelor catre testarea pe drumurile publice.
Lansarea vehiculelor autonome promite o reducere a numarului de accidente si ambuteiaje si, de
asemenea, imbundtatirea mobilitatii in orasele foarte aglomerate.

Chiar daca pana la 95% dintre scenariile de trafic pot fi rezolvate relativ simplu cu algoritmii clasici de
perceptie, de control al miscarii sau de planificare a traiectoriei, rdman 5% care sunt cazuri speciale pe
care metodele clasice nu reusesc sd le indeplineascd. Rezolvarea acestor cazuri speciale reprezinta
solutia pentru lansarea pe scard largd a vehiculelor autonome.

2.1 Perceptia mediuluiin care se deplaseaza autovehiculele

Tehnologia conducerii autonome permite vehiculelor sa opereze in mod autonom, observand mediul
inconjurator si instrumentand un raspuns reactiv. O cerintd esentialda pentru un vehicul autonom
este abilitatea sa de a intelege mediul inconjurator in timp-real. O cantitate mare de resurse a fost
alocata in ultimii ani pentru a se rezolva provocdrile perceptiei mediuluiinconjurator. Retelele neurale
artificiale au devenit solutia principala pentru a analiza cantitatea considerabild de date provenita de
la diferiti senzori montati pe o masina fdra sofer.

in cele ce urmeazé se va prezenta starea actuald a cercetarilor in domeniu, avand in vedere tematici ca
detectia de obiecte, segmentarea semantica si intelegerea scenei utilizandu-se griduri de ocupanta.
Studii dedicate perceptiei mediului inconjurdtor pot fi gdsite in referintele [8] si [9].

2.1.1 Detectia si recunoasterea obiectelor

O metodd de detectie de obiecte robustd reprezintda o functionalitate esentiala a vehiculelor
inteligente. O masind autonoma trebuie sa detind capabilitatea de a detecta participantii la trafic, in
mod particular in zonele urbane unde o mare varietate de obiecte si ocluzii pot sa apard. Retelele
neurale de convolutie au devenit standardul de-facto in recunoasterea si detectia obiectelor,
obtinandu-se rezultate remarcabile in competitii cum ar fi, de exemplu, Imagelet Large Scale Visual
Recognition Challenge [10].

O analiza cuprinzatoare asupra framework-urilor generale de detectie de obiecte poate fi gdsita in
[11]. Autorii furnizeaza o scurta descriere a metodelor bazate pe propunerea de regiuni de interes si
o0 evaluare experimentald a fiecarei metode. Cele mai populare arhitecturi care sunt, de asemenea,
utilizate in aplicatiile destinate conducerii autonome, sunt detectoarele intr-o singura etapa (eng.
single stage) sau in doud etape (eng. double stage). in [12], autorii fac o prezentare extinsd a
cercetdrilor recente in domeniul detectiei obiectelor, incluzand si o descriere a diferitelor topologii de
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Figura 2.1: Prezentare arhitecturi algoritmi: (a) Fast R-CNN si (b) Faster R-CNN. Imaginile au fost
preluate din [17], respectiv [18].

retele neurale utilizate pentru indeplinirea acestor sarcini.

in general, algoritmii prin intermediul cdrora se realizeazé detectia intr-o singurd etapa nu furnizeaz
aceleasi performante ca cei ce realizeaza detectia in douad etape, dar sunt semnificativ mai rapizi.
Doua dintre cele mai populare abordari ale algoritmilor de tip single stage sunt YOLO (eng. You Only
Look Once) [13] si SSD (eng,. Single Shot Multibox Detector) [14]. YOLO are capacitatea de a calcula
coordonatele casetelor de incadrare si probabilitatea de a apartine unei anumite clase de obiecte
pentru fiecare detectie, intr-un timp relativ redus. Variante imbunatatite ale algoritmului YOLO au
fost publicate in [15] si [16] unde au fost aduse imbunadtatiri in termeni de acuratete si viteza de
detectie, prin normalizarea lotului de esantioane, predictia locatiilor sau prin variatia dimensiunilor
casetelor de detectie. YOLO poate fi utilizat cu succes in aplicatii de perceptie a mediului inconjurator,
putand fi optimizat pentru detectia participantilor |a trafic din zonele urbane, cum ar fi alte vehicule
sau pietoni.

Algoritmii de detectie in doua etape, precum R-CNN (eng. Regions with CNN features) [19], impart
procesul de detectie de obiecte in doud faze: propuneri ale regiunilor de interes ale candidatilor
si clasificarea cadrelor de determinare. Una dintre cercetdrile care au impactat domeniul detectiei
obiectelor a fost referitd in lucrarea [17], unde a fost introdus algoritmul Fast R-CNN pentru a
rezolva o parte din inconvenientele prezente in R-CNN [19], unul dintre acestea fiind viteza redusa
de detectie. Acest articol demonstreaza cd metoda Fast R-CNN este de noud ori mai rapida in
comparatie cu R-CNN. Acest algoritm este compus din trei module. Primul realizeaza propunerea
de regiuni, al doilea este reteaua neurald care indeplineste rolul de extractor de caracteristici, iar al
treilea este modulul ce realizeaza clasificarea. Modulul de propuneri de regiuni selecteaza un set de
posibile cadre de incadrare iar apoi, utilizand caracteristicile extrase de reteaua neuralg, clasificatorul
produce ca rezultat clasa corespunzatoare fiecarui cadru.

Faster R-CNN [18] este un algoritm de detectie eficient care extinde cercetdrile realizate in [17] cu
o retea neurala de convolutie foarte adancd antrenata intr-o singurd etapad, utilizandu-se o functie
de cost de tip multiobiectiv. n [18] autorii au demonstrat ci utilizand arhitectura algoritmului
Fast R-CNN [17] se pot genera propunerile de regiuni de interes, reducand in acest mod timpul de
procesare si apropiindu-se de cerintele ruldrii in timp-real. In figura 2.1 sunt prezentate arhitecturile
algoritmilor Fast R-CNN, respectiv Faster R-CNN, arhitecturi care au fost preluate din articolele de
referinta corespunzatoare.
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2.1.2 Segmentarea semantica

in afard de clasificarea imaginilor si detectia obiectelor, cercetrile din domeniul sistemelor de vedere
artificiald au abordat si problema segmentarii imaginilor. Segmentarea semanticd a scenei reprezinta
etichetarea in categorii presetate a fiecarui pixel dintr-o imagine. in contextul conducerii autonome,
pixelii pot fi etichetati ca suprafete carosabile, pietoni, participanti la trafic, cladiri, s.a.m.d..

Segmentarea semanticd este una dintre tehnicile de nivel inalt care paveaza calea cdtre intelegerea
completd a scenei, fiind utilizata in aplicatii cum ar fi conducerea autonomd, navigarea in spatii
interioare sau in aplicatii de realitate virtuald sau augmentata. Un studiu amplu asupra acestei
metodologii poate fi gdsit in [20], unde autorii fac o trecere in revistd exhaustivd a metodelor de tip
deep learning utilizate pentru segmentarea semantica si aplicabilitatea acestora in domenii variate.
in cele ce urmeazi se va realiza o trecere in revistd a cercetdrilor actuale privind segmentarea
semanticd, punandu-se accent pe aplicabilitatea acestora in domeniul conducerii autonome a
autovehiculelor.

Ca si in cazul detectiei si recunoasterii obiectelor, retelele neurale adanci au adus contributii
semnificative in domeniu. Exista o serie de arhitecturi de retele neurale care sunt utilizate in mod
uzual ca baza pentru algoritmii destinati segmentdrii semantice. Dintre acestea se pot aminti:
AlexNet [21], VGG-16 [22], GooglLeNet [23], ResNet [24] sau SegNet [25].

2.1.3 Perceptia utilizindu-se griduri de ocupanta

O harta de ocupantd, cunoscuta si sub numele de grid de ocupanta (eng. Occupancy Grid (0G)),
este o reprezentare a mediului inconjurator care imparte spatiul intr-un set de celule si calculeaza
probabilitatea de ocupare a fiecdrei celule. in figura 2.2 pot fi observate reprezentiri ale unor scene
de trafic sub forma unor harti de ocupanta.

Gridurile de ocupanta au fost utilizate cu succes in cazul navigérii agentilor autonomi. in [26] retele
neurale de convolutie au fost antrenate utilizandu-se date bidimensionale provenite de la senzori de
distanta pentru etichetarea semantica a diferitelor spatii in medii necunoscute. Aceasta abordare
permite unui robot sa utilizeze un senzor de tip LIDAR pentru clasificarea spatiilor.

Conducerea intr-un mediu exterior implica, de asemenea, si interactiunea cu obiecte dinamice.
Retelele neurale recurente au fost utilizate de Ondruska [27] pentru urmdrirea si clasificarea
mediului din jurul unui robot plasat intr-un mediu dinamic si partial observabil. O RNR filtreaza
fluxul de intrare compus din mdsuratorile brute ale unui laser pentru a deduce locatiile obiectelor,
impreuna cu identitatea acestora, atat in ariile vizibile cat si in cele ocluzionate. Algoritmul descris in
[27] se inspird din Deep Tracking [28], care este un sistem de tip DL ce se bazeazad pe retele neurale
pentru urmdrirea de la un cap la altul (eng. end-to-end) a obiectelor.

Chiar daca hartile de ocupanta sunt instrumente comune in domeniul roboticii, cazurile in care
au fost utilizate impreuna cu metode DL pentru aplicatii in timp-real sunt reduse. Aceasta nisa
nu a fost suficient studiata pand in acest moment si poate furniza multe posibilitati de cercetare.
Utilizandu-se date receptionate de la un senzor LIDAR, in [29] este propusa o versiune imbundtatita
a regulii Redistributiei Conflictului Proportional (eng. Proportional Conflict Redistribution #'6 -
PCR®), luandu-se in considerare teoria lui Zhang privind gradul de intersectie a elementelor focale
[30].

in afara functionalitdtilor de detectie, gridurile de ocupantd pot fi utilizate si pentru a clasifica si
eticheta contextul in care un autovehicul se deplaseazd. Pornind de la metodele dezvoltate in [31],
unde OG si retelele neurale au fost utilizate pentru a clasifica scenele de trafic, in timpul cercetarilor
pentru aceasta tezd, aceasta idee a fost dezvoltata, perfectionata si aplicatd in sisteme ce ruleaza in
timp-real. in[31] hartile de ocupantd au fost create prin acumularea informatiilor de-a lungul timpului
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Figura 2.2: Exemplu de reprezentare a scenelor de trafic ca harti de ocupanta.

si au fost utilizate pentru a se eticheta scenariile de trafic in anumite clase, cum ar fi zona de parcare,
mediul urban sau autostrada.

In aceasta teza gridurile de ocupantd au fost folosite intens pentru a se studia noi modalitati de a se
detecta scenariile de traficin timp-real, informatie utilizatd ca intrare pentru algoritmii de arbitrare a
comportamentului vehiculelor autonome.

2.2 Controlul si localizarea autovehiculelor autonome utilizandu-se
algoritmi de deep learning

2.2.1 Localizarea autovehiculelor autonome

Una dintre problemele fundamentale in conducerea autonoma este abilitatea de a localiza cat mai
precis pozitia autovehiculului, in timp-real. Localizarea exterioara se bazeaza masiv pe tehnologia
GPS. Datorita variatiilor privind acuratetea si momentele cand semnalul GPS lipseste (in interiorul
tunelurilor sau in zonele fard acoperire), aceasta abordare nu este recomandata in cazul vehiculelor
autonome. Pentru a imbunatatii localizarea au fost propuse metode alternative ce se bazeaza pe
tehnologia deep learning.

Capabilitatea de a localiza un vehicul estimand pozitia camerei dintr-o imagine este o sarcina
importantd in aplicatiile de navigatie autonomad a vehiculelor autonome bazate pe vederea artificiald.
PoseNet [32], este un sistem de relocalizare monocular, cu sase grade de libertate ce functioneaza
robust in aplicatiile de timp-real, si care antreneaza o retea neurald de convolutie pentru a invata
maparea prin regresie a pozitiei unei camere video cu sase grade de libertate dintr-o singurd imagine
color (RGB). LTSM-Pose [33] imbunatdteste acuratetea localizarii utilizand unitati LSTM (eng. Long
Short-Term Memory) [34] aplicate stratului complet conectat de iesire din PoseNet, rezolvand in
acest mod problema fenomenului de overfitting din [32].

in lucrarea [35] este propus un sistem de localizare bazat pe LIDAR, denumit L? - Net, capabil si
obtind o acuratete in centimetri a localizarii. L3 - Net invatd descriptori locali, optimizati in mod
specific sa fie compatibili in scenarii de trafic diferite. Algoritmul utilizeaza retele neurale recurente,
acestea fiind eficiente in modelarea dinamicii vehiculelor, oferind o mai buna acuratete si fluenta
temporala.
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2.2.2 invitarea prin intdrire

Paradigma de invatarea prin intdrire (eng. reinforcement learning) este considerata a fi una dintre
cele mai puternice din domeniul inteligentei artificiale, aplicandu-se pentru a antrena si invata
autovehiculele sd se comporte prin interactiunea cu mediul.

Recent, conceptul de Deep Reinforcement Learning (DRL) a fost introdus si testat cu succes de catre
compania DeepMind din Londra in jocuri ca Atari 2600 sau Go [36], demonstrandu-se capabilitatea
de ainvdta cu succes reprezentarea mediului. DRL este o metoda de invatare nesupervizatd, in care
avantajele conceptului de invatare prin intdrire sunt combinate cu versatilitatea si capabilitatea de
generalizare a retelelor neurale artificiale adanci.

Un algoritm DL pentru planificarea traiectoriei pentru conducerea autonoma este propus in [37].
Metoda adreseaza problema modeldrii erorii si dependentele necesare urmaririi traiectoriei. Gasirea
celei mai bune traiectorii catre o locatie tinta din interiorul unui grid este analizatd in [38] cu metode
de planificare cunoscute in literatura, corelate cu abordarile bazate pe retele neurale.

Un alt studiu despre reinforcement learning si aplicabilitatea sa in domeniul conducerii autonome a
fost efectuat in lucrarea [39] unde s-a sintetizat stadiul actual al acestei metodologii.

2.3 Neuro-evolutia

2.3.1 Introducere in neuro-evolutie

Cercetarile curente privind retelele neurale se concentreazd cu precddere pe domeniile de deep
learning si reinforcement learning. in aceste domenii metoda dominantd de antrenare este
reprezentatd de propagarea inapoi a erorii, un algoritm eficient pentru calcularea gradientului
functiei de cost.

O abordare alternativd, care se inspira din procesul biologic care sta la baza functiondrii creierul uman,
este antrenarea retelelor neurale utilizandu-se algoritmi de evolutie. Acest domeniu este denumit
neuro-evolutie (eng. Neuro Evolution) si activeaza capacitdti ale retelelor neurale artificiale care, in
mod tipic, nu sunt disponibile abordarilor bazate pe minimizarea gradientului. Astfel de capacitati
pentru retelele neurale includ invatarea functiilor de activare, hiperparametrilor, topologiei sau chiar
a regulilor de auto-invatare.

Chiar daca neuro-evolutia a existat pentru o perioadd mare de timp ca o arie de cercetare
independentd, apare o tendintd ca linia de separatie dintre aceasta si DL, ambele referindu-se la
retelele neurale, sa se estompeze treptat. Ideile din neuro-evolutie sunt infuzate in DL, atat prin
hibridizarea evolutiei si a descresterii gradientului, cat si din punctul de vedere al transferului de
perspective conceptuale de la o paradigmad la alta. Aceasta tendinta este accelerata in special
datoritd extinderii resurselor de calcul, deschizand noi perspective pentru algoritmii de evolutie, care
s-au concentrat in trecut cu precddere pe modelele de mici dimensiuni.

2.4 Maedii de simulare

Deoarece un vehicul autonom isi bazeaza deciziile pe informatiile primite de la senzori, este evident
ca virtualizarea diferitilor senzori este cheia pentru orice platforma de simulare utilizata pentru
conducerea autonoma. In orice caz, pentru ca o simulare s fie cat mai apropiaté de realitate, sunt
necesare modele perfecte pentru a se minimiza diferenta rezultatd [51, 521.

Simulatoarele moderne tind sa aiba urmatoarele functionalitati:



Tabela 2.1: Sumar functionalitdti simulatoare destinate testdrii si implementdrii algoritmilor de

conducere autonoma.

Simulator Licenta Motor fizic Limbaj de programare | Agent extern
Carla [40] GPL/Open-Source | Unreal Engine Python Da
AirSim [41] GPL/Open-Source | Unreal Engine C++, Python, C#, Java Da
DeepDrive [42] GPL/Open-Source | Unreal Engine C++, Python Da
Udacity [43] GPL/Open-Source Unity C++, Python n
Constellation [44] Restrictionata PhysX/CUDA C/C++, Python Da
Carcraf/Waymo [45] Restrictionatd n Python Da
SIMLidar [46] GPL/Open-Source n C++ Da
Helios [47] GPL/Open-Source | JMonkey Engine Java Da
GLIDAR [48] GPL/Open-Source n C++ Da
RADSIm [49] Comerciala n Matlab n
TORCS [50] GPL/Open-Source Da C++ n

O prototipare rapida;
O motoare fizice pentru deplasdrile reale;

O randare 3D realistd; instrumente standard de modelare 3D si instrumente terte pot fi utilizate
pentru a construi mediile simulate;

in tabelul 2.1 sunt comparate principalele caracteristici ale simulatoarelor utilizate in mod uzual in
cercetare.

2.5 Concluzii

in acest capitol a fost prezentat stadiul actual al cercetarilor privind algoritmii de machine learning
aplicati domeniului conducerii vehiculelor autonome. Aceasta tema s-a impus in literatura de
specialitate datoritd tendintei marilor producdtori de autovehicule de a fabrica autovehicule cu un
grad cat mai mare de autonomie.

Dupa o scurtd introducere in domeniu s-au prezentat metodele specifice perceptiei mediului
inconjurator. Acest subiect a fost intens dezbdtut si cercetat de-a lungul anilor deoarece un pas
esential in avansul privind conducerea autovehiculelor autonome este reprezentat de intelegerea
mediului unde acestea navigheazd. Au fost prezentate rezultatele obtinute pentru detectia si
recunoasterea obiectelor, perceptia utilizandu-se griduri de ocupanta sau segmentarea semnatica.

Una dintre limitdrile importante in cercetarile privind autovehiculele autonome este lipsa unor seturi
de date care sa permitd antrenarea si evaluarea algoritmilor. De aceea, in aceastd lucrare cercetarile
au fost efectuate utilizandu-se baze de date open-source si, de asemenea, folosindu-se o baza
de date creata prin achizitionarea informatiilor cu ajutorul unui vehicul echipat cu o gama largd de
senzori. O abordare care a permis extinderea datelor pentru o mai buna generalizare a algoritmilor
a fost utilizarea unor medii de simulare, medii din care informatia necesara a putut fi extrasa cu
usurinta. De asemenea, utilizarea unor medii de simulare duce la cresterea variatiei setului de date
artificiale, deoarece pot fi create noi scenarii.

Asa cum a fost prezentat in acest capitol, pentru a se optimiza arhitectura unei retele neurale este
nevoie de tehnici inovative pentru a se gdsi topologia si setul de hiperparametri ideale. Tehnica
de neuro-evolutie poate fi folositd cu succes in antrenarea algoritmilor deep learning, selectand cei
mai performanti indivizi ai unei populatii, indivizi care sunt apoi testati intensiv pentru a se valida
rezultatele obtinute.
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3. Platforma software pentru implementarea si
testarea algoritmilor de perceptie

in capitolul anterior s-au mentionat diferite metode utilizate pentru perceptia mediului incojurator
si, de asemenea, aplicabilitatea acestora in domeniul conducerii autonome a autovehiculelor.
S-au prezentat diverse medii de simulare unde algoritmii pot fi antrenati si validati. n cadrul
acestui capitol se vor introduce conceptele teoretice ale algoritmilor utilizati pentru detectia si
recunoasterea obiectelor. Algoritmi de acest tip se vor utiliza intr-un mediu de simulare a curselor de
masini, cunoscut sub numele de TORCS [50]. Deoarece algoritmii realizati se bazeaza pe conceptele
paradigmei de machine learning, sunt expuse si conceptele teoretice care stau la baza acesteia.

Pentru dezvoltarea si aplicarea algoritmilor de perceptie, in cadrul studiilor doctorale s-a dezvoltat
o platforma software open-source, care permite integrarea acestora cu mediul de simulare TORCS.
Prin aceastd platformd se efectueaza o achizitie facila a datelor vizuale ce descriu mediul din jurul
vehiculului controlat si, de asemenea, sunt furnizate informatii cum ar fi viteza de deplasare, pozitia
autovehiculului pe calea de rulare, distanta dintre participantii la trafic sau panta drumului. Aceste
date pot fi stocate si folosite ulterior pentru etapele de antrenare si validare ale algoritmilor dezvoltati.

3.1 Notiuni introductive

in cazul unui vehicul autonom, scopul unui algoritm de perceptie este de a furniza informatiile
necesare controlului acestuia. Pentru a se lua cele mai bune decizii este foarte important ca
obiectele statice sau dinamice din jurul vehiculului controlat sa fie detectate si clasificate. De
asemenea, in cazul obiectelor dinamice, este util sa se anticipeze pozitia viitoare a acestora in planul
de actiune.

in momentul realiz&rii cercet&rilor privind aplicabilitatea algoritmilor implementati pentru detectia si
recunoasterea obiectelor in domeniul autovehiculelor autonome s-a constatat lipsa unei platforme
software care sa permita antrenarea si validarea algoritmilor mentionati anterior in timp-real,
acesta fiind motivul principal pentru care a fost realizat studiul publicat prin lucrarea [53]. in cadrul
platformei dezvoltate au fost cercetate si optimizate conceptele introduse prin lucrarea [18].

Obiectivul lucrarii [53] a fost furnizarea cdtre comunitatea stiintificd a unui framework software
unde avantajele si dezavantajele conceptelor noi de detectie de obiecte sau cele deja publicate pot fi
testate si validate. Aceastd platforma furnizeaza o interfatda catre mediul de simulare TORCS, in care
metodele lansate pot fi evaluate. Pentru a se crea topologia retelei neurale a fost utilizata biblioteca
open-source Caffe [54].

in [18] a fost introdusd o retea neurald utilizatd pentru a genera propuneri de obiecte, denumita
Region Proposal Network (RPN), retea care partajeazd caracteristicile extrase dintr-o imagine de
intrare cu o retea neurala folositd pentru detectie. In acest mod timpul de calcul al propunerilor de
obiecte a fost redus in mod semnificativ. Algoritmul Faster R-CNN [18] poate fi aplicat cu succes pe
imaginile care provin din lumea reald, cu o distributie spectrala naturala.
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Figura 3.1: Diagrama-bloc a platformei software propusa pentru elaborarea, testarea si validarea
algoritmilor de detectie a obiectelor.

Chiar dacd algoritmul Faster R-CNN poate sd realizeze detectia de obiecte in timp-real, acesta a fost
testat doar pe fluxuri de imagini, fara a fi integrat intr-un mediu de simulare sau aplicatie din lumea
reald, unde avantajele si dezavantajele acestui concept pot fi puse in evidenta.

Principalele contributii care sunt evidentiate pe parcursul acestui capitol pot fi sumarizate dupa cum
urmeaza:

O dezvoltarea unei platforme software care sa ruleze in timp-real, platforma prin intermediul
cdreia pot fi antrenati, validati si testati algoritmi pentru detectia si recunoasterea obiectelor;
acest framework este furnizat ca solutie open-source pentru a facilita dezvoltarea de algoritmi
specifici perceptiei mediului inconjurdtor;

O imbundtatirea timpului de executie necesar algoritmilor de perceptie prin paralelizarea
sarcinilor.

3.2 Formularea problemei, metodologia de antrenare si optimizarea
algoritmilor

in cadrul acestui capitol s-a efectuat o analiza privind aplicarea si validarea metodelor de machine
learning pentru detectia obiectelor in mediul de simulare TORCS. O platforma software open-source,
a cdrei concept este prezentat in figura 3.1, a fost dezvoltata si furnizatd comunitatii stiintifice in
scopul de a se concepe siantrena algoritmi de tip deep learning pentru rezolvarea diverselor probleme
din domeniul vehiculelor autonome. Sistemul propus se bazeazad pe arhitecturile de retele neurale
cunoscute ca RPN si R-CNN pentru o detectie robusta si eficientd a participantilor la trafic.
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3.2.1 Introducere in machine learning

Paradigma invatarii automate (eng. Machine Learning - ML) permite abordarea sarcinilor de
complexitate ridicatd care nu pot fi indeplinite cu succes de algoritmii clasici. Instrumentele de
machine learning ofera alternativa la rigiditatea instrumentelor programate, care odata instalate
intr-un sistem raman neschimbate, chiar dacd multe sarcini se pot modifica in timp.

Metodele de ML se bazeaza pe cdautarea unui model £, provenit dintr-o familie .# de modele,
ideal pentru aproximarea unor comportamente dorite. Acestea se pot baza atat pe modele
parametrizate cat si pe modele non-parametrizate pentru a realiza maparea doritd. Un clasificator
non-parametrizat este, de exemplu, algoritmul celui mai apropiat vecin (eng. Nearest Neighbour)
[55], care utilizeaza ca date de intrare vecinii cunoscuti ai obiectului actual pentru a prezice clasa
corespunzdtoare a acestuia. De asemenea, pot fi mentionate si modele, ca de exemplu, arborii de
decizie sau retelele neurale artificiale.

3.2.2 Metodologia utilizata pentru etapa de antrenare a algoritmului propus pentru
detectia si recunoasterea obiectelor

Metoda pentru detectia obiectelor prezentatdin acest capitol este o combinatie dintre o retea neurala
de adancime utilizatd pentru propunerea de regiuni ale obiectelor (eng. Region Proposal Network
RPN [18]) si conceptul de Fast-RCNN [17]. Un avantaj in utilizarea acestei arhitecturi este partajarea
calculelor necesare intre cele doua retele neurale RPN si Fast R-CNN folosindu-se un set comun de
straturi de convolutie.

Antrenarea algoritmului pentru detectia obiectelor se realizeaza utilizandu-se metoda propagdrii
inapoi a erorii. Functia de cost, denumita si functia obiectiv, utilizata pentru a se minimiza eroarea
calculatd la iesirea retelei neurale este definita prin relatia urmdtoare:

L)1) = 5 ) Lats(pip}) + A

1 * ES
Zpi Lreg(ti, t7), (3.1)

reg i

unde: / este indexul ancorei; p; reprezinta probabilitatea ca o ancora / sa fie un obiect sau nu; p; este
eticheta observatiilor cunoscute care vor fiadresate de acum ca ground-truth, etichetd a cdrei valoare
este 1 dacd ancora este pozitiva si O daca este negativa; t; este vectorul de coordonate parametrizat
al cadrelor prezise; t este cadrul utilizat ca ground-truth, care este asociat cu o ancora cu eticheta
egald cu 1; L5 este functia de cost utilizatd pentru clasificare (functie de cost logaritmicd pentru
doud clase, si anume obiect sau non obiect).

L ,¢g este functia de cost utilizata pentru regresie, fiind definita astfel:

Lreg(tist) = R(t; — t7), (3.2)

unde R este asa-numita functie obiectiv robusta, introdusa si definitd in lucrarea [18].

Termenul p?L ¢, subliniazd faptul ca functia de cost pentru regresie este activata doar in cazul in care
ancora este pozitiva (p; = 1), fiind dezactivatd in caz contrar ((p} = 0)).

lesirile straturilor de regresie si clasificare sunt normalizate utilizandu-se N,¢g Si N¢js. Parametrul A
este folosit pentru a se balansa calculul ponderilor.

Pentru reglajul fin al detectiei, procedeul de propagare inapoi al erorii este activat prin stratul de
pooling ROI. Luandu-se in considerare x; € & pentru activarea intrdrii / din stratul ROl respectiv y,;
iesirea j a stratului ROI notat cu r, acesta calculeaza y,; = x;-(,;), unde i« (r,j) = argmaxy cop(ij) X -
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Functia de propagare inapoi definita pentru stratul de pooling ROI calculeaza o derivata partiald a
functiei de cost, luandu-se in considerare fiecare variabila de intrare x; si utilizand relatia:

oL oL

Derivata partiald 0L /dx; este acumulata pentru fiecare ROI r si pentru fiecare unitate de pooling de
iesire y,;, daca / este argmax selectat pentru y,;.

Pentru antrenare s-au utilizat seturile de date open-source Pascal VOC2012 si Pascal VOC2007 [56,
57]. Imaginile din aceste seturi de date au fost scalate astfel incat dimensiunea minimd, fie pe latime,
fie pe indltime sa fie de 600 de pixeli. Pentru ancore, s-au folosit trei scaldri, si anume 1282, 2562,
5122. Cadrele ancorelor care depdsesc marginile imaginilor sunt ignorate in timpul antrendrii, aceste
informatii nefiind utilizate in functia de cost. De exemplu, pentru o imagine de dimensiune 1000x600,
sunt in total 20 000 (60x40x9) de ancore. Prin ignorarea celor care depasesc marginile imaginii, mai
raman aproximativ 6 000 de ancore pentru antrenare.

Contributia principald adusa prin acest studiu este proiectarea si dezvoltarea unui framework cu o
arhitectura flexibila si robustd, capabil sa ruleze algoritmi de perceptie a mediului inconjurdtor, in
timp-real. Functionare al sistemului utilizeaza mai multe fire de executie in paralel.

S-a pornit de la metoda Faster-RCNN [18] pentru a se realiza detectia si recunoasterea de obiecte
intr-un mediu de simulare al curselor de masini, denumit TORCS. in figura 3.1 este ilustrat modul in
care mediul de simulare si algoritmul de detectia de obiecte sunt fuzionate intr-un singur framework.
A fost dezvoltat un mediu care ruleaza pe mai multe fire de executie pentru a se reduce timpul necesar
detectiei si pentru a se inlatura posibilele intreruperi ce pot sa apard in timpul ruldrii mediului de
simulare.

Asa cum se poate observa in figura 3.1, o imagine cu o scena de trafic este furnizatd ca intrare intr-o
retea neurald ce propune posibile regiuni ale obiectelor. Aceastd retea denumita RPN este antrenata
pentru a genera propuneri de regiuni cat mai exacte, propuneri care sunt utilizate in procesul de
detectie de cdtre o retea neurald bazatd pe regiuni ale obiectelor, retea denumita R-CNN.

Astfel, imaginea receptionata din TORCS este mai intai convertitd intr-o imagine de tip OpenCV [58]
de dimensiune 500x375 si apoi trimisa catre RPN pentru procesare. Deoarece precesarea este
realizata asincron, pe un fir de executie separat, timpul necesar pentru generarea de propuneri de
regiuni este redus, algoritmul de detectie fiind capabil sa ruleze intr-un mediu cu cerinte de executie
in timp-real. Odata ce propunerile de regiuni au fost generate, devin date de intrare in algoritmul de
detectie de obiecte. Obiectele care au scorul de potrivire cu clasa etalon cel mai mare sunt detectate
si trimise catre mediul de simulare pentru a fi marcate pe imagine.

Topologia retelei neurale este una complexa si necesita o putere de calcul semnificativa. Stratul de
intrare, care apartine retelei RPN, este urmat de un numadr de cinci straturi de convolutie. Primele
doua straturi de convolutie sunt urmate de straturi de pooling care au ca scop reducerea dimensiunii
hartilor de caracteristici rezultate. Numarul de filtre kernel aplicate straturilor de convolutie este mai
mare cu cat se avanseazd in adancimea retelei neurale. Daca pentru primul strat de convolutie este
setat un numar de 96 de filtre, acesta ajunge la 512 pentru al patrulea strat de convolutie, scazand
apoi la 256 pentru ultimul strat convolutiv. Prima parte a arhitecturii formeaza reteaua RPN, ale
carei rezultate sunt trimise catre un strat personalizat, dezvoltat in Python, care preia propunerile
de regiuni si le transmite mai departe cdtre stratul de pooling ROI. Acestea sunt redimensionate, si
procesate rand pe rand pentru a se determina care este scorul cel mai mare de potrivire pentru o
clasa anume.
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Orchestrare

Intrare Meniu Motor de stare
Biblioteci si API TORCS
Plugin-uri
Randare Simulare Pista rulare Agent

Figura 3.2: Arhitectura generala a mediului de simulare TORCS. Modulul "Detectie Obiecte DNN" a
fost dezvoltat in cadrul acestui studiu pentru a realiza detectia si recunoasterea obiectelor.

3.3 Rezultate experimentale

Pentru evaluarea framework-ului dezvoltat pentru perceptia mediului inconjurdtor, s-au folosit date
de evaluare achizitionate din mediul de simulare TORCS. Acest mediu de simulare a fost utilizat
pentru a se masura performanta algoritmului de detectie de obiecte. Pentru a se obtine acest lucru
a fost dezvoltata o aplicatie capabila sa ruleze pe mai multe fire de executie, fiind utilizata pentru
madsurarea performantei atat in cazul folosirii procesorului grafic, cat si in cazul folosirii unitatii
centrale de procesare.

3.3.1 Integrarea mediului de simulare TORCS

In cadrul acestei teze, asa cum a fost mentionat a priori, s-a utilizat un mediu de simulare al curselor
de masini, denumit TORCS. Aceasta s-a bucurat de o popularitate ridicata in comunitatea stiintifica,
fiind o platformad portabild, open-source si cu acces facil la resursele si datele despre masina simulata
si mediul in care se desfasoara cursa.

Un alt avantaj al acestui simulator este capabilitatea de a rula pe o varietate mare de sisteme de
operare: ruleaza pe Linux (toate arhitecturile, pe 32 sau 64 de biti, configuratie little sau big endian),
FreeBSD, OpenSolaris, MacOSX si Windows (32 sau 64 biti).

Din nucleul jocului se pot colecta imagini si, de asemenea, indicatori critici pentru controlul masinii,
cum ar fi viteza acesteia, pozitia relativa fata de centrul drumului sau distanta pand la masina din
fata.

Metodele bazate pe retelele neurale de adancime pot fi integrate in TORCS, prin intermediul unui
plugin. Asa cum se poate observain figura 3.2, Detectie Obiecte DNN este plugin-ul creat si introdus
in arhitectura generala a simulatorului. Se pot evidentia o serie de avantaje care decurg din utilizarea
acestei platforme pentru algoritmi de tip machine learning, dintre care se pot mentiona: marea
varietate de tipuri de obiecte care pot fi detectate, un mod facil de a se construi noi circuite care
sa acopere toate cerintele necesare unor situatii speciale sau posibilitatea de a se dezvolta noi
agenti, bazati inclusiv pe tehnici de inteligenta artificiald, care pot fi antrenati pentru indeplinirea
a numeroase sarcini, cum ar fi perceptia mediului sau planificarea traiectoriei. Un alt avantaj
important este accesul la datele de antrenare si validare prin intermediul sistemului modular bazat
pe plugin-uri.
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Figura 3.3: Exemple de detectie de obiecte in cadrul simulatorului TORCS.

3.3.2 Rezultatele obtinute in urma validarii si testarii platformei dezvoltate

Pentru validarea algoritmului de detectie de obiecte si integrarea acestuia in platforma software
dezvoltata, se propune utilizarea unui sistem ce ruleaza pe mai multe fire de executie. Chiar daca
mediul de simulare TORCS este compatibil cu o varietate de sisteme de operare, in acest studiu s-a
utilizat exclusiv Windows.

Scene de trafic reprezentand starea mediului, sunt captate din TORCS si trimise spre a fi procesate,
aceasta operatiune efectuandu-se intr-un fir de executie separat de cel al simulatorului, pentru a se
reduce timpul necesar detectiei si pentru a se fluidiza executia aplicatiei TORCS. Metoda raportata
in lucrarea Faster-RCNN [18] a fost preluatd si, de asemenea, integrata si optimizata in platforma
dezvoltata.

Procesul de validare s-a realizat prin crearea unei interfete de comunicare intre simulator si plugin-ul
Detectie Obiecte DNN. Aceasta interfata a fost dezvoltata utilizandu-se Python Embedded, care
permite o legdtura facila intre scripturile dezvoltate in Python si bibliotecile C++.

Arhitectura retelei neurale utilizata pentru detectia de obiecte descrisa in sectiunea 3.2.2. Pentru
antrenarea algoritmului s-a utilizat baza de date open-source Pascal VOC2012. Acest set de date a
fost prelucrat astfel incat sa fie extrase doar clasele de interes pentru aplicatia dezvoltata.

Pentru a se minimiza eroarea, antrenarea a fost realizata pe parcusul a 150 de epoci, cu dimensiunea
unui lot de esantioane setata la valoarea de 4, datoritd memoriei reduse a procesorului grafic.
Antrenarea s-a desfdsurat pe parcursul a aproximativ 30 de ore, fiecare epoca avand o durata de
aproximativ 700 de secunde, fiind realizata pe GPU.

Odata modelul antrenat, acesta a fost testat prin rularea’in TORCS, asa cum poate fi observatin figura
3.3,1n care se prezinta exemple de detectii ale participantilor la cursa de masini. De asemenea, atasat
acestei lucrari este si un clip video, in care este exemplificata modalitatea de detectie a obiectelor.

Deoarece platforma dezvoltata poate fi configurata sd ruleze atat in modul CPU, cat siin modul GPU,
a fost realizatd o analizd a performantelor mdsurate in urma utilizarii celor doud configuratii. A fost
calculat asadar intervalul de timp necesar pentru detectia de obiecte din imagine pentru care a fost
generat un anumit numar de propuneri de obiecte. Numarul maxim de propuneri generate este setat
la valoarea de 300. Acest interval a fost calculat in interiorul simulatorului si include timpul necesar
pentru achizitia unei imagini si afisarea cadrelor de incadrare pe imaginea analizata.

Asa cum este afisat in figura 3.4, utilizarea unitatii centrale de procesare nu reprezintd o solutie
optima pentru a rula retele neurale si pentru calculele complexe generate de acestea. Intervalul
de timp mediu obtinut in timpul testelor a fost de 10 secunde, nepermis de mare. Desigur, timpul
de procesare este direct proportional cu numarul de propuneri de obiecte procesate. Atunci cand
numarul acestora este scdzut, timpul necesar detectiei este, desigur, mai redus. in figura 3.4 se poate
observa o diferenta semnificativd de performanta dintre cele doua configuratii. Prin utilizarea unui
GPU, fie si unul cu performante scdzute, se reduce timpul necesar procesarii, in medie, de 15 ori. in
cazul descris, timpul necesar este in medie de 0.51 secunde. Un alt factor important este acela ca
numarul de propuneri de regiuni nu influenteaza in mod semnificativ timpul de procesare atunci cand
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Timpul mediu necesar procesarii timpului mediul pentru un numar variat de propuneri de obiecte.

g EE Procesare CPU WM Procesare GPU
2 4

10 A

Timp (s)

145 160 170 173 223 229 230 232 241 246 265 277 2B2 283 295 298 300
Numar de propuneri de obiecte

Figura 3.4: Timpul necesar procesarii unui anumit numar de propuneri de regiuni din imagini captate
in TORCS, utilizandu-se ambele configuratii: GPU si CPU.

se ruleazd pe GPU, lucru foarte important pentru o aplicatie care trebuie sd ruleze in timp-real si sa
furnizeze raspunsuri la perioade constante de timp.

in figura 3.5 este reprezentati diferenta dintre evolutia timpului de procesare inregistrat pentru 100
de imagini consecutive, pentru cele doud configuratii utilizate. Timpul de procesare utilizandu-se
CPU-ul este considerabil mai mare. De asemenea, se observad cd timpul de procesare variaza
semnificativ de la o imagine la alta, chiar dacd acestea au dimensiuni egale. Pe de altd parte, evolutia
in cazul utilizdrii unui GPU este mult mai constantd, fara a avea varfuri semnificative. Vizualizand si
acest grafic, se poate constata cd utilizandu-se o structura hardware cu performante reduse nu s-a
reusit sd se obtind o rulare in timp-real. insd aceasta limitare poate fi usor eliminati prin inlocuirea
procesorului grafic cu unul ce dispune de mai multd capacitate de memorare si de capabilitati de
calcul sporite.

Pentru a se masura acuratetea algoritmului de detectie de obiecte s-a calculat metrica mAP (media
preciziei medii), asa cum se poate observa in tabelul 3.1. mAP este o metricd populara utilizata
pentru a se calcula precizia algoritmilor de detectie de obiecte. A priori, este necesar sd se determine
parametri de precizie si rata de regdsire (eng. recall).

Precizia masoara acuratetea predictiei ca, de exemplu, ce procent din predictii sunt corecte. Recall
reprezintd abilitatea modelului de a gasi toate punctele de interes sau cazuri relevante. Altfel spus,
recall masoara cat de capabil este modelul de a deduce adevdrat pozitivele (exemplare care apartin
clasei (pozitiv) fiind recunoscute ca apartinand clasei (adevar)).

Pentru a se calcula mAP se utilizeaza asa-numita intersectie asupra reuniunii loU (eng. Intersection
over Union), ce reprezintd raportul dintre aria de uniune si aria de suprapunere:

aria de suprapunere

IToU - -
aria de uniune

(3.4)

Metrica mAP se va calcula pentru loU setat ca prag la valoarile 0.5 si 0.75, prin relatia de mai jos:

%2, AveP(q)
Q

mAP = , (3.5)

unde Q reprezinta numarul de clase, iar AveP() calculeaza precizia medie a esantioanelor care au
loU mai mare fata de valoarea de prag setata.
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Timp de procesare per imagine
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Figura 3.5: Comparatie intre timpii necesari de procesare pentru o serie de 100 de imagini consecutive
captate in TORCS, utilizandu-se ambele configuratii: GPU si CPU.

Tabela 3.1: Calcul mAP pentru loU setat la valoarea 0.5, respectiv 0.75.

Metoda Baza de date utilizatd pentru antrenare | mAPsg | mAPy5 | FPS
Faster RCNN in TORCS Pascal VOC 2012 56.2% | 33.2% 2

3.4 Concluzii

Platforma software open-source introdusa prin acest studiu poate fi utilizata pentru a se valida
diferite tipuri de retele neurale dezvoltate in biblioteca Caffe. Chiar dacd activitatea desfasurata
s-a bazat pe algoritmi de detectie de obiecte aplicati pe imaginile captate din TORCS, aceasta
platformad poate fi utilizatd si pentru alte tipuri de sarcini, cum ar fi cele de clasificare sau planificare
de traiectorii, doar prin simpla modificare a topologiei retelei neurale si prin adaugarea unui nou
modul pentru interpretarea rezultatelor de iesire.

Datoritd existentei posibilitatii de a se utiliza procesarea in paralel prin integrarea limbajului CUDA,
este asigurata o rulare optima pe un procesor grafic ce dispune mai multe nuclee CUDA si o memorie
de capacitate extinsa.

Concluzia este ca aceasta platformd poate fi utilizata de comunitatea stiintifica pentru studiul
metodelor si algoritmilor de machine learning, deoarece furnizeaza un framework complet, ce
poate rula in sistemul de operare Windows si se poate utiliza pentru dezvoltare, testare si validare.
Deoarece libraria Caffe a fost dezvoltatd pentru a fi utilizatd in Linux, compilarea si rularea acesteia
in Windows a presupus foarte multa munca de configurare, integrare si recompilare dependente.
Un alt avantaj important este faptul ca dezvoltand modulul de detectie de obiecte ca un plugin, s-a
demonstrat ca un modul extern, personalizat, poate fi atasat cu usurinta acestei platforme, accesul
la date fiind facil.

Performanta acestui framework poate fiimbunatdtita prin rescrierea straturilor dezvoltate in Python
in limbajul C++, sau prin utilizarea altor metode pentru detectia de obiecte, cum ar fi cele de tip single
stage, ca de exemplu Yolo [15, 16].
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4. Detectarea in timp-real a scenelor de trafic,
aplicata domeniului de conducere autonoma

in acest capitol se prezint3 una dintre cele mai importante si cuprinzatoare cercetdri efectuate pe
parcursul studiilor doctorale. Deoarece perceptia mediului inconjurator realizata pe baza imaginilor
achizitionate de la senzorii video montati pe automobile poate avea numeroase dezavantaje, in acest
capitol s-a introdus o metoda de perceptie care clasifica scenele de trafic prin utilizarea unor harti de
ocupantd, construite pe baza semnalelor primite de la o serie de senzori precum LIDAR sau RADAR.

Se introduce algoritmul Deep Grid Net (DGN) [59], un algoritm de tip deep learning proiectat pentru
a se intelege contextul in care se deplaseaza un autovehicul. DGN incorporeaza o reprezentare
invatata a mediului, bazatd pe griduri de ocupanta obtinute din date brute provenite de la un senzor
LIDAR si sunt construite pe baza teoriei dezvoltate de Dempster-Shafer (DS) [60]. Datele au fost
obtinute inregistrandu-se secvente din lumea reald cu ajutorul unui autovehicul echipat pentru
aceastd sarcina.

Sistemul proiectat este capabil sa previzioneze in timp-real daca un vehicul se deplaseaza pe o
autostradad, un drum judetean, in interiorul unui oras, intr-o parcare sau este prins intr-un ambuteiaj.
Contextul prezis este apoi utilizat ca intrare intr-un algoritm responsabil cu schimbarea strategiilor
de condus, algoritm implementat in EB Robinos [61], platforma software pentru conducerea
autonomd (eng. Autonomous Driving (AD)) dezvoltata de compania Elektrobit.

Se propune o abordare bazatd pe neuro-evolutie pentru a se cduta hiperparametri optimi ai
algoritmului DGN. Algoritmii genetici (AG) au fost selectati datoritd capacitdtii demonstrate de
a evolua retele neurale de adancime cu o acuratete sporitd si o viteza de procesare superioara.
Performanta algoritmului dezvoltat a fost comparatd cu aceea obtinuta cu o serie de clasificatori
similari.

4.1 Notiuni introductive

Asa cum a fost specificat anterior, o cerinta esentiald pentru vehiculele autonome este abilitatea
de a percepe si intelege in timp-real mediul in care se afla vehiculului pentru a se instrumenta
un raspuns corespunzator. Retelele neurale au devenit cea mai viabild solutie pentru realizarea
perceptiei datorita capacitdtii de generalizare si adaptare la medii noi.

Contextul in care un vehicul se deplaseaza reprezinta o informatie extrem de importanta pentru un
sistem HAD, pentru a se aplica strategia de conducere ideald in cazul in care un autovehicul se afla in
interiorul unui oras, fatd de strategia necesara, de exemplu, in cazul deplasarii pe un drum judetean.
Sunt multiple scenarii in care clasificarea contextului de trafic poate fi utild, unul dintre acestea fiind
momentul in care semnalul GPS lipseste sau precizia nu este satisfacdtoare.

In acest capitol sunt dezvoltate cercetarile prezentate in lucrérile [59] si [62] unde algoritmul DGN,
ilustrat in figura 4.1, a fost introdus. Un video care prezinta functionalitatea DGN poate fi accesat
utilizandu-se acest link. Se vor adduga noi consideratii teoretice si se va explicain detaliu metodologia

19


https://www.youtube.com/watch?v=vDafgRWE_Jo&feature=youtu.be

utilizata.

Algoritmul DGN prezice contextul in care se afla un vehicul analizand griduri de ocupanta locale,
construite prin fuziunea datelor senzoriale neprocesate. Gridurile de ocupanta sunt preferate
imaginilor datoritd spatiului de cautare foarte redus determinat de informatia reprezentata minimal.
Aceste griduri descriu mediul de deplasare prin celule distribuite spatial care pot fi libere sau ocupate,
cum va fi explicat mai in detaliu pe parcursul acestui capitol.

Retea neurala de convolutie

@ Sonar

Grid cupant{_G] . Predictie
9‘ Interfata senzor X, 4 contex.t
i ._ conducere
S Lidar B A _ A - autostrada

- interior oras

- drum judetean
- ambuteiaj

- parcare

Interfata senzor

])))))

Radar

Interfata senzor

Figura 4.1: Arhitectura DGN [59]. Fluxul de date de la senzorii LIDAR este convertit in OG, care sunt
mai departe procesate de o retea neurala de convolutie. Ultimul strat al acestei retele furnizeaza o
iesire probabilisticd, sianume, probabilitatea ca vehiculul sa se deplaseze pe autostradd, in interiorul
orasului, pe drumurile judetene, in parcare sau in arii cu ambuteiaje.

Algoritmul DGN este integrat in platforma software HAD dezvoltatda de compania Elektrobit,
cunoscutd sunt numele de EB Robinos. DGN ofera estimare in timp-real a contextului de trafic in
care se afla un autovehicul, mapat la cinci clase principale: deplasarea pe autostradd, deplasarea
in interiorul orasului, deplasarea pe drumurile judetene, deplasarea in parcare si deplasarea in arii
cu ambuteiaje. Aceastd informatie este utilizata de un algoritm de Behavior Arbitration pentru
planificarea diferitelor strategii de conducere autonoma.

S-a utilizat informatia provenitd de la aceste griduri de ocupanta ca intrare intr-o retea neurala
artificiala de convolutie, astfel obtindndu-se o perspectiva bird’s-eye view a scenei de trafic, asa
cum se poate observa in figura 4.2. Algoritmul DGN poate sa distingd intre urmatoarele scenarii:
autostrada (a), ambuteiaj (b), drum judetean (c), parcari (d) sau conducere in interiorul orasului (e).

Principalele realizdri care au fost aduse in urma cercetdrilor efectuate in tezd sunt sumarizate in cele
ce urmeaza:

O introducerea si optimizarea arhitecturii DGN, care invatd o reprezentare a scenelor de trafic sub
forma unor griduri de ocupantd. Aceasta arhitectura este una optimizatd, care face posibila
utilizarea sa in aplicatii de timp-real;

O ajustarea si selectarea hiperparametrilor utilizandu-se concepul de neuro-evolutie. Prin
utilizarea algoritmilor genetici s-a asigurat obtinerea unei arhitecturi optime din punct de
vedere cost-performantd, si, de asemenea, s-au selectat functiile de cost si de optimizare
ideale pentru problema studiata;

O integrarea algoritmului DGN in platforma software destinatd conducerii autonome EB
Robinos si evaluarea acestuia utilizandu-se inregistrari efectuate pe parcursul deplasarilor cu
autovehiculul de test.
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Figura 4.2: Exemple de griduri de ocupanta capturate din diverse scene de trafic.
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4.2 Metodologia utilizatd pentru obtinerea modelului de clasificare

4.2.1 Contextul problemei de clasificare a scenariilor de trafic

Algoritmul proiectat pentru clasificarea scenelor de trafic, denumit Deep Grid Net(DGN), este compus
din trei componente principale:

O un algoritm creat pentru fuziunea datelor intr-un grid de ocupanta;
O o retea neurala convolutiva de adancime utilizata pentru analiza gridurilor in timp-real;

B un algoritm de neuro-evolutie utilizat pentru selectarea setului optim de hiperparametri ai
retelei.

lesirea furnizatda de algoritmul DGN reprezinta o clasificare a contextului deplasarii autovehiculului,
mapat la 5 clase: inner city (interior oras), country road (drum judetean), parking lot(parcare), highway
(autostrada) si traffic jam (ambuteiaj).

Setul de date ce contine griduri de ocupanta D este utilizat pentru a se identifica ipoteza optimd hpgn
a DGN, care codifica structura si ponderile retelei neurale de adancime. Ipoteza hpgy reprezinta
capacitatea modelului de a determina una dintre situatiile de trafic in care se afla un autovehicul,
si anume: deplasarea pe autostradd, deplasarea in interiorul orasului, deplasarea pe drumurile
judetene, deplasarea in parcare si deplasarea in arii cu ambuteiaje. Contextul problemei este definit
in urmadtorul cadru Bayesian:

P(DIh)P(h)

P(h|D) = TD),

(4.1)

unde P(h) este probabilitatea a priori asupra h, P(D fh (D|h)P(h) este probabilitatea datelor
de antrenare, independentd de h si P(h|D) este probab|I|tatea denum|ta in continuare likelihood, a
h pentru setul de date D furnizat. P(D|h) este likelihoodul datelor asupra unei ipoteze date.

Ipoteza MAP (eng. maximum a posteriori) hy ap este definitd mai jos:

hmap = argmax P(h|D). (4.2)
het’

Utilizandu-se teorema lui Bayes, ecuatia (v .ec. (4.2)) poate fi scrisa dupa cum urmeaza:

h = argmax P(DIA)P(h) (4.3)
M A P(D) |
unde P(D) nu influenteaza problema maximizarii, reducand ecuatia (v. ec. (4.3)) la:
hmap = argmax P(D|h)P(h). (4.4)

hest

Asumandu-se faptul cd toate ipotezele au acelasi grad de probabilitate, se poate alege abordarea
Maximum Likelihood (ML) pentru antrenarea retelei neurale de adancime:

hmi = argmax P(D|h) = argmax L(h). (4.5)
hest hest

Esantioanele de antrenare sunt considerate a fi distribuite in mod identic, acest lucru satisfdcand
urmdtoarea relatie:
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P(DIh) = ]_[ P((xis yid h) = | | P(ilxis h)P (). (4.6)
i=1

Maximizarea ecuatiei (4.6) este echivalentd cu maximizarea functiei logaritmice log L(h):
log L(h Z log P(yilxi; h) + Z log P(x;). (4.7)

Termenul Z log P(x;) depinde de setul de date D, dar nu si de ipoteza h. Asadar, poate fi ignorat in
i=1
momentul cautdrii ipotezei optime a algoritmului DGN:

log L(hpon) Z log P(yi|xi; h) (4.8)

4.2.2 Griduri de ocupanta

Gridurile de ocupanta reprezinta sursa de date pentru calcularea ipotezei optime hpgy a algoritmului
DGN. OG sunt folosite adesea pentru perceptia mediului inconjurdtor si navigarea vehiculelor
autonome, aplicatii care necesitd tehnici pentru fuziune de date si evitarea obstacolelor. In
cercetdrile realizate pe parcursul studiilor doctorale, gridurile utilizate pentru a se clasifica contextul
in care un vehicul se deplaseaza au fost construite utilizandu-se teoria lui Dempster-Shafer (DS),
cunoscutd si ca Teoria Evidentei, dezvoltata de Shafer in 1976 si sintetizatd in lucrarea [63]. Aceasta
teorie este caracterizatd de patru functii: FoD (eng. Frame of Discernment), Bel (eng. Belief), BBA
(eng. Basic Belief Assignment) si Pl (eng. Plausibility).

Un exemplu pedagogic al utilizarii teoriei evidentei este ilustrat in figura 4.3, unde se poate observa
cum, prin mdsuratori repetate, creste confidenta ca o celula sa fie ocupata sau liberd, fiind marcata
cu codul de culoare corespunzator. Initial, la momentul de timp to, celula este mascata ca si spatiu
liber (culoarea verde). in momentul in care masina incepe sa se apropie de obstacol, credibilitatea de
ocupantd a celulei respective creste, modificandu-si in acest sens culoarea in rosu la momentul de
timp t3.

Fie Q o functie FoD finita discreta :
Q= {wi,wo,ws,....,Wp}, (4.9)

unde n > 1 pentru problema de fuziune considerati si spatiul sdu de fuziune G. D% reprezintd
setul hiper-putere, iar S* setul de super-putere, in functie de problema consideratd [64]. O functie
Basic Belief Assignment (BBA) asociata cu setul de evidente dat este definitd ca maparea spatiului
de fuziune la valorile din intervalul inchis [0,1]:

m(.): G — [0,1], (4.10)

satisfacandu-se relatiile:

m(®) =0, Y gam(A) =1, (4.11)

unde m(®) este denumitd functia masa de probabilitate, ® reprezinta multimea vidd, si A este orice
submultime a lui G In consecintd, bazat pe evidenta existentd, o valoare numericd in intervalul
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Figura 4.3: Exemplu pedagogic ilustrand comportamentul algoritmului DS. Masina controlata
intalneste un obstacol cand se deplaseaza in directia nord-est (NE).

inchis [0,1] este atribuita fiecdrui element al setului G reprezentand probabilitatea asociati fiecarui
element al multimii.

Setul de fuziune G, denumit si set de puteri, este setul tuturor cadrelor de discerndmant, acesta
reprezentand toate ipotezele si toate uniunile posibile ale ipotezelor. Setul hiper-putere D% si setul
super-putere S sunt definite ca setul format de toate reuniunile si intersectiile ipotezelor, respectiv
setul format din toate reuniunile, intersectiile si complementele ipotezelor [65].

Functiile credibilitate (eng. Belief) Bel si plauzibilitate P/ sunt definite dupa cum urmeaza:

Bel(A)= ) m(B), PI(A)= > m(B)=1-Bel(A). (4.12)
BCA BNA#¢
BEGSZ BEGQ

Functia Be/(A) reprezinta suportul evidential pentru ipoteza A, evidentd care arata aceea ca starea
adevdratd, de fapt, sustine aceastd ipoteza. Functia P/(A) reprezintd suportul evidential posibil
pentru A. Intervalul [Bel(A), P/(A)] poate fi definit ca suportul total care sprijind ipoteza A, iar
limitele acestui interval pot fi considerate ca limita minima si maxima a probabilitatii cu care ipoteza
A este sprijinitd prin evidentele considerate. A reprezintd complementul lui A.

Masa comund este calculata din seturile de masa my(.) si mz(.). Combinatia specifica regulii lui
Dempster-Shafer este definitd luandu-se in considerare m?3 (®) = 0 pentru toate X # ®:

2
1
DS &
mPy s —— m;(X;), (4.13)
L2 71— myia(9) Xlnglezgg o
X1 NXo#d

unde mj 2(¢) mdsoara cantitatea de conflict dintre cele doud seturi de masa. Termenul 1 — m; 2(¢)
reprezinta constanta de normalizare. Gradul total de conflict dintre doud surse de evidenta este
definit ca:
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ma@) 2 ) [ [mix). (6.14)

in conformitate cu Shafer [63], regula combindrii nu poate fi aplicata cand cele doud surse de evidenta
suntintr-un conflict total. Se spune cd doud surse sunt in conflict total dacd se respectd m; 2(¢) = 1.
Detalii suplimentare legate de regula combinatiei dezvoltata de Dempster pot fi gasite in [60].

Gridurile de ocupanta furnizeaza o perspectiva de tipul bird’s-eye view asupra scenei de trafic. Ideea
de baza din spatele acestor harti de ocupantd este divizarea mediului in celule bidimensionale,
fiecare celula reprezentand probabilitatea, sau credibilitatea, de ocupanta. Fiecare celuld are un
cod de culoare, pixelii verzi reprezentand spatiul liber, cei rosii marcand celulele ocupate (care pot
fi denumite si obstacole), iar modelele de culoare neagra sunt utilizate pentru a reprezenta zonele
despre care nu existd informatie necesara pentru a se stabili daca sunt sau nu ocupate. Intensitatea
culorii reprezinta gradul de ocupanta. Cu cat culoarea verde, de exemplu, este de o intensitate mai
mare, cu atat probabilitatea ca celula sa fie liberd este mai mare.

In acest studiu, continutul gridurilor se degradeaza in timp, prin reducerea gradualg, in timp, a
increderii privind ocupanta fiecarei celule din grid. Continutul gridurilor este actualizat continuu, in
timp-real, cu fiecare ciclu de masurare al senzorilor.

Gridurile de ocupanta utilizate pentru antrenare au fost etichetate manual prin inspectie vizuald a
imaginilor provenite de la senzorul video. Exemple de etichetdri pot fi vizualizate in figura 4.2.

4.3 Antrenarea algoritmului DGN

Pentru a se obtine o cat mai mare acuratete a modelului DGN, au fost cautate solutii inovative care sa
conducd la rezultate cat mai bunein ceea ce priveste clasificarea scenelor de trafic. Deoarece setul de
date disponibil pentru antrenare a fost limitat, utilizandu-se un autovehicul echipat cu senzori de tip
LIDAR, ultrasonici si video pentru achizitie, a fost necesara o tehnica prin care mai multe modele pot
fi antrenate si evaluate cu setul de date avut la dispozitie si care sa furnizeze cea mai buna varianta
pentru problema studiata.

Cercetandu-se literatura de specialitate, s-a constatat ca au fost utilizate cu precddere doua metode
pentru obtinerea unui model ideal al unei retele neurale: neuro-evolutia si cautarea de tip grila
(metoda cunoscutd sub numele de Grid Search). Aceste metode au fost utilizate pentru a se selecta
cel mai bun set de hiperparametri pentru topologia algoritmului DGN. in cele ce urmeazi se vor
prezenta detaliile de implementare ale metodei de neuro-evolutie.

4.3.1 Selectarea hiperparametrilor prin neuro-evolutie

Algoritmii genetici [66] reprezintd o metoda de optimizare metaheuristica, apartinand unei categorii
mai largi de algoritmi evolutivi. Procesul de antrenare evolutiv incepe de la un set initial de solutii,
denumit si populatie, &2, unde fiecare solutie este data de un set de proprietati denumite gene. O
solutie este cunoscuta si sub numele de individ, care apartine populatiei, notat hpgy € 2.

Algoritmii genetici sunt utilizati in acest studiu pentru a se gdsi setul optim de hiperparametri
codificand A7, ;- Este utilizat acelasi set ca in sectiunea 22, si anume: numdrul optim de neuroni din
fiecare strat al retelei, cel mai potrivit algoritm de optimizare, numadrul si dimensiunea filtrelor Kernel
utilizate in cadrul operatiei de convolutie si functia de cost folositd in procesul de propagare inapoi a
erorii.
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Algoritm 4.1 Procedura de antrenare a retelei neurale adanci de convolutie Deep Grid Net,
utilizandu-se metodologia de neuro- evolutie, afisatd in pseudo-cod.

1. procedure Antrenare(%?)

2 for (6,hpgn,t) € & do

3 while nu este incheiatd antrenarea do

b: 6 «— backprop(6|hpsn) > antrenare utilizandu-se propagarea inapoi a erorii pentru
setul curent de hiperparametriin Apgn

5 hpon < eval(hpgn) > evaluarea modelului curent
6 hpen < explore(hpgn, P) > selectarea noului set de hiperparametri p
7: actualizare &2 cu noii (hpgn, 6, t + 1) > actualizarea populatie &
8 end while
9 end for

10: return top 5 hpgp indiviziin & » returneaza modelele cu cea mai mare valoare a functie de

fitness
11: end procedure

Prin utilizarea acestor algoritmi, se poate determina structura retelei neurale cu un numar minim
de neuroni care poate sd livreze rezultate de o acuratete sporitd, structura care sa poatd permite
utilizarea algoritmului DGN in aplicatii ce trebuie sa ruleze in timp-real [67]. A fost definita o functie
eval pentru evaluarea unei functii cunoscute in literatura de specialitate ca functie de potrivire (eng.
fitness function). Cdutarea setului optim de parametri este reprezentata prin relatia:

6* = argmaxeval(6). (4.15)
6O

Metoda de antrenare propusa optimizeaza hiperparametri din spatiul solutiilor, avand ca scop
calcularea indivizilor de top, hpgn € &, bazandu-se pe valoarea de fitness furnizatd de acestia,
valoare care este definitd aici ca acuratetea retelei neurale:

hpon = argmaxeval(backprop(6lhpen)). (4.16)

hDGN ey

De indata ce antrenarea este completd, setul de hiperparametri este evaluat pe baza hpgn
utilizandu-se functia de fitness eval/(-). Noul set de hiperparametri este calculat explorandu-se
spatiul solutiei cu ajutorul procedurii explore(hpgn, &?). Bucla de training se opreste dupa 20
de epoci de antrenare si returneaza top cinci indivizi, care au cea mai mare valoare de fitness.
Pseudo-codul pentru metoda definita in acest studiu este afisat prin algoritmul 4.1.

4.4 Arhitectura modelului DGN

Deoarece scenele de trafic din cadrul acestei cercetari au fost reprezentate sub forma unor griduri de
ocupantd, a fost definitd o topologie de retea neurald de convolutie care preia ca date de intrare aceste
griduri, exportate caimagini cu dimensiunea 128x128, ce au fost calculate utilizandu-se metodologia
definita in sectiunea 4.2.2.

Arhitectura algoritmului DGN este ilustratd in figura Fig. 4.4 si a fost dezvoltata cu scopul de a fi
integratd in EB Robinos (v. 4.5.1), in cadrul caruia sunt necesare hdrti de activare de dimensiuni
reduse, si, de asemenea, o complexitate redusa a retelei, pentru ca acest algoritm sa fie compatibil
cu cerintele unei aplicatii ce ruleaza in timp-real, pe un hardware care dispune de un procesor grafic.
Topologia retelei neurale contine doua straturi de convolutie, avand ca functie de activare ReLU
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Figura 4.4: Arhitectura generald DGN. Contine doud straturi de convolutie filtrate de functii de activare
ReLu. Operatiile de pooling si normalizare urmeaza fiecare strat de convolutie. Modelul contine trei
straturi complet conectate ce sunt legate la o functie de activare softmax.

(Rectified Linear Unit). Pentru determinarea numadrului optim de filtre Kernel sidimensiunea acestora,
s-au furnizat intervale de valori algoritmului de neuro-evolutie descris in sub-capitolul 4.3.1. Fiecare
strat de convolutie este urmat de un strat de pooling si un strat de normalizare (eng. Batch
Normalization). Reteaua contine, de asemenea, si trei straturi complet conectate, ultimul fiind
conectat la functia de activare Softmax, care calculeaza probabilitatea ca scena de trafic sa fie
inclusa intr-una din clasele definite.

4.5 Rezultate experimentale

In aceastd sectiune a tezei de doctorat vor fi prezentate rezultatele obtinute in urma integrérii
algoritmului DGN in platforma software dedicatd conducerii autonome a autovehiculelor, EB Robinos
[61].
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Figura 4.5: Arhitectura de referintd a platformei software EB Robinos (www.elektrobit.com).
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Figura 4.6: Autovehicul autonom [68] utilizat pentru achizitia de date.

4.5.1 EB Robinos

EB Robinos este o arhitectura software functionald dezvoltata de Elektrobit Automotive, cu interfete
publice si module software care gestioneaza complexitatea sarcinilor de conducere autonoma.
Arhitectura platformei EB Robinos, care este prezentata in figura 4.5, integreaza componente ce
urmaresc paradigma de detectie, planificare si actionare.

Prin dezvoltarea EB Robinos se doreste furnizarea unor module software care sa aduca functiile
de conducere autonomad in productia de serie. Serviciile furnizate prin aceasta platformad activeaza
capacitatea unui autovehicul de a avea o buna intelegere a mediului in care se deplaseaza.

Algoritmul care std la baza detectiei contextului in care un vehicul se deplaseaza, DGN, este utilizat
in EB Robinos pentru a furniza informatiile necesare selectarii unei anumite strategii autonome de
condus, in functie de cerintele mediului respectiv.

4.5.2 Strategia de antrenare a algoritmului DGN

Setul de date utilizat pentru antrenare, testare si validare contine griduri de ocupanta, ce au fost
generate din datele achizitionate de un vehicul care s-a deplasat atat in interiorul unui oras, cat si
in afara acestuia, pentru o varietate cat mai mare a scenariilor de trafic. Datele au fost colectate
utilizandu-se un vehicul de test (Volkswagen Passat), prezentat in figura 4.6. Acest autovehicul este
echipat cu o camera video frontald (Continental MFC430), cu doi senzori de tip LIDAR (Quanergy
M8), unul amplasat in partea frontald si unul in partea din spate a vehicului, si senzori de tip RADAR
(Continental ARS430) amplasati in partea din spate si pe partile laterale.

Fluxul de date provenit de la senzori este fuzionat in griduri de ocupanta avand o dimensiune de
128x128 si o rezolutie de 0.25 metri. Inregistrarile au fost realizate in timpul zilei, pe o vreme cu
precadere insoritd, fara ploi, si includ conditii de trafic aglomerat cat si fluent.

Esantioanele de date sunt salvate in timpul deplasarii, la un timp de ciclu ce variaza intre 50 si 90
de milisecunde. S-au obtinut astfel aproximativ 60 000 de esantioane, continand diferite tipuri de
scenarii de trafic: deplasarea pe autostrada, deplasareain interiorul orasului, deplasarea pe drumurile
judetene, deplasarea in parcare si deplasarea in arii cu ambuteiaje.
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Structura retelei neurale a fost determinata prin utilizarea algoritmului de neuro-evolutie descris in
sectiunea 4.3.1. Hiperparametri care au fost furnizati ca intrare a algoritmului genetic, pentru a fi
utilizati in cadrul procesului de antrenare, se regdsesc in lista de mai jos:

B functii de optimizare: rmsprop, adam, Stochastic Gradient Descent (SGD), adagrad, adadelta,
adamax, nadam;

O functii de cost: categorical crossentropy, mean squared error;
O numar neuroni: 16, 32, 64, 128, 258;
O numar filtre Kernel: 16, 32, 64, 96;

O dimensiune filtre Kernel: 3, 5, 7, 9.

Evolutia functiei de potrivire este descrisa prin intermediul figurii 4.7. Algoritmul genetic utilizat
pentru evolutia parametrilor modelului DGN a folosit un numdr de 10 generatii, fiecare generatie
avand un numar de 20 deindivizi. Unindivid reprezintd o instantd a retelei neurale DGN, cu arhitectura
definitd in sectiunea 4.4, avand ca hiperparametri setul selectat prin evolutia algoritmului genetic.

Precizie medie generatii
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11 MNet=T"10 ¢ ¢ 0 J 02500 80@{
0.95 4 ! - :

0.90

0.85 1

0.80 A
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generatie

= medie precizie generatii
precizie individ

Figura 4.7: Evolutia functiei de potrivire in timpul procesului de antrenare [59].

0 medie a acuratetei clasificrii este masuratd la finalul unui ciclu ce cuprinde o generatie. In
momentul in care antrenarea pentru ultima generatie are loc, individul cu cel mai bun scor este
selectat ca hy,;,. Prin setul extins de hiperparametri utilizat in acest studiu, modelul a atins
acuratete foarte ridicata, de 99.1%, acuratete calculata prin functia de potrivire. Arhitectura selectata
pentru modelul final al algoritmului DGN contine 96, respectiv 64 de neuroni pentru primul si al
doilea strat complet conectat, nadam ca optimizator pentru procesul de propagare inapoi a erorii,
si categorical crossentropy ca functie de cost. Numadrul optim al filtrelor Kernel si dimensiunea
acestora au fost determinate ca fiind 7x7x64 filtre pentru primul strat de convolutie si 3x3x32
filtre pentru cel de-al doilea strat de convolutie. Sunt utilizate si straturi de DropOut care au rolul de

areduce numarul de parametri de iesire ale straturilor total complet conectate.
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DGN' s confusion matrix

AlexNet’ s confusion matrix
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Figura 4.8: Matricele de confuzie generate pentru evaluarea performantei. in aceasta figurd sunt
utilizate patru matrice de confuzie pentru a compara acuratetea obtinutd utilizandu-se algoritmul
DGN (a) cu acuratetea obtinuta prin evaluarea algoritmilor: (b) AlexNet [21], (c) Seeger [31] si (d) LeNet
[69].

4.5.3 Evaluarea performantei

Performanta algoritmului de clasificare DGN este prezentata utilizandu-se matricea de confuzie din
Fig. 4.8 (a), unde se poate observa cd acuratetea, calculatd folosindu-se setul de date pentru testare,
este foarte ridicata pentru fiecare dintre clasele invatate.

O comparatieintre rezultatele obtinute cu algoritmul DGN si metodele state of the art este prezentata
in tabelul 4.1. Competitorii principali sunt reprezentati de topologii de retele neurale ca AlexNet [21],
LeNET[69], sau GooglLeNet [70], si, de asemenea, algoritmul dezvoltat prin lucrarea [31], care este
cel mai apropiat, ca si abordare, de metoda dezvoltata in acest studiu din perioada doctorald. Se
poate observal ca topologia DGN, chiar daca are o complexitate mai scazutd, performeaza mai bine
fata de arhitecturi cu o complexitate mai ridicata.

Pentru 0 mai buna vizualizare a comparatiei performantelor obtinute pe setul de testare pentru
algoritmii selectati ca fiind competitorii DGN, au fost generate matrice de confuzie. In figura 4.8 (b),
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Tabela 4.1: Rezultatele comparatiei dintre performanta obtinuta pentru clasificarea contextului in
care un autovehicul se deplaseaza.

Metoda | Acuratete | Rata de regdsire | Precizie | F-measure | Specificitate
LeNET 0.88 0.91 0.93 0.92 0.86
GoogleNet 0.94 0.96 0.97 0.97 0.97
ResNet 0.9 0.92 0.94 0.928 0.88
AlexNet 0.95 0.95 0.96 0.96 0.95
Seeger 0.91 0.9 0.92 0.92 0.93
DGN 0.98 0.988 0.983 0.984 0.95

Tabela 4.2: Comparatie privind timpul de procesare al unei reprezentdri a gridului de ocupanta sub
forma de imagine.

| LeNet | GoogleNet | ResNet | AlexNet | Seeger | DGN
Timp (milisecunde) | 175 | 930 | 820 | 710 | 620 | 145

(c) si (d) se regasesc matricele de confuzie pentru modelele AlexNet, LeNet si metoda Seeger [31]
si se poate realiza o analiza a acestora. O observatie interesanta este faptul cd modelele AlexNet si
Seeger au obtinut un scor perfect pentru una dintre clase, ceea ce poate sugera cd setul de testare
creat nu a fost suficient de variat si competitiv pentru aceste modele care prezinta o complexitate
mai mare in comparatie cu DGN. Aditional, AlexNet furnizeaza o acuratete ridicata pentru clasa oras,
acuratete foarte apropiatd de cea obtinuta prin DGN.

Viteza de executie a algoritmului DGN a fost, de asemenea, comparatd cu competitorii mentionati
anterior. In tabelul 4.2 este afisatd o comparatie a vitezei de procesare. Poate fi observat ca timpul
necesar procesadrii unei imagini in cazul DGN este de 145 milisecunde..

4.6 Algoritmul DGN: varianta de complexitate redusa

Scopul algoritmului DGN a fost de a se obtine un model de complexitate redusa, care sa conduca la
performante ridicate pentru o problema de clasificare multipla. in acest scop s-a propus o metoda
prin care numarul de parametrii ai retelei sa fie redusi prin utilizarea k-NN (eng. k-Nearest Neighbor)
[71] o metoda non-parametrica de ML, ce nu necesita antrenare.

Utilizandu-se algoritmii genetici pentru reglajul fin al ponderilor retelei neurale, este exclusa
procedura clasicd de propagare inapoi a erorii. In cazul de fatd, k-NN este aplicat dupa straturile
de convolutie, asa cum se poate observa in figura 4.9. Ponderile din straturile de convolutie sunt
calculate prin neuro-evolutie intr-un mod care respecta principiile de functionare a k-NN.

Algoritmul genetic va crea automat caracteristici optimizate pentru k-NN. Principalii parametrii
propusi pentru optimizare sunt valorile lui k si nivelul, definit ca o pozitie din stratul de pooling unde
clasificatorul k-NN va fi introdus.

Rezultatele obtinute utilizandu-se aceasta versiune de DGN au fost incurajatoare, fiind o optiune
de luat in considerare pentru industrializarea modelului. Un dezavantaj al acestei abordari este
timpul mare necesar antrendrii. Utilizarea algoritmilor genetici conduce la un timp mult mai mare de
antrenare si la necesitatea unei capacitdti extinse de memorie.
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Figura 4.9: Arhitectura optimizata DGN. Contine doua straturi de convolutie filtrate de functii de
activare ReLu. Operatiile de pooling si normalizare urmeaza fiecare strat de convolutie, urmate de
un algoritm non-parametric k-NN.

4.7 Concluzii

in acest capitol s-a prezentat algoritmul Deep Grid Net (DGN), o solutie pentru detectarea
contextului in care se deplaseaza un autovehicul, informatie necesara componentelor de arbitrare a
comportamentului din sistemele HAD. Acest algoritm a fost proiectat pentru a clasifica tipul scenei
de trafic direct dintr-un grid de ocupanta obtinut prin date provenite de la senzorii de tip LIDAR,
in contrast cu majoritatea metodelor deja existente care sunt bazate pe procesarea de imagini
provenite de la camerele video montate pe vehicule. Prin implementarea acestui algoritm s-a
demonstrat cd o topologie simplificata a unei retele neurale de convolutie este suficienta pentru a
clasifica, in timp-real, diferite tipuri de griduri de ocupanta.

Pentru validarea metodei dezvoltate, algoritmul DGN a fost integrat in platforma software dedicata
conducerii autonome a autovehiculelor EB Robinos [61].

Au fost considerate mai multe posibile imbunatatiri care pot fi aduse algoritmului DGN pentru a
creste performanta, stabilitatea si viteza de executie. Una dintre imbunatatirile care poate fi adusa
fara a modifica structura retelei este dezvoltarea setului de date utilizat pentru antrenare, atat prin
cresterea numarului de esantioane cat si prin cresterea numarului de clase ce reprezinta scenele de
trafic. Noi esantioane pot fi generate utilizandu-se un proces automat de generare a datelor sintetice,
prin utilizarea algoritmului GOL, introdus prin lucrarea [72]. O alta strategie de imbunatatire poate fi
reprezentatd de fuzionarea informatiilor provenite de la camerele video cu gridurile de ocupanta deja
existente.

Diseminarea rezultatelor obtinute a fost realizata prin participareain cadrul conferinteiinternationale
IRC20191n lucrarea [59] si prin publicareain jurnalul International Journal of Robotic Computing (IJRC)
a lucrarii [62].

De asemenea, rezultatele si inovatia acestui studiu au condus la doua propuneri de brevete
internationale [73, 74, 75].
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5. Realizarea unui framework pentru generarea
si industrializarea instrumentelor destinate
conducerii autonome

Devine din ce in ce mai evident faptul ca inteligenta artificiala si stiinta datelor (eng. data science)
sunt tehnologii cheie pentru viitorul industriei constructoare de autovehicule. Desi succesul tehnicilor
de inteligenta artificiala este semnificativ, prezinta totusi limitdri in ceea ce priveste acuratetea si
industrializarea codului pentru productia in masa si pentru instalarea algoritmilor in hardware-ul
existent in autovehicule. Deoarece industria constructoare de autovehicule este un domeniu in
care sunt respectate o multitudine de standarde de calitate si siguranta, aplicarea algoritmilor de
inteligenta artificiala devine dificila deoarece in multe cazuri retelele neurale functioneaza ca o cutie
neagra, fiind disponibile doar informatiile de intrare si cele de iesire.

in acest capitol se propune o platforma unicd pentru a se genera o serie de solutii bazate pe
algoritmi de IA, utilizandu-se un cadru de dezvoltare standardizat si folosit in momentul actual de
producdtori de autovehicule pentru a se crea si valida functii de conducere autonoma. Utilizandu-se
librarii standard pentru implementarea algoritmilor de tip ML, impreuna cu o platforma software
independenta de sistemul de operare, se doreste solutionarea problemei integrarii sistemului de
detectare a contextului in care un autovehicul se deplaseazd, intr-un mediu embedded si validarea
functiondrii conforme a acestuia [76]. in acest scop se va folosi algoritmul DGN prezentat pe larg in
capitolul 4.

5.1 Notiuni introductive

Chiar daca succesul IATn industria constructoare de autovehicule este semnificativ, merita evidentiate
si o serie de limitari . Una dintre criticile majore ale sistemelor de IA este aceea ca de cele mai multe
ori acestea sunt percepute ca o cutie neagra [77], care invata relatia dintre variabilele de intrare si cele
de iesire, bazandu-se pe un set de date de antrenare. O platformd robusta care permite vizualizarea
caracteristicilorin diferite etape ale invdtarii modelelor deep learning poate sa imbunatdteascd aceste
aspecte.

In lucrarea [76] se prezinta o analiza a rolului IA in industria constructoare de autovehicule si se
subliniaza necesitatea unei platforme software suficient de robuste pentru a permite dezvoltarea
unor astfel de sisteme.

In acest capitol s-au avut in vedere:

O integrarea unei variante simplificate a algoritmului DGN [59] intr-o platformd hardware care
permite validarea acestuia;

O prezentarea conceptului de invatare prin utilizarea unui singur esantion ( eng. generative
one-shot learning) [72];
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Figura 5.1: Platforma Al Engines, care extinde cele doud operatii majore ale procesului necesar
algoritmilor deep learning: antrenarea si inferenta, cu straturi aditionale pentru integrarea hardware
si optimizarea performantei [76].

O evidentierea avantajelor oferite de utilizarea unor module de IA independente de sistemele de
operare sau modulele software, in momentul proiectarii, aplicarii si integrarii in medii diferite;

O promovarea importantei respectarii anumitor standarde ca 1IS026262 [78] sau ASPICE (eng.
Automotive Software Process Improvement and Capability Determination) pentru a se asigura
calitatea modelelor deep learning dezvoltate.

5.2 Platforma software pentru dezvoltarea modulelor de inteligenta
artificiala

5.2.1 Arhitectura generala

Arhitectura generala a platformei software propuse, descrisa prin figura 5.1, urmdreste cele
doua operatii majore din fluxul de lucru al metodologiei DL: antrenarea si inferenta. Alaturi de
componentele care asigurd antrenarea si inferenta regasim straturi si module pentru integrarea
hardware si imbundtatirea performantei.

Componenta centrald a acestei arhitecturi este reprezentata de Al Workbench, modulul care
este responsabil cu antrenarea, prototiparea si dezvoltarea sistemelor, utilizandu-se metode
si instrumente deja existente, si considerand algoritmii de IA ca toolbox-uri in cadrul intregului
framework. In cadrul acestei componente se poate observa ci se asigurd legitura cu o serie de
module externe, care pot furniza datele necesare antrendrii. Prin aceasta legatura se asigura accesul
cdtre informatiile privind localizarea in plan local sau global al unui autovehicul si catre algoritmii
responsabili pentru detectia participantilor la trafic, participanti care pot fi alte autovehicule sau
pietoni. Prin interfatarea cu module ca cel de planificare a traiectoriei, Al Workbench poate sa
influenteze deciziile privind strategiile de deplasare pentru autovehiculele autonome.

Primul pas pentru dezvoltarea unei functionalitdti consta in definirea cerintelor si colectarea datelor
necesare pentru procesul de antrenare. Modulul Data Definition are rolul de a preprocesa datele,
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astfelincat sa poata fi utilizate pentru antrenare sau validare.

Odata ce un algoritm de IA este validat si testat, poate fi utilizat pentru inferentd, prin componenta A/
Inference Engine. Inferenta consta in utilizarea unui model deja antrenat pentru fiecare caz particular.
Se evalueazdin acest sens datele provenite din lumearealq, asteptandu-se ca acuratetea predictiei sa
fie apropiata de cea calculata in timpul procesului de validare a modelului. Prin aceasta componenta
se pot genera inferente pentru diverse platforme, dintre care se poate aminti ADTF, unde modelele
sunt generate sub forma unor filtre, respectiv ROS.

5.2.2 Module de inteligenta artificiala independente de platforma

Instalarea unui algoritm de inteligenta artificiala intr-un autovehicul autonom nu este o sarcina
triviald datoritd limitdrilor introduse de dependentele de anumite platforme hardware, cat si de
limitdrile in ceea ce priveste capacitatea de calcul. in lucrarea [76] se propune o solutie pentru a
se depdsi aceste inconveniente prin construirea unor module de IA independente de platforma de
dezvoltare.

Platforma dezvoltata este capabild, utilizandu-se interfete catre o serie de biblioteci specifice
dezvoltarii algoritmilor de deep learning, sa integreze topologii variate de retele neurale si sa
utilizeze date de la numeroase tipuri de senzori pentru evaluare. in aceasta directie a fost dezvoltat
un framework care poseda capacitatea de a genera motoare de inferenta pentru fiecare biblioteca
selectata: TensorFlow [79], Caffe2 [80] si CNTK [81].

Pentru a implementa algoritmul propus intr-un mediu robust si stabil, platforma creatd pentru
dezvoltarea modulelor de IA a fost integrata in sistemul de dezvoltare de functionalitdti specifice
autovehiculelor autonome Automotive Data and Time Triggered Framework (ADTF), sistem care este
descris in detaliu in sectiunea 5.3.3.

5.2.3 Conformitatea cu procesele standard din industria constructoare de autovehicule

in industria constructoare de autovehicule, unul dintre cele mai importante aspecte care trebuie
respectate in procesul de dezvoltare software este conformitatea cu standardele acceptate in
acest domeniu, standarde stricte mai ales cand se implementeaza functionalitati care pot influenta
siguranta pasagerilor sau a pietonilor.

Este important ca abordarea selectatd pentru dezvoltarea algoritmilor de inteligenta artificiala sa
fie ghidatd din perspectiva unui model controlat si utilizat cu succes, denumit \/-model. In mod
traditional acest model de creare a modulelor software imparte procesul de dezvoltare in doua faze
principale.

Partea din stanga este reprezentatd de analiza si descompunerea cerintelor, crearea cerintelor de
sistem, si proiectarea sistemului software sau a functionalitatilor. Partea din dreapta a acestui model
corespunde testarii si validarii.

in cazul aplicatiilor bazate pe algoritmi de tip DL acest model sufera modificari. Astfel, asa cum
se poate observa in figura 5.2, partea stanga cuprinde definirea si achizitia datelor necesare
antrendrii, aldturi de normalizarea si augmentarea acestora. Odata finalizata procesarea datelor, se
poate dezvolta arhitectura algoritmului de IA. Partea din dreapta a modelului contine procesul de
integrare a retelei neurale intr-o platforma software, in cazul de fata ADTF, si metodele de testare
si de evaluare statistica. Cele doua parti ale modelului V sunt conectate prin etapa de dezvoltare
propriu-zisa a codului necesar pentru crearea algoritmului.
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Figura 5.2: Reprezentarea schematica a modelului V-model [76], model care este conform cu
procesul standard de dezvoltare software accceptat in industria constructoare de autovehicule.

5.3 Evaluarea performantei

5.3.1 Setul de date si procesul de antrenare

Pentru a se demonstra aplicabilitatea platformei software propusa pentru generarea modelelor de
inferentd ce pot realiza sarcini specifice conducerii autonome a autovehiculelor, algoritmul DGN a
fost reantrenat, validat si integrat intr-un mediu embedded pentru a clasifica medii de deplasare din
interiorul unei cladiri de birouri.

Pentru reantrenarea si validarea algoritmului DGN, a fost creat un set particular de date folosindu-se
fluxul de date provenit de la senzori de proximitate montati pe un prototip de autovehicul, un model
in miniaturd, echipat complet pentru a se deplasa autonom, prezentat in figura 5.3. Prototipul a
fost deplasat prin interiorul unei cladiri de birouri, pe holuri si in birouri individuale, pentru achizitia si
construirea setului de date. Exemple de esantioane pot fi vizualizate in figura 5.5.

Gridurile de ocupantd au fost reprezentate sub forma unor matrice bidimensionale, fiecare acoperind
o arie de 8 metri pdtrati la o rezolutie de 25 de centimetri.

O parte din setul de date, un numar de 4 000 de esantioane, au fost achizitionate cu ajutorul
prototipului de masina si etichetate in doua clase: holsi birou. Pentru completarea setului de date, a
fost generat un numar egal de esantioane sintetice, utilizandu-se metoda GOL [72].

Asa cum a fost specificat, pentru clasificarea gridurilor de ocupanta ce reprezinta medii de deplasare
in interiorul unei cladiri, se utilizeaza arhitectura retelei neurale DGN. Prin procesul de neuro-evolutie
a rezultat o serie de modele cu performante ridicate. Pentru aceasta clasificare simpla, intre doua
clase, se va utiliza o arhitecturd mai putin complexa, pentru o rulare mai rapidd. Algoritmul Adam [82]
a fost utilizat ca metoda stochastica de optimizare, iar categorical cross-entropy a fost selectata ca
functie de cost.

5.3.2 Prototipul vehicului utilizat pentru integrarea algoritmului de clasificare

in aceasta sectiune se va furniza o scurtd descriere a prototipului de vehicul utilizat ca mediu
embedded pentru integrarea modelelor de inferentd dezvoltate prin platforma Al Engines.

Asa cum poate fi observat in figura 5.3, acest prototip are o lungime de 60 de centimetri, o latime de
30 de centimetri, reprezentand un model al unui vehicul la o scara de 1:8. Dispune de o gama larga de
senzori si actuatoare de calitate apropiata de productia de serie. Caracteristicile suplimentare includ
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Figura 5.3: Prototipul vehiculului utilizat pentru integrarea si testarea modelelor de inferentd intr-un
mediu embedded [76].

o0 unitate de procesare puternicad, tractiune integrala si doud osii de directie.

Acest vehicul este echipat cu senzori de proximitate ultrasonici, o camera ce poate furniza informatii
bidimensionale dar si tridimensionale, si un senzor LIDAR simplu, cu un singur fascicul, ce poate fi
utilizat pentru a calcula distante. Cinci senzori ultrasonici model HC-SR04 sunt montati pe bara din
fata a vehiculului si trei pe bara din spate.

5.3.3 Platforma software destinata dezvoltarii algoritmilor pentru conducerea
autonoma ADTF

Utilizatd pentru integrarea si testarea modelelor de inferenta Al engines, ADTF (eng. Automotive Data
and Time-Triggered Framework) [83] este o platforma software destinata conceperii algoritmilor
pentru industria constructoare de autovehicule, respectand toate standardele de dezvoltare
software. Este o platformd popularad in industrie, fiind utilizata de o multitudine de furnizori de
componente software.

ADTF este un instrument utilizat pentru dezvoltarea, validarea, vizualizarea si testarea functiilor de
asistenta a soferului si de conducere autonoma. De asemenea, este unul dintre cele mai utilizate
medii de dezvoltare si testare pentru sistemele HAD din lume. Este compatibil cu o multitudine de
cazuri de utilizare si aplicatii. Acestea variaza de la functionalitati de confort si siguranta, la functii
de conducere extrem de automatizate. Poate fi utilizat din faza de pre-dezvoltare, pana la faza de
productie de serie. ADTF este un sistem modular cu componente standard si interfete deschise. Prin
urmare, poate fi utilizat ca baza pentru dezvoltarea rapidd a unei mari varietati de aplicatii.

O captura din timpul rularii algoritmului DGN in cadrul ADTF pentru clasificarea mediilor in care un
model in miniaturd al unui vehicul se deplaseaza, este prezentata in figura 5.4.

5.3.4 (lasificarea gridurilor de ocupanta

Asa cum a fost mentionat si in capitolele anterioare, una dintre cele mai importante sarcini ale unui
vehicul autonom este localizarea intr-un mediu necunoscut. In mod traditional, localizarea unui
autovehicul se realizeaza printr-un sistem GPS, sistem care nu este suficient de stabil pentru a
actiona ca un factor de decizie in conducerea autonoma.
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Figura 5.4: Capturd din timpul rularii algoritmului DGN in cadrul ADTF pentru testarea si validarea
modelelor de inferenta generate prin platforma Al Engines.

in aceastd directie, cazul de utilizare propus pentru demonstrarea function&rii modulelor de inferent&
generate prin Al Engines este clasificarea contextului de deplasare utilizandu-se griduri de ocupanta.
Algoritmul DGN introdus in capitolul 4 realizeaza clasificarea scenariilor de trafic in mediul exterior,
in situatii reale de deplasare ale unui autovehicul. Pentru a se demonstra capacitatea de a integra un
astfel de algoritm intr-un mediu embedded, in acest capitol se realizeaza clasificarea unor medii de
deplasare interioare.

Pentru a se demonstra versatilitatea algoritmului de clasificare s-au utilizat trei medii de
implementare: un calculator de tip desktop, avand Windows ca sistem de operare, un prototip
de masina bazat pe Unix, si tehnologia Azure Cloud .

Exemple de griduri de ocupanta sunt vizibile in figura 5.5. Celulele rosii reprezinta spatiul ocupat, in
timp ce spatiul liber este marcat cu verde. Intensitatea culorii reprezinta gradul de ocupare. Daca
intensitatea culorii rosie este mai mare, creste si probabilitatea ca o celula sa fie ocupata.

Gridurile au fost construite folosindu-se camera de adancime montatd pe partea superioard a
prototipului masinii si senzorii ultrasonici, fiind exportate sub formd de imagini. Ulterior esantioanele
au fost folosite pentru a se antrena si valida algoritmul de invatare profunda.

5.3.5 Rezultate experimentale

Portabilitatea modelelor utilizate pentru inferentd a fost demonstrata prin integrarea algoritmului de
DL intr-un prototip de vehicul controlat de un sistem de operare Unix.

Rezultatele obtinute in urma rularii algoritmului pe vehiculul prototip au fost comparate cu cele
obtinute prin rularea inferentei pe un calculator de tip desktop si cu cele obtinute prin rularea pe un
mediu Cloud dezvoltat de Microsoft, Azure.

Existd cateva diferente majore intre gridurile de ocupanta construite pentru hol si birou, diferente
care ajutd algoritmul sa clasifice cu usurinta esatioanele de intrare in clasele corespunzatoare.
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Figura 5.5: Exemple de griduri de ocupanta (in centru) si activari ale primului strat de convolutie al
modelului (in dreapta), impreuna cu instantele vizuale ale mediului interior (stanga): (a) hol; (b) birou.

Pentru a se demonstra acuratetea algoritmului, a fost construita o matrice de confuzie, descrisa prin
tabelul 5.1. Pentru calcularea ratei de confuzie au fost necesare 200 de esantioane, care au fost
testate in raport cu valorile de referinta. Rezultatul arata ca topologia retelei poate distinge intre
birou si hol, cu o precizie ridicata.

Tabela 5.1: Matrice de confuzie pentru prezicerea mediului de deplasare interior.

Clasa actuala

Birou Hol

Clasa
prezisa

Birou | 0.97 0.03

Hol | 0.05 | 0.95

Dezvoltarea modulelor software in conformitate cu standardele cerute in industria constructoare de
autovehicule conduce la avantajul de a avea independentad fatd de platforma de inferenta. Astfel,
modelul de IA antrenat a putut fi evaluat in diferite medii, cum ar fi medii embedded sau bazate pe
tehnologii web.

Asa cum a fost prezentat mai sus, accentul a fost pus pe testarea fiabilitatii modelelor pentru
inferentd pe o platforma embedded. In ceea ce priveste posibilitatea de a se utiliza si alte medii
pentru rulare, au fost utilizate un computer desktop si o configuratie Cloud. A fost folosita o
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configuratie bazatd pe CPU pentru rularea algoritmului DL, pentru a avea posibilitatea de a compara
performantele ratei de detectie in aceleasi conditii. Folosirea unui computer desktop este facild,
integrarea modulelor de inferenta fiind similard cu integrarea pe o platformd embedded.

Codul este independent de platforma de dezvoltare, asadar nu sunt necesare adaptari ale acestuia.
Datorita faptului ca modulele software au fost scrise in cadrul ADTF, functionalitatea este usor
activata prin incarcarea respectivelor module in diverse configuratii. in ceea ce priveste rata de
detectie, nu exista nicio diferenta majord intre rularea pe un calculator de tip desktop si pe prototipul
de vehicul, asa cum se poate observain tabelul 5.2.

5.3.6 Integrarea si rularea algoritmului in Cloud
Pentru a se demonstra portabilitatea modelelor generate pentru inferenta s-a utilizat Microsoft
Azure Cloud [84] pentru integrarea si rularea unui model antrenat.

Pentru a putea testa motoarele de inferenta Al in Cloud, modulele software au fost salvate ca si
componente de sine statdtoare in ADTF si rulate ca parte a unei imagini de docker. Fiecare docker
proceseazad o lista deinregistrari si salveaza rezultatele in format XML. Folosindu-se tehnologia Cloud

procesare, asa cum se poate observa siin tabelul 5.2.

Tabela 5.2: Compararea performantelor de clasificare intr-un mediu interior.

Platforma Rata cadrelor

Prototip autovehicul | 10 cadre pe secundad

Calculator tip desktop | 12 cadre pe secundd

Cloud 25 cadre pe secunda

5.4 Concluzii

in acest capitol a fost prezentat un sistem conceput pentru a testa module software de inteligenta
artificiala care sunt independente de platforma de dezvoltare si respectd standardele de calitate
impuse de industria producatoare de autovehicule. Contributia principald este realizarea unui
framework ce integreaza biblioteci si tehnici de IA pentru dezvoltarea si implementarea nu doar a
unor prototipuri, ci si a unor module ce pot intra in productia de serie.

S-a demonstrat capacitatea proiectarii si implementarii unei platforme software complete, capabila
sd indeplineasca toate fazele necesare lansdrii unui modul software, de la antrenarea algoritmului
pand la validare si inferenta. Posibilitatea de a se utiliza diverse biblioteci de DL intr-un singur
framework este foarte utild pentru eficienta si versatilitatea productiei.

in comparatie cu platformele deja existente, ce integreaza tehnologii limitate si topologii standard de
retele neurale, propunerea descrisd aici este capabild sa rezolve sarcini diferite, pe diverse platforme
hardware. S-a demonstrat posibilitatea de a se rula modelele pentru inferenta in trei medii diferite,
pe un calculator de tip desktop, pe o platformd embedded si in Microsoft Azure Cloud, cu modificari
minime de configuratie.
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6. Prelucrareadatelorsenzoriale pentru generarea
traiectoriei si controlul unui vehicul autonom

Invdtarea unui comportament aseminitor cu cel uman in conducerea autonomd este o
problema incd nerezolvatda, multe dintre sistemele actuale fiind proiectate pentru invdtarea de
tip end2end, sau sub forma unei secvente de operatii decuplate, constituita din modulele pentru
perceptie-planificare-actiune.

Solutiile actuale de IA aplicate in domeniul constructiilor de autovehicule utilizeaza cu precadere
functii de cost cu un singur obiectiv si algoritmul de propagare inapoi a erorii pentru a invdta o
mapare directd intre informatiile de intrare, ce pot fi sub forma unui flux video, si comenzile pentru
virare. Maparea este urmatd de o planificare a traiectoriei si de controlul actiunilor. Aceste solutii
au multiple limitari, functionand in mod optim doar in anumite scenarii, cum ar fi deplasarea pe
autostrada. Nu sunt capabile sa simuleze deocamdata un comportament apropiat celui uman.

Pentru depasirea acestor dificultdti, se propune o abordare de tip multi-obiectiv, bazata pe
neuro-evolutie, pentru estimarea traiectoriei locale a unui vehicul autonom intr-un orizont finit,
utilizandu-se o retea neurald destinatd perceptiei si planificdrii . Acest comportament este antrenat
printr-un model monolitic reprezentat de o retea neurald, formatd din straturi de convolutie si
straturi recurente. Acest model este antrenat utilizandu-se griduri de ocupanta din lumea reald si
griduri generate sintetic. Spre deosebire de metodele traditionale de invatare, in lucrarea [68] se
propune o abordare bazata pe neuro-evolutie pentru invatarea unui front Pareto de retele neurale,
unde fiecare element din front reprezinta o retea ce furnizeaza un raspuns pentru minimizarea unei
functii de fitness multi-obiectiv. Un front Pareto reprezintda o metoda de optimizare multi-obiectiv,
care implica una sau mai multe functii de cost care sa fie optimizate simultan. Comportamentul dorit
este codificat intr-o functie de fitness cu trei elemente, ce descrie energia minimd pentru deplasare,
0 viteza laterala minima si o vitezd maximd de deplasare inainte, limitate la un anumit interval.

Sistemul a fost comparat cu algoritmii de invdtare end2end si de reinforcement learning de ultima
generatie, demonstrandu-se cd invatarea prin folosirea unui set mixt de date sintetice si de date din
lumeareald poate duce la o planificare eficientd a traiectoriei si un control robust al vitezei unui vehicul
autonom.

6.1 Notiuni introductive

Abilitatea unui autovehicul autonom de a vira singur, imitand un comportament specific uman, a
devenit unul dintre obiectivele principale ale cercetdrii in cazul conducerii autonome. Un vehicul
autonom este un agent inteligent care observa vecinatatile scenei, poate lua decizii si efectueaza
actiuni bazate pe aceste decizii. Aceste functionalitdti mapeaza datele de la senzori cu iesirile de
comanda, fiind de cele mai multe ori implementate ca module separate pentru perceptie, planificare
si actiune [85], asa cum este prezentat in figura 6.1(a). Prin aceastd abordare modulara, fiecare

T Acest capitol se bazeazi pe eforturile colective depuse pentru realizarea lucrérii [68]
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problema este impartita in mai multe subprobleme, in care fiecare modul este construit pentru a
rezolva o sarcind specifica.

Tnvé’garea de tip end2end [86], mapeaza datele de intrare in forma brutd la semnalele de control.
Datele utilizate in procesul de antrenare, sunt adesea sub forma de imagini, provenite de la o camera
frontald, fiind colectate impreuna cu unghiurile de virare, sincronizate in timp. Achizitia datelor se
realizeaza, de cele mai multe ori, prin conducerea de cdtre un operator uman al unui autovehicul. O
retea neurald este mai apoi antrenatd prin furnizarea comenzilor de virare si a imaginilor ce contin
calea de rulare [87].

invdtarea prin intdrire (eng. Deep Reinforcement Learning (DRL)) [88] este un tip de algoritm de ML
in care agentii invata actiuni prin interactiunea cu mediul in care se afld. intr-un astfel de sistem,
o politicd de invdtare este reprezentata de maparea unei stdri la o distributie de actiuni. Algoritmul
nu se bazeaza pe datele de antrenament etichetate, dar maximizeaza o recompensa cumulativa, care
este pozitiva dacd vehiculul este capabil sa-si mentina directia fara coliziuni, si negativa in caz contrar.

Considerandu-se cele expuse anterior, este din ce in ce mai evident cd in domeniul conducerii
autonome algoritmii traditionali vor migra cdtre sisteme bazate pe retele neurale, asa cum este
reprezentat in figura 6.1(b), unde senzorii sunt mapati la o strategie comportamentald de conducere
utilizandu-se sisteme bazate pe retele neurale. Tehnicile end2end si DLR tind sa generalizeze pentru
scenarii de condus specifice (de exemplu, conducerea unui autovehicul pe autostradd), sau necesita
sesiuni de invatare prelungite in medii de simulare care, in cele mai multe cazuri, nu furnizeaza
informatii suficient de precise pentru a antrena un algoritm pentru scenarii ce apar in lumea reala.

Asadar, in acest capitol se propune o abordare bazatd pe neuro-evolutie pentru conducerea
autonomd, care are ca punct de start reformularea conducerii autonome ca o problema de estimare
a stdrii traiectoriei locale pentru un agent artificial, unde o retea neurald adanca are rolul de a
prezice traiectoria locald a unui vehicul. Acest concept este ilustrat in figura 6.2, unde algoritmii
genetici sunt utilizati pentru a antrena o populatie de retele neurale, ce contin atat straturi
recurente cat si de convolutie, atat cu date pentru conducere reale, cat si simulate. Datele de
antrenare sunt reprezentate de o combinatie dintre o secventa de griduri de ocupantd, descrise in
sectiunea 4.2.2, si informatii ce descriu un comportament de conducere, continand traiectorii de
deplasare, unghiuri de virare si viteza de deplasare. Datele sintetice sunt obtinute printr-un proces
generativ care modeleaza comportamentul vehiculului controlat si, de asemenea, comportamentul
altor participanti la trafic, in cadrul unui simulator denumit GridSim [89]. Acest sistem generativ este
bazat pe un model cinematic al unui robot non-holonomic.

Mixul de date este utilizat pentru a se evolua o populatie de retele neurale ®, algoritmii
genetici fiind aplicati pentru invdtarea parametrilor sau ponderilor ©1,...,©k. Prin antrenare
se doreste minimizarea functiei de fitness multi-obiectiv L = [/;(¢), ..., Iw(¢)] in spatiul obiectiv
multidimensional L, unde fiecare axa de coordonate reprezintd o valoare de fitness. Pentru

Senzori | Perceptie =»Model Mediu->Planificare>Control-»| Actiune

()

Actiune

Senzori [+ Retea Neurald

(b)

Figura 6.1: Tranzitia de la un sistem software modular la o retea neurald monolitica pentru a
se determina strategia de control in conducerea autonoma: (a) maparea senzorilor la actuatori
utilizandu-se un lant clasic de procesare; (b) retea neurala de adancime pentru maparea datelor
provenite de la senzori la actiunile de control.
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Figura 6.2: Sistem de estimare a traiectorie utilizandu-se procesul de neuro-evolutie.

selectarea celor mai performante modele din cadrul populatiei ® se utilizeazd un front Pareto.
Procesul de antrenare utilizeaza un vector care contine mai multe obiective: calea parcursa de agent,
viteza laterald a acestuia si viteza longitudinala.

Cele mai importante contributii aduse in lucrarea [68] si prezentate in acest capitol sunt:

O prelucrarea statistica a datelor senzoriale pentru estimarea traiectoriei unui vehicul autonom;

O definirea unei retele convolutionale-LSTM profunde pentru prezicerea comportamentelor
optime de conducere;

O introducerea unei abordari neuro-evolutive pentru antrenarea sistemelor de conducere
autonome, bazata pe optimizarea Pareto multi-obiectiv si pe algoritmii genetici.

6.2 Descrierea metodologiei

6.2.1 Controlul unui vehicul autonom utilizandu-se griduri de ocupanta

Pentru controlul si generarea traiectoriei unui vehicul autonom se combind predictiile temporale
robuste ale unei retele LSTM cu un model generativ. O prezentare a spatiului problemei poate fi
observatd in figura 6.3, unde dandu-se pozitia curenta a vehiculului p;;g, o destinatie dorita p;;;"f">
si o secventd de intrare ce contine griduri de ocupantd X<*~%t> = [x<7%> .., x<*], se doreste
estimarea unei strategii de control Y <ti%> = [p<t+l> g<t+%>] unde fiecare element y este
secventa de iesire ce reprezinta pozitia doritd, inclinarea si viteza vehiculului la un moment specific

de timp.

Furnizandu-se o secventd de griduri de ocupantd 2D I : R% x 7, — R? X 1, pozitia vehiculului pjgfz

R2in I<t, si coordonatele destinatiei p3!>, € R? in spatiul gridului la momentul de timp ¢, sarcina
este de a invata strategia de control optimd pentru ca vehiculul sa se deplaseze la coordonatele
destinatiei p<t+f° unde 7, este numadrul de pasi in timp pentru care este planificatd miscarea sau
deplasarea vehlculului. Cu alte cuvinte, cu p5*> fiind o coordonatd in actuala observatie a hartii de
ocupantd, se cautd o strategie de navigare a vehiculului, dintr-un punct de start ales aleatoriu p;*~

cdtre o destinatie p<t+T° cu urmdtoarele proprietati:
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Figura 6.3: Generarea traiectoriei unui vehicul utilizandu-se date sintetice [68].

B calea de deplasare [|p5t> — p5.1. 77 || este minimé;

O viteza laterald, data de rata de modificare a unghiului de virare vs € [5,,7,-,,, émax], descrisa prin
<t,t+715>

Vs este minima;
B viteza de deplasare, sau viteza longitudinald v="""", este limitata la un interval [v,y;, Vimax |-
f

Pentru optimizarea problemei de mai sus se considera o functie de fitness multi-obiectiv care
cuantificd comportamentul vehiculului:

s<ttto> <t+T,> <t4+T1,> <t4T1,>
§<t> g<t+Llt+10> = [/1 ° 12 ° /3 ° ] . (61)

In mod intuitiv, lf”“’> reprezinta un feedback bazat pe distantd, care are valoare scazutd daca

masina urmeaza o traiectorie definitd de o energie minima la 3.7, **“> si o valoare ridicata in caz
contrar. /5“”"> cuantifica miscarile periculoase si disconfortul pasagerilor prin insumarea vitezei
laterale a vehiculului. Functia de feedback /3<t+r"> reprezintd viteza de deplasare longitudinala
a vehiculului, limitata la viteze adecvate pentru diferite sectoare de drum ca, de exemply,

v;f’t+f°> € [80 km/h, 130 km/h] pentru conducerea pe autostrada.

Pentru modelarea comportamentului descris mai sus se antreneaza un model de aproximare optim,
in cazul de fata definit ca o retea neurald ¢, care poate sa prezica strategia comportamentald optima
aunui vehicul Y <tf+%> furnizandu-se ca date de intrare o secventa de griduri de ocupantd X <t~%-t>
si un vectorul de fitness multi-obiectiv definit prin ecuatia ( 6.1).

Reteaua neurala proiectata pentru indeplinirea acestei sarcini este prezentatd in figura 6.4, unde
secventele de griduri de ocupantd sunt procesate de un set de straturi convolutionale, nainte de
a fi procesate de ramuri diferite compuse din straturi LSTM. Fiecare ramura este responsabila cu
estimarea setului de puncte ale traiectoriei de-a lungul intervalului de timp[t + 1, t + 7,]. Fluxul de
date este procesat initial de o retea neurald de convolutie, fiind apoi furnizat ca intrare intr-o stiva de
straturi LSTM prin doua straturi complet conectate cu 1024, respectiv 512 unitati. Aceastd topologie
poate fi utilizata atat in cazul utilizarii datelor sintetice, cat si in cazul utilizarii datelor reale. Atat
ponderile straturilor de convolutie cat si cele din straturile LSTM sunt invdtate in timpul antrendrii.
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Figura 6.4: Arhitectura retelei neurale conceputa pentru estimarea traiectoriilor locale.

Atat parametri retelei de convolutie, cat si cei ai retelei LSTM sunt notati cu ©. Asa cum se poate
observa in figura 6.4, cele doua fluxuri de date, cele sintetice si cele achizitionate din lumea reals,
sunt procesate in paralel de doud retele neurale inainte de a fi concatenate si furnizate ca date de
intrare intr-o retea LSTM, prin intermediul unui strat complet conectat cu 512 de unitati.

6.2.2 Antrenarea retelelor neurale utilizindu-se metoda de neuro-evolutie

Scopul procesului de antrenare este de a se calcula ponderile optime pentru o colectie de retele
neurale ® prin optimizarea simultana a vectorului fitness L din ecuatia (6.1), propusa initial in
lucrarea [90].

Pentru antrenarea modelului de retea neurald din figura 6.4, setul de date de antrenare & a fost
compus din secvente de griduri de ocupantd, atat simulate cat si achizitionate din lumea reala:

‘@:

{ (X<tomt> y<thlttto>) | p(X<t=tit> y<tHlitro>) } (6.2)

(X<t_T"’t> Y<t+1,t+ro>) ~ P(X<t—r,-,t> Y<t+1,t+ro>)

unde P(X <t=Tt> y <t+Li=%>) raprezintd gridul de ocupantd, respectiv datele ce descriu comportamentul
vehiculului.
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In cazul unei proceduri de antrenare neuro-evolutive, ® reprezinta o colectie de retele neurale K,
fiecare avand propriul set de ponderi ©;:

& = [91(©1), 92(O2), .. 0k (Ok),] - (6.3)

. . N . . T
Ponderile unei singure retele sunt memorate intr-un asa-numit vector solutie © = [91, 6o, ..., 9,,,] ,
compus din n variabile de decizie 6;, cui =1, ...,n si 6 € R". §; reprezinta ponderile a unei retele.

In cazul unei invatdri multi-obiectiv scalarizata, rezultatele diferitelor functii de loss sunt agregate
intr-o singura functie de cost scalara F, care poate fi minimizata sau maximizata dupa cum urmeaza:

minimize / maximize F(/,(©),A), w=1,2,.., W,

(6.4)
such that ©® € ©,,

unde F : R"*! - R este o functie care agregd toate functiile de cost W bazandu-se pe valorile de
scalarizare date de vectorul A, astfel incat © € ©,:

w
F(Iw(©),A) = min / max »" A;J;(©). (6.5)
i=1

O solutie este un vector variabil in spatiul decizional, cu o coordonata / ca si vector obiectiv
corespondent. In optimizarea Pareto exist3 un set de solutii optime ®, niciuna dintre ele neavand
capacitatea de a minimiza sau maximiza simultan toate functiile obiectiv. Solutiile optime Pareto nu
pot fi imbunatatite pentru niciun obiectiv, fara a degrada cel putin un alt obiectiv. O solutie fezabila
©1 se spune ca domina o alta solutie ©, daca:

1. 1;{(©1) < [;(O©2) pentru toate i € {1,2,..., W}, si
2. 1;(©1) < 1;(©2) pentru cel putinunindex € {1,2,..., W}.

O solutie ©* se considerad a fi o solutie optima Pareto dacd nu exista altd solutie care sa o domine.
Setul de solutii optime Pareto este denumit front Pareto. Cautarea solutiilor optime se efectueaza in
spatiul de decizie, in timp ce evaluarea lor are locin spatiul obiectiv. Pentru calcularea limitelor Pareto
s-a utilizat o abordare evolutiva [91].

Utilizandu-se algoritmii genetici, au fost evaluate ponderile ® ale unei populatii de retele neurale
®, unde un individ © este un vector solutie, care contine ponderile unei retele ¢(©). Primul pas
al antrendrii constd in propagarea inainte prin populatia de retele, obtinandu-se astfel valori pentru
vectorul de fitness multi-obiectiv L (-), descris de ecuatia (6.1). Dupa finalizarea propagarii inainte prin
populatia de retele, se selecteaza cei mai buniindivizi. Acesti indivizi sunt cei aflati pe frontul Paretoin
spatiul obiectiv L. Lafiecare iteratie de antrenament, se calculeaza un nou front Pareto. Algoritmul de
selectie asigurd faptul ca un numadr de indivizi, care prezintd cea mai buna acuratete, sunt transferati
cdtre urmdtoarea generatie, fard sa sufere transformari. Pentru explorarea spatiului de decizie S se
utilizeaza mutatia si recombinarea uniforma intre doi indivizi. Operatiile de mutatie si recombinare
sunt aplicate aleatoriu, cu o probabilitate de 50%. Urmadtoarea generatie de gene individuale este
supusa unui zgomot Gaussian aditiv o

©'=0+0;0€[-3,3]. (6.6)

Noua populatie este evaluata si procesul se repeta pentru un numar de generatii G. La final se obtine
frontul Pareto ®*, procesul detaliat fiind prezentat in [92].
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6.3 Experimente

Pentru realizarea experimentelor se utilizeaza atat griduri de ocupanta colectate prin conducerea in
situatii de trafic reale, cat si griduri sintetice generate in cadrul mediului de simulare GridSim [68].

6.3.1 Setul de date achizitionat prin intermediul unui vehicul complet echipat pentru
conducerea autonoma

Asa cum a fost descris si in capitolul 4, datele de antrenare din lumea reald au fost colectate
conducand un vehicul de test, prezentat in figura 4.6, pe mai multe tipuri de drumuri din Germania.
Datele de antrenare finale achizitionate din lumea reald, definite prin ecuatia (6.2), sunt compuse din
griduri temporale mapate la rata de schimbare a unghiului de virare vs si la viteza longitudinala vy.

6.3.2 Setul de date sintetice

Pentru generarea datelor sintetice, parte a ecuatiei (6.2), s-a folosit mediul de simulare GridSim [89],
care utilizeazd un model de senzor pentru a genera gridurile de ocupantd sintetice, impreund cu
etichetele ce definesc comportamentul. Un total de 20 km au fost parcursi in interiorul mediului
de simulare pentru a se achizitiona datele necesare antrenarii. Datele sintetice sunt generate prin
calcularea gridurilor la intervale de timp fixe. La fiecare ciclu de stocare a datelor, gridurile sintetice
sunt salvate impreuna cu rata de modificare a unghiului de virare si cu viteza longitudinala.

6.3.3 Antrenarea sistemului

300 1 — cale parcursa = X
Viteza laterala f;
250 4 — - I
— Viteza longitudinala /3 ai R W
in = medie viteza logitudinala individ
[F] i
e 200
=
s
|
(=]
o 150 4
o
=
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(3]
>
50
0_

Numar generatii

Figura 6.5: Evolutia vectorului de fitness pe parcursul procesului de antrenare.

Setul de date de antrenare, compus din date din lumea reala si date sintetice, conform ecuatiei (6.2),
este furnizat ca intrare in reteaua neurala din figura 6.4. Ambele tipuri de date sunt alcatuite din
7; griduri de ocupantd inregistrate la un interval de timp [t — 7;,t], Si 7, etichete care definesc
comportamentul, inregistrate laorata de [t + 1, t + 7).

Un algoritm genetic evolueaza o populatie de indivizi sau genotipuri. O populatie ® reprezinta o
colectie de retele neurale, unde fiecare retea ¢(O) este definita conform arhitecturii prezentate
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in figura 6.4. Un individ este un vector solutie ©, care codifica ponderile unei retele. La inceputul
procesului de antrenare, ponderile sunt initializate utilizandu-se o distributie Gaussiana determinista.

in cadrul unei generatii, fiecare individ © este evaluat in raport cu vectorul multi-obiectiv de fitness
din ecuatia (6.1). Dupad fiecare iteratie a procesului de antrenare, frontul Pareto isi schimba structura
prin minimizarea traseului parcurs si a vitezei laterale, si maximizarea vitezei longitudinale, asa
cum se poate observa in figura 6.5, unde punctele rosii specifica valorile medii de fitness pentru
viteza longitudinald, la fiecare generatie. in cadrul ciclului de antrenare, se utilizeazd media valorilor
minimale ale vectorului de fitness pentru a se extrage top 5 indivizi. Indivizii selectati devin pdrintiin
urmadtoarea generatie. Fiecare individ selectat suferd un proces de mutatie, aplicandu-se un zgomot
Gaussian, conform ecuatiei (6.6).

6.3.4 Evaluarea performantei

=
§ 10 4 T ,;’. —— Algoritm Propus —— invatare End2End
= " J P= E
g o4— T it =
= |. III u - £ 4 1 )
= —10 1 S 1 { 14
2 y .
Il v T - - - - - - .
1] 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Distanta parcursa (km)

/_A\ R —— Algoritm propus - Invétarea End2End
o \J\ﬁ\ ; i - SRS
—10 4 T J

-20 4

- + T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Distanta parcursa (km)

Eroare virare (grade)

Figura 6.6: Predictia pentru conducerea pe autostrada.

Performanta sistemului propus a fost evaluata in comparatie cu metode de top pentru invdtarea
procesului de conducere autonoma prin tehnici de machine learning, cum ar fi invatarea end2end
si DRL.

In cazul invatdrii end2end [86], secventele de griduri de ocupantd au fost mapate direct la actiunile
viitoare de conducere farda prezicerea comportamentului optim de-a lungul unei traiectorii de
conducere estimate. Antrenarea retelei neurale se bazeaza pe algoritmul de propagare inapoi a
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Figura 6.7: Predictia pentru conducerea in interiorul unui oras.
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Figura 6.8: Predictiile de conducere calculate pentru autostrada (a) si oras (b) utilizand date sintetice.

erorii, urmadrind o estimare de tip maximum likelihood.

Comparatia cu DRLafost realizata urmarindu-se implementarea asa-numitei retele Deep Q-Network
(DQN), descrisa in lucrarea [88]. Datorita faptului ca intr-un sistem DRL agentul este instruit prin
interactiunea sa cu mediul, agentul a fost antrenat in cadrul simulatorului GridSim. Agentul DQN a
fost antrenat utilizandu-se urmatorii hiperparametri:

rata de actualizare y: 0.95;

factorul initial de acaparare g = 1.0;
valoarea de degradare: €4ecs, = 0.99;
factorul minim de acaparare: €, = 0.05;
rata de invatare: 25x10";

factorul de regularizare L2: A5 =104,

Datele de intrare sunt furnizate sub forma unui tensor de dimensiune (1,4), reprezentand o secventa
de 4 imagini capturate din GridSim, cu o diferenta de esantionare de 5 cadre. Dimensiunea cadrelor a
fost redusa la 80x80 pixeli pentru cresterea vitezei de procesare. Activarea liniara a ultimului strat al
retelei DQN produce un numar intreg mapat la un spatiu de decizie ce contine opt actiuni: accelerare,
stanga, dreapta, fara actiune, franare, accelerare + stanga, accelerare + dreapta si decelerare.

A fost conceputa o politicd de recompensa p, in care recompensa totala este normalizatd in intervalul
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[-1, 1]. Functia de recompensa (eng. reward), este o suma ponderata compusa din distanta parcursa
de agent la momentul ¢ si viteza curentd a agentului.

Utilizandu-se setul de date achizitionate cu vehiculul de test prezentat in figura 4.6 sau efectuat
experimente utilizandu-se gridurile de ocupanta generate pentru 50 de kilometrii de condus prin
interiorul unui oras si 50 de kilometrii de condus pe autostradd. Traiectoria parcursa de soferul uman
a fost utilizatd ca referinta in cadrul procesului de evaluare. Aceste date au fost achizitionate doar
pentru testare, nefiind folosite in procesul de antrenare. Erorile vitezei e,, si ale unghiului de virare
es sunt afisate in figurile 6.6 si 6.7. Astfel, valorile absolute ale erorilor vitezei si unghiurilor de virare
obtinute pentru conducerea pe autostrada sunt: mean(e,,) =1.454 km/h, max(e,,) =3.822 km/h,
mean(es) =3.696 grade, max(es) =9.589 grade, in comparatie cu valorile absolute obtinute pentru
conducerea in interiorul unui oras care sunt : mean(e,,) =2.692 km/h, max(e,,) =9.405 km/h,
mean(es) =3.726 grade, max(es) =10.619 grade. Predictiile sistemului propus inregistreaza erori
mai mici in comparatie cu sistemele bazate pe invatarea end2end si DRL.

Analizand figurile 6.6 si 6.7, se poate observa ca erorile obtinute in cazul conducerii in interiorul unui
oras sunt mai mari. Acest rezultat este unul asteptat, deoarece, un mediu tipic din interiorul orasului
are o structura ce variaza mult mai mult fata de structura unei autostrazi, fapt ce poate fi observat
cu usurinta in exemplele de griduri furnizate in figura 4.2.

Datorita naturii sale, algoritmul DQN poate fi antrenat doar intr-un mediu de simulare. Rezultatele
evaludrii algoritmului DQN sunt mai putin exacte, datorita faptului ca metoda utilizeaza doar datele
sintetice furnizate de GridSim. Acest fenomen este vizibil si in figura 6.8. DQN functioneaza in
parametri atunci cand este rulat in GridSim, dar are o scadere brusca a performantei cand este
utilizat cu date din lumea reala.

6.4 Concluzii

Acest capitol reprezintd o continuare a cercetdrilor din capitolele anterioare, unde au fost introduse
notiuni ca gridurile de ocupantad, algoritmii genetici, sau datele sintetice.

Se prezintd astfel o abordare neuro-evolutiva pentru a se genera o traiectorie locald dintr-o secventa
de griduri de ocupantd. Prin reprezentarea datelor de intrare sub forma unor hdrti de ocupanta
bidimensionale, spatiul de cautare al ipotezei optime este redus, facilitandu-se astfel procesul de
antrenare.

Procedura de invatare se bazeaza pe o optimizare Pareto multi-obiectiv, care codifica o traiectorie
invatata prin ponderile unei retele neurale compusa din straturi de convolutie si LSTM.

Asa cum a fost demonstrat in sectiunea de evaluare a performantei, s-a reusit controlul unei vehicul
autonom in scenarii specifice de conducere pe autostrada sau prin interiorul unui oras. Utilizandu-se
ca referintd informatiile rezultate din traiectoria parcursa de un sofer uman, s-au calculat erorile de
viteza si a unghiului de virare.

in concluzie, se poate afirma c3, folosindu-se avantajele metodei de invatare neuro-evolutiva aldturi
de cele oferite de optimizarea Pareto multi-obiectiv, algoritmul de control propus in acest capitol
a fost capabil sa obtind rezultate incurajatoare, in special in scenariul de autostradd. De asemenea,
dupa cum s-a observat, s-au obtinut rezultate mai bune fatd de metodele utilizate pentru comparare:
end2end si DRL.

Pentru cercetdrile viitoare, se doreste extinderea retelei neurale pentru invdtarea altor scenarii de
conducere, cum ar fi parcarea vehiculului sau scenarii in care se reduce numarul de benzi de circulatie.
in aceast3 directie, este necesard imbunétitirea setului de antrenare. De asemenea, se considera si
o optimizare a arhitecturii retelei neurale, prin utilizarea unui mecanism de atentie [93, 94].
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7. Concluzii finale

7.1 Concluzii

Utilizarea tehnologiilor bazate pe machine learning in industria producatoare de autovehicule a dus
la imbunadtatirea sigurantei participantilor la trafic prin functionalitdti performante de asistentd a
conducerii sau prin monitorizarea soferului si avertizarea acestuia in momentele cand apar semne
de oboseald sau lipsa de concentrare. De asemenea, au fost implementate si functionalitati care
sporesc confortul in timpul cdlatoriilor, cum ar fi recunoasterea comenzilor vocale, furnizarea unor
rute care pot sd scurteze durata cdlatoriei, sau recomandarea traseelor care intalnesc obiective de
interes.

Cresterea volumului de date de trafic provenite de la senzori precum camerele video, LIDAR-ul,
RADAR-ul sau GPS-ul a permis utilizarea algoritmilor care se bazeaza pe o cantitate mare de date
pentru a invita sd generalizele solutiile pentru care au fost conceputi. In cercetirile realizate in
cadrul acestei teze de doctorat majoritatea datelor utilizate au fost achizitionate cu ajutorul unor
vehicule echipate cu senzorii necesari perceptiei sau au fost generate sintetic in cadrul unor medii de
simulare. S-au utilizat simulatoare open-source sau medii de simulare, cum ar fi GridSim, construit
pentru indeplinirea unor sarcini specifice.

Asa cum a fost prezentat in detaliu in capitolul 4, o cerinta esentiala pentru ca un autovehicul sa
treacd la un nivel superior de automatizare este ca acesta sa demonstreze abilitatea de perceptie si
intelegere in timp-real a mediului din jurul sdu. Tn aceastd directie, s-a demonstrat ca un algoritm
de tip DL, optimizat pentru reducerea complexitdtii, poate sa utilizeze datele primite de la senzori
in timpul ruldrii pentru a determina contextul in care un autovehicul se deplaseazd, invdtand tipare
specifice anumitor medii de rulare. Noutatea adusa este modul de selectare a hiperparametrilor
optimi si de procesare a datelor de intrare prin translatarea acestora in griduri de ocupanta calculate
on the fly.

Pentru a se demonstra ca algoritmul DGN poate fi integrat pe un dispozitiv periferic, in capitolul 5 a
fost implementata cu succes o platforma software care sa repecte standardele de calitate impuse
de industria constructoare de autovehicule pentru dezvoltarea componentelor software. Prin
integrarea arhitecturii DGN intr-o arhitectura utilizatd in productia de serie, s-a generat un motor de
inferenta independent de platforma de dezvoltare si operare, care a fost testat si evaluat conform
unor standarde de calitate bine definite.

in ultima parte a lucrérii, in capitolul 6, a fost demonstrata capacitatea modelelor de ML s3 estimeze
o traiectorie pentru controlul unui autovehicul, prin utilizarea unor metode de optimizare inovative
si avand disponibil un set redus de date. S-a demonstrat, de asemenea, cd generarea unor date
sintetice, prin intermediul unui mediu de simulare care replica dinamica unui vehicul si modelele
senzorilor, poate duce laimbunatdtirea performantelor unui sistem.

Chiar daca in ultimii ani au fost obtinute rezultate incurajatoare in ceea ce priveste perceptia si
intelegerea mediului in care autovehiculele de deplaseazd, sunt necesare imbundtatiri pentru ca
sistemele sd devind suficient de robuste si sd prezinte incredere. Factori externi, cum ar fi conditiile
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meteo sau iluminarea, influenteaza rezultatele algoritmilor. De aceea, combinarea mai multor
surse de informatii poate elimina acest inconvenient. in ceea ce priveste controlul autovehiculului,
cercetdrile sunt departe de a se finaliza. Mediile in care se deplaseaza un automobil sunt foarte
complexe si variate, cu situatii neprevdzute care pot sa apard in orice moment. De asemenea,
marcajele rutiere, sau calitatea lor, diferd de la tara la tard, ceea ce conduce la o problema foarte
dificil de rezolvat. Pentru a se gestiona situatiile neprevazute apdrute in trafic, este necesar ca
algoritmii sa detind capacitate de a invata permanent din interactiunea cu mediul si de a transmite
aceasta informatie si altor automobile care pot sa ajungd in aceste situatii neprevazute.

7.2 Contributii originale
Contributiile aduse prin intermediul aceastei teze sunt grupate in urmdtoarele trei arii de cercetare:

O perceptia mediului din jurul unui autovehicul;
O industrializarea modelelor de machine learning;

O prelucrarea statisticd a datelor senzoriale pentru generarea traiectorie si controlul unui vehicul
autonom.

Perceptia mediului din jurul unui autovehicul

Una dintre cele mai cercetate arii din domeniul conducerii autonome este perceptia si intelegerea
mediului de deplasare. in timp ce majoritatea implementdrilor utilizeaza date achizitionate cu ajutorul
camerelor video, eforturile pe parcursul acestei teze au fost concentrate pe utilizarea unor solutii
alternative. Initial, au fost folosite medii de simulare din care datele au putut fi salvate si stocate
pentru antrenare. S-a continuat prin reprezentarea mediului de deplasare sub forma unor griduri de
ocupantd pentru a se reduce spatiul de cautare prin reprezentarea minimald a informatiei.

In continuare sunt specificate principalele contributii aduse:

O dezvoltarea unei platforme software care sd ruleze in timp-real, platforma prin intermediul
cdreia pot fi antrenati, validati si testati algoritmii pentru detectia si recunoasterea obiectelor;
acest framework este open-source, fiind facut public pentru comunitatea stiintifica cu scopul
de a se facilita dezvoltarea de algoritmi specifici perceptiei mediului inconjurdtor;

O introducerea si optimizarea unui model deep learning (DGN), care invata o reprezentare a
scenelor de trafic sub forma unor griduri de ocupanta. Aceastd arhitectura este una optimizata,
fiind posibila utilizarea sa in aplicatii de timp-real;

O ajustarea si selectarea hiperparametrilor utilizandu-se conceptul de neuro-evolutie. Prin
utilizarea algoritmilor genetici s-a asigurat obtinerea unei arhitecturi optime din punct de
vedere cost/performanta si, de asemenea, s-au selectat functiile de cost si de optimizare
ideale pentru problema studiata;

O integrarea algoritmului in platforma software destinatd conducerii autonome EB Robinos si
evaluarea acestuia utilizandu-se inregistrari efectuate pe parcursul deplasarilor de test.

Industrializarea modelelor de machine learning

Chiar daca progresul tehnicilor de inteligenta artificiala aplicate conducerii autonome este
semnificativ, prezinta totusi limitdri atunci cand este necesara industrializarea codului in scopul
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integrarii functionalitatilor in automobile. Deoarece aceastd industrie are standarde stricte in ceea
ce priveste procesul de dezvoltare a modulelor software, utilizarea modelor DL devine problematica.
Din acest motiv in teza s-a implementat o platforma unica pentru a se genera multiple solutii bazate
pe algoritmi de IA, utilizandu-se un cadru de dezvoltare si validare acceptat de producatorii de
autovehicule.

In continuare sunt specificate principalele contributii aduse:

O integrarea unei variante simplificate a algoritmului DGN [59] intr-o platforma hardware care
permite validarea acestuia;

O evidentierea avantajelor oferite de utilizarea unor module de IA independente de sistemele de
operare sau module software, in momentul proiectdrii, aplicarii si integrarii in medii diferite;

O promovarea importantei respectdrii anumitor standarde ca 15026262 [78] sau ASPICE pentru
a se asigura calitatea modelelor deep learning dezvoltate.

Prelucrarea statistica a datelor senzoriale pentru generarea traiectoriei si controlul unui vehicul
autonom

Controlul traiectoriei unui autovehicul este o problema care, odata rezolvatd, va duce automatizarea
autovehiculelor la un alt nivel. Aceasta sarcina este una complexa si necesita o abordare diferitd, prin
care sa se stabileascd obiectivele care trebuie atinse in timpul deplasarii. De asemenea, volumul
de date necesar pentru antrenarea unui astfel de sistem este foarte mare, si trebuie sa acopere
foarte multe situatii ce pot sa apara in trafic. Aceastd teza propune utilizarea datelor senzoriale
pentru estimarea unei traiectorii locale, utilizandu-se o evaluare multi-obiectiv pentru procesul de
optimizare..

In continuare sunt specificate principalele contributii aduse:

O procesarea datelor senzoriale cu scopul de a antrena un model pentru controlul unui vehicul
autonom;

O definirea unei retele convolutionale-LSTM profunde pentru prezicerea comportamentelor
optime de conducere ;

O introducerea unei aborddri neuro-evolutive pentru antrenarea sistemelor de conducere
autonome, bazata pe optimizarea Pareto multi-obiectiv si pe algoritmii genetici;

O demonstrarea eficacitatii prin evaluarea in comparatie cu metodele end2end si DRL.

7.3 Diseminarea rezultatelor cercetarii

Cercetdrile realizate pe parcursul studiile doctorale au dus la publicarea unui numar de articole in baze
de date recunoscute la nivel international si in rapoartele unor conferinte. Un numar de 5 lucrari au
fost publicate ca prim autor, iar pentru alte 2 au fost aduse contributii importante:

O Marina, L.A., Moldoveanu, F.D, Grigorescu, S.M. Real-time Driving Context Understanding using
Deep Grid Net: A Granular Approach. International Journal of Robotic Computing (IJRC), Vol.
2, No./Issue 2, August 2020, p. 40-58, ISSN: 2641-9521 DOI: 10.35708/RC1869-126262,
https:/www.kspress.org/ijrc-2-2.
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O Marina, L.A., Trdsnea, B., Cocias, T.T,, Vasilcoi, A., Moldoveanu, F., Grigorescu, S.M. Deep Grid

Net (DGN): A Deep Learning System for Real-Time Driving Context Understanding. 2019 Third
IEEE International Conference on Robotic Computing (IRC), Naples, Italy, Feb. 25-27, 2019,
p. 399-402, ISBN: 978-1-5386-9245-5, DOI: 10.1109/IRC.2019.00073, Accession Number
WO0S:000465234300064, https://doi.org/10.1109/IRC.2019.00073.

Aceste doud publicatii prezinta cercetdrile realizate pentru clasificarea contextului in care
un autovehicul se deplaseaza utilizandu-se o reprezentare a mediului sub forma unor
harti de ocupanta. Pentru analiza datelor s-a utilizat o arhitectura de retea neurald de
convolutie, al cdrei set de hiperparameri a fost determinat prin implementarea unei metode
de neuro-evolutie. Pe baza acestor publicatii a fost construit capitolul 4 al acestei teze de
doctorat.

Trasnea, B., Marina, L.A, Vasilcoi, A., Pozna, C.R. Grigorescu, S.M. GridSim: A Vehicle
Kinematics Engine for Deep Neuroevolutionary Control in Autonomous Driving. 2019 Third
IEEE International Conference on Robotic Computing (IRC), Naples, Italy, Feb. 25-27, 2019,
p. 443-444, ISBN: 978-1-5386-9245-5, DOI: 10.1109/IRC.2019.00091, Accession Number
WOS: 000465234300082, https://ieeexplore.ieee.org/document /86 75568.

Lucrarea propune un simulator de conducere autonomd, denumit GridSim, care poate fi utilizat
pentru generarea gridurilor de ocupanta prin intermediul unor senzori emulati. Mediul de
simulare a fost utilizat pentru a studia performanta a doua tipuri de algoritmi utilizati pentru
controlul unui vehicul autonom: deep reinforcement learning si algortimii genetici. Datele
generate au fost utilizate pentru testare metodelor descrise in capitolele 4 si 6.

Grigorescu, S.M., Trasnea, B., Marina, L.A., Vasilcoi, A, Cocias, T.T. Neurolrajectory: A
Neuroevolutionary Approach to Local State Trajectory Learning for Autonomous Vehicles. |IEEE
Robotics and Automation Letters, Vol. 4, Issue 4, Oct. 2019, p. 3441-3448, ISSN: 2377-3766,
DOI: 10.1109/LRA.2019.2926224, Accession Number WOS: 000477983400005 (FI = 3.608),
https://doi.org/10.1109/LRA.2019.2926224.

in aceasta publicatie introduce o solutie pentru generarea unei traiectorii locale, prin
implementarea unei aborddri de tip multi-obiectiv bazatd pe neuro-evolutie. Sunt utilizati
algoritmii genetici pentru antrenarea unei populatii de retele neurale, unde fiecare individ este
evalut prin intermediul unui front Pareto. Rezultatele acestei metode sunt prezentate, in
detaliu, in capitolul 6.

Marina, L.A., Trdsnea, B. Grigorescu, S.M. A Multi-Platform Framework for Artificial
Intelligence Engines in Automotive Systems. 22nd International Conference on System Theory,
Control and Computing conference (ICSTCC), Sinaia, Romania, Oct. 10-12, 2018, Romania, p.
559-564,|1SSN: 2372-1618, ISBN: 978-1-5386-4444-7,D01: 10.1109/1CSTCC.2018.8540753,
Accession Number WOS: 000465109800092, https://ieeexplore.ieee.org/document/
8540753.

Deoarece industria constructoare de automobile se bazeazd pe proceduri si standarde de
siguranta si calitate, s-a dezvoltat o platforma software care poate sa asigure generarea unor
solutii bazate pe tehnicile de inteligenta artificiala care sa asigure portabilitatea algoritmilor,
independenta de platforma de dezvoltare, si urmdrirea unui proces de dezvoltare acceptat
in industrie. Algoritmii generati in acest mod, au fost testati utilizandu-se o machetd a unui
vehicul, complet echipata pentru conducerea autonoma. Capitolul 5 prezinta detaliile de
implementare si rezultatele obtinute.

Marina, L.A., Sandu, A. Deep Reinforcement Learning for Autonomous Vehicles - State of the
Art. Bulletin of The Transilvania University of Brasov, Vol. 10 (59) No. 2, 2017 Series | -
Engineering Science, p. 195-203, ISSN 2065-2119 (Print), ISSN 2065-2127, http://webbut.
unitbv.ro/bulletin/Series%201/2017/BULETIN%20I/Marina_ L.pd.
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Aceasta lucrare a analizat stadiul actual privind metodele de reinforcement learning. Prin
intelegerea metodelor si progresului in acest domeniu, s-au putut realiza exprimentele si
comparatiile din cadrul capitolului 6.

O Marina, L.A., Moldoveanu, F.,, Grigorescu, S.M. Environment Perception in Racing Simulators
Using Deep Neural Networks. 2017 Joint International Conference on Optimization of
Electrical and Electronic Equipment & 2017 Aegean Conference on Electrical Machines and
Power Electronics — OPTIM — ACEMP, Brasov, Romania, May 25-27, 2017, p. 1102-1107,
ISBN: 978-1-5090-4488-7, DOI: 10.1109/0PTIM.2017.7975119, Accession Number WQOS:
000426909600172 https://ieeexplore.ieee.org/document /7975119.

In aceastd lucrare s-a dezvoltat un algoritm de detectie si recunoastere a obiectelor, capabil
sd ruleze in timp-real in cadrul unui mediu de simulare. Aceastd abordare s-a bazat pe retele
neurale de convolutie siaavut ca scop propunerea unui solutii pentru detectarea participantilor
la trafic. Capitolul 3 extinde rezultatele si metodele teoretice din aceastd publicatie.

De asemenea, inovatia cercetarilor din cadrul studiilor doctorale a fost recunoscuta prin 2 patente
internationale:

O Marina, L.A., Grigorescu, S.M., Determination of the Driving Context of a \/ehicle, patenteu,
Elektrobit Automotive GmbH, 2020.

B Vasilcoi, A, Radu, P, Grigorescu, S.M., Marina, L.A. Convolutional Neural Network with Reduced
Complexity, patenteu, Elektrobit Automotive GmbH, 2020.

7.4 Directii viitoare de cercetare

In cadrul acestei tezei de doctorat s-a demonstrat faptul c3 utilizandu-se algoritmi bazati pe retele
neurale se poate realiza cu succes perceptia mediului in care un autovehicul se deplaseaza. Asa
cum a fost mentionat in capitolele anterioare, perceptia mediului este o etapd crucialda pentru
implementarea functionalititilor de conducere autonomd. in capitolul 6, utilizandu-se informatiile
despre mediul din jurul unui autovehicul, mediu reprezentat sub forma unor griduri de ocupantd,
aldturi de date cum ar fi pozitia si viteza unui autovehicul, s-a implementat un algoritm pentru
controlul si generarea unei traiectorii locale.

Capitolul 4 prezinta detaliile de implementare ale algoritmului Deep Grid Net (DGN), o solutie pentru
detectarea contextului in care se deplaseaza un autovehicul. Utilizat pentru clasificarea scenei de
trafic prin analiza unui grid de ocupantd, acest algoritm are ca particularitate faptul ca datele sunt
fuzionate sub forma unor harti de ocupantd in timp-real, nefiind necesara o acumulare a priori de
informatii.

Validarea acestei metode a fost realizata prin integrarea intr-o platforma software dedicata
conducerii autonome EB Robinos [61], fapt ce a asigurat o testare robustd, in timp-real, cu ajutorul
unui autovehicul complet echipat pentru conducerea autonoma.

Chiar daca au fost depuse eforturi considerabile pentru a construi o solutie robustd, cu performante
ridicate, au fost detectate si posibilitati de imbundtatire. Una dintre posibilele imbunatatiri ce pot fi
aduse algoritmului DGN este extinderea setului de date de antrenare si testare. Aceasta extindere
poate fi facuta atat prin cresterea numadrului si calitatii esantionelor utilizate pentru clasificarea
curentd, cat si prin cresterea numarului de clase. Noile clase ce pot fi considerate sunt: zone in
constructie, intrdri si iesiri pe, respectiv de pe, autostradd, accidente rutiere sau situatii de drum
ingustat. De asemenea, setul de date poate fi extins si prin generarea unor esantioane sintetice, prin
utilizarea algoritmului GOL [95] sau prin utilizarea unor medii de simulare special dezvoltate pentru
implementarea functionalitdtilor de conducere autonoma [89].
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O alta directie de cercetare pentru imbundtatirea rezultatelor algoritmului DGN este utilizarea unei
tehnici de fuziune de date, prin care sa se combine gridurile de ocupanta cu fluxul provenit de la
camerele video. Prin aceastd abordare multi-modalq, se doreste cresterea acuratetei si a capacitatii
de generalizare a retele neurale. Un dezavantaj iminent este faptul ca aceasta solutie va dezvolta
arhitectura DGN, rezultand intr-o complexitate mai ridicatd. De asemenea, este nevoie de alinierea
si sincronizarea datelor, ceea ce presupune un efort considerabil.

Deoarece fluxul informatiilor provenit de la senzori este reprezentat ca o secventd temporarg, se pot
utiliza si arhitecturi bazate pe retele neurale recurente. Aceasta solutie a fost testata prin utilizarea
straturilor de tip LSTM, dar pentru aceasta problema de clasificare multipla rezultatele au fost
inferioare arhitecturii DGN. Pot fi considerate, de asemenea, si alte tipuri de straturi recurente, cum
ar fi Gated Recurrent Units (GRU). Aceste unitdti rezolva problema minimizdrii excesive a gradientului
si prezinta o complexitate redusa in comparatie cu unitdtile LSTM.

in cadrul capitolului 5 a fost prezentatd o platforma pentru generarea si testarea algoritmilor de
machine learning ce inglobeaza functionalitdti de conducere autonoma. Algoritmii au fost dezvoltati
urmadrindu-se procesele specifice industriei constructoare de autovehicule, impuse pentru a se
respecta standardele de calitate cerute. Motoarele de inferenta rezultate au fost integrate pe
diferite platforme, realizandu-se astfel un pas important cdtre industrializarea codului sursa.

Pentru a facilita integrarea algoritmilor dezvoltati in acesta teza pe platforme hardware cu limitari
in ceea ce priveste performanta, se pot utiliza tehnici de ternarizare (reprezentarea ponderilor prin
valori din cadrul unui set finit, de exemplu -1, 0, 1) si cuantizare (proces de reducere a numadrului de
biti pentru a reprezenta un singur parametru scalar), tehnici ce nu au fost implementate pandin acest
moment.

O directie viitoare de cercetare pentru a imbunatatii algoritmul de generare a unei traiectorii locale
descris in capitolull 6 este optimizarea topologiei retele neurale utilizate pentru indeplinirea acestei
sarcini. Pentru a creste performanta sistemului propus, se doreste implementarea unui mecanism
de atentie [93, 94]. Aceastd tehnicd imita atentia cognitivd, acordand o pondere mai mare anumitor
parti din datele de intrare, strategia fiind ca reteaua sd se concentreze pe sectiuni mai mici, dar mai
importante ale datelor.

In general, directiile viitoare de cercetare se concentreaza pe extinderea si imbunatatirea seturilor
de date, tehnici noi de augmentare a datelor si actualizarea arhitecturilor retelelor neurale prin
implementarea unor tehnologii noi.
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Rezumat

Datoritd avansului tehnologic inregistrat in ultimii ani, algoritmii de inteligenta artificiala sunt tot mai
prezentiin automobile, indeplinind functionalitati de monitorizare a soferului, de perceptie a mediului
inconjurdtor, sau de asistenta la condus. Datoritd capacitatii de generalizare si invatare utilizand un
volum mare de date, metodele de tip deep learning au beneficiat de o atentie sporita.

Aceasta tezd se concentreaza pe dezvoltarea si evaluarea solutiilor bazate pe tehnici de tip deep
learning pentru procesarea datelor sezoriale receptionate de la un autovehicul, atat din situatii reale
de trafic, cat si din medii simulate. Obiectivul acestei lucrdri este de a procesa informatiile pentru a
percepe mediului din jurul unui autovehicul, clasificarea scenariilor de trafic in care se afla acesta, si
generarea unei traiectorii locale pe baza careia sa se poatd efectua deplasarea fara a exista riscul unei
coliziuni.

Chiar daca progresul realizat in industria constructoare de autovehicule, prin aplicarea metodelor
de machine learning, este remarcabil, inca exista limitari si provocari deschise viitoarelor directii de
cercetare. Una dintre provocdri este capacitatea unui automobil de a procesa in timp-real datele
provenite de |la senzori pentru a percepe mediul din jurul sau. Pentru atingerea acestui obiectiv s-au
dezvoltat tehnici pentru selectarea unui set optim de hiperparametri, aldturi de arhitecturi de retele
neurale cu un numar redus de parametrii, mentinandu-se un raport benefic intre timpul de procesare
necesar si acuratete. Algoritmii astfel optimizati au fost evaluati utilizandu-se platforme hardware,
cu performante limitate.

Due to technological advancement in recent years, artificial intelligence algorithms are increasingly
present in cars, fulfilling the functions of driver monitoring, environmental perception, or driving
assistance. Due to the ability to generalize and learn using a large volume of data, deep learning
methods have received increased attention.

This thesis focuses on developing and evaluating solutions based on deep learning techniques to
process sensory data received from a vehicle, both from real traffic situations and from simulated
environments. The thesis aims to process the information to perceive the environment around the
vehicle, to classify the traffic scenarios in which a vehicle is located, and generate a local trajectory
on which to move without the risk of a collision.

Even though the progress made in the automotive industry by applying machine learning methods is
remarkable, there are still limitations and challenges open to future research directions. One of the
challenges is the ability of a car to process real-time data from sensors to perceive the environment
around it. To achieve this goal, techniques have been developed for selecting an optimal set of
hyper-parameters, together with neural network architectures with a small number of parameters,
while maintaining a beneficial ratio between the required processing time and accuracy. The
algorithms thus optimized were evaluated using hardware platforms with limited performance.
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