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Resumo

Os sistemas de Visdo Computacional, por meio de técnicas como a segmentacdo semantica dos elementos
presentes nas imagens, atuam na interface entre robés mdveis autbnomos e o ambiente, fornecendo meios
para que os mesmos naveguem de forma segura. Com o advento das Redes Neurais Convolucionais, e a
maior acessibilidade a dados 3D, foram propostas novas técnicas de segmentacdo semantica baseadas em
Deep Learning. A literatura apresenta estudos comparativos desses modelos, baseando-se principalmente no
processamento de imagens 2D. Mesmo os trabalhos que utilizam dados 3D, ndo consideram em suas analises
arquiteturas derivadas de Redes GAN. Dessa forma, o presente projeto objetivou o estudo, implementacao e
comparacédo dos modelos FCN, SegNet e Pix2Pix (GAN), aplicados a segmentacdo semantica de obstaculos,
zonas seguras e ndo seguras a navegacao de um robd mdvel autbnomo, a partir de imagens RGB-D. Os
experimentos posicionam o modelo Pix2Pix, baseado em GAN, como o0 mais adequado a tarefa.
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Introducéo

Veiculos autbnomos séo dispositivos roboticos méveis desenvolvidos visando auxiliar motoristas na condugéo
de veiculos, facilitar a mobilidade de pessoas com necessidades especiais e melhorar a seguranga no transito.
Sendo assim, tém importancia central no futuro da mobilidade urbana.

Apesar dos avangos feitos nos ultimos anos, ainda ha casos de acidentes envolvendo tais dispositivos,
alguns com graves consequéncias [1-2].

Os sistemas de Visdo Computacional tém um papel essencial na interface entre o robé e o ambiente,
fornecendo técnicas para auxilio & percepgéo de seu entorno e contribuindo para a seguranca de motoristas,
passageiros e usuarios vulneraveis nas vias - pedestres e ciclistas. Uma dessas técnicas € a segmentacao
semantica, que consiste na classificagdo da imagem a nivel de pixel. Essa caracteristica permite, além de
classificar uma dada regido da imagem, definir de forma precisa a sua posi¢éo e formato.

Os avancos na é&rea de Deep Learning fomentaram o desenvolvimento de novos métodos de
segmentagdo semantica, como as FCN (Fully Convolutional Networks) [3] e a SegNet [4]. Atualmente, porém,
modelos baseados em arquiteturas GAN (Generative Adversarial Networks) [5] tém se mostrado poderosos em
tarefas de traducdo imagem-a-imagem.

O maior acesso a dados 3D é outro fator de destaque nesse contexto. Um exemplo sdo as imagens
RGB-D (RGB + Depth) que, por encapsularem informagéo de profundidade em sua estrutura de canais de cor,
permitem aprimorar métodos originalmente baseados em imagens 2D [6-7].

A literatura atual apresenta diversos estudos comparativos de métodos de segmentacdo semantica, a
maior parte baseada em imagens 2D, e poucos em imagens RGB-D. Contudo, em nenhum dos casos séo
considerados modelos baseados em arquiteturas GAN.

Assim, o presente projeto tem por objetivo o estudo, implementacdo e comparacdo de métodos de
Deep Learning para a segmentacdo semantica de obstaculos, zonas seguras e ndo-seguras em dados RGB-D.

Como principal contribuicdo tem-se a inclusédo de um modelo baseado em arquitetura GAN na andlise,
denominado Pix2Pix [8]. Busca-se avaliar o desempenho de uma arquitetura nova, poderosa e versatil em
tarefas de traducdo imagem-a-imagem, frente a modelos amplamente aceitos e utilizados como referéncia na
literatura — FCN e SegNet.

Metodologia
Inicialmente, foi realizado o estudo da literatura atual na area. Observou-se que os modelos FCN e SegNet sédo
amplamente utilizados como referéncia e que a literatura carece de andlises considerando modelos baseados
em arquiteturas GAN.

O presente projeto, além implementar os modelos FCN e SegNet, inclui nas analises o modelo Pix2Pix
(Conditional GAN) que, em estudos anteriores, se mostrou eficiente em tarefas de segmentacéo [9].

A metodologia experimental consistiu nas etapas de criacho da base de dados,
implementacado/treinamento dos modelos e avaliacao dos resultados (secao seguinte).
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Ao invés de utilizar uma base de dados RGB-D publicamente disponivel, os modelos foram treinados e
avaliados em uma base de dados criada para o escopo do projeto. Isso foi feito com o objetivo de simular, em
escala (considerando um robd movel autbnomo de médio porte), elementos presentes no ambiente de
navegacao de um veiculo autbnomo, como a via navegavel, via ndo navegavel, bordas e obstaculos.

Para esse fim, foram criados cenarios em ambiente indoor (Laboratério do Espago Maker — EngComp
USP Sao Carlos) com diversas configuracdes de vias, posicdes e formatos dos obstaculos. As 562 imagens
RGB-D resultantes, coletadas com um sensor Kinect V2, seguiram dois fluxos de processamento, um referente
a sua rotulacdo e o outro a sua conversao em mapas de profundidade (Figura 1).

Figura 1 — Fluxo de aquisicdo de dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O processo de rotulagéo, realizado com a ferramenta LabelMe [10], foi necessério para fornecer aos
modelos, além da entrada, a saida esperada (mapa de rétulos) - aprendizado supervisionado.

Do conjunto de dados original, 415 imagens foram reservadas para treinamento, 47 para validagéo e
100 para teste dos modelos. Tais dados passaram, ainda, por transformacfes como translagfes, inversdes e
rotacdes — processo de data augmentation, para ampliacdo do nimero de exemplos.

A configuracdo da maquina utilizada no desenvolvimento é descrita ha Tabela 1. As tecnologias
utilizadas foram Python [11], OpenCV [12], Tensorflow [13] e Keras [14].

Tabela 1 — Especificagfes da maquina utilizada no desenvolvimento.

Modelo Acer Nitro 5
Processador Intel Core i5-8300H
Memoéria RAM 8GB
GPU NVIDIA GeForce 1050
Sistema Operacional Windows 10

Fonte: Elaborada pelo autor.

A ideia inicial era avaliar o desempenho dos modelos com e sem o0 uso de transferéncia de
aprendizado. Porém, por ndo ter sido encontrada uma implementacdo do modelo Pix2Pix com pesos pré-
calibrados, todos os modelos foram treinados de forma completa para garantir uma comparacao justa.

A avaliagdo dos modelos foi feita com base no valor médio da Intersecgdo sobre a Unido (loU médio),
ndamero de parametros, eficiéncia, tempo de inferéncia e inspegéo visual.

Como etapa prévia as andlises, foi avaliada a influéncia do pardmetro batch size no aprendizado
neural, com relacdo a evolugdo do valor de loU médio. Foram treinadas, por 50 épocas e com otimizador SGD
(parametros padréo), variantes com 2, 4 e 8 imagens por batch (Figura 2). As variantes treinadas com batch
size 2 (melhor desempenho) foram utilizadas na etapa de testes - resultados discutidos na secdo seguinte.

Figura 2 — Evolucao do aprendizado neural, com relagdo ao loU médio, para diferentes valores de batch size.
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Resultados e Discusséao

A Interseccdo sobre Unidao mede o nivel de semelhanca entre a segmentacao gerada e a esperada. Seu valor,
para uma dada classe, pode ser obtido pela divisdo do numero de pixels classificados corretamente
(interseccao) pelo nimero de pixels da unido das regides pertencentes aquela classe em ambas as imagens.
Como consideramos mais de uma classe no problema, tomamos o valor loU médio. A Tabela 2 exibe a média e
o desvio padrao do valor loU médio para as segmentac8es geradas no conjunto de teste.

Tabela 2 - loU médio e tempo de inferéncia por modelo.

Modelo loU Médio Tempo de Inferéncia
Média | Desvio Padrao

Pix2Pix 0.90 0.073 0.183

FCN VGG16 32s | 0.61 0.101 0.049

FCN VGG16 16s | 0.58 0.091 0.055
SegNet 0.53 0.113 0.067

FCN DenseNet | 0.52 0.082 0.054

FCN VGG16s8s | 0.42 0.062 0.059

Fonte: Elaborada pelo autor.

O modelo Pix2Pix apresentou os melhores resultados, com desempenho cerca de 30% superior a
segunda melhor configuragédo. Essa diferenca pode ser atribuida a questdes relacionadas a sua arquitetura de
rede, mais recente, versatil e com maior poder computacional.

No tocante ao tempo de inferéncia (Tabela 2), o modelo FCN VGG16 32s foi superior. Nesse critério, o
modelo Pix2Pix teve o pior desempenho, sendo cerca de 4 vezes mais lento que o modelo FCN VGG16 32s.

A andlise da eficiéncia foi feita com base no valor médio de Intersec¢do sobre Unido e no nimero de
parametros dos modelos. De forma resumida, quanto maior o loU médio e menor o nimero de parametros do
modelo, mas eficiente ele é na tarefa considerada — regido verde da Figura 3a. De forma equivalente, um baixo
loU médio e um alto nimero de parametros caracterizam modelos pouco eficientes — regido vermelha da
Figura 3a. A Figura 3b apresenta os resultados referentes a andlise da eficiéncia dos modelos.

Figura 3 - Eficiéncia com relacdo ao loU médio e numero de parametros. Interpretacdo (a) e resultados (b).
Eficiéncia

Pix2Pix
(54419459, 0.9)

loU médio

loU médio

FCN_VGG16_32s
(134383434, 0.61) g
FCN_VGG16_16s
(134309594, D.58)
Seghet FCN_DenseNet
'-”‘5".7?5- 0.53 (58526282, 0.52)

FCN_VGG16_8s
(134292079, 0.42) g

A N de Par&met
(a) Numero de Parametros (b) e EE TREIEEER

Fonte: Elaborada pelo autor.

Podemos observar que o modelo Pix2Pix, apesar de apresentar um namero de parametros cerca de
45% superior ao modelo SegNet, tem um loU médio 37% superior ao mesmo. Dessa forma, o modelo Pix2Pix
foi selecionado como aquele com melhor desempenho segundo o critério de eficiéncia.

Finalmente, foi realizada a inspecao visual dos resultados (Figura 4). Apesar de ser um critério
subjetivo, € o que da a melhor intuicdo do desempenho dos modelos, por permitir avaliar visualmente a
qualidade das segmentacdes; além disso, permite validar os resultados obtidos nas andlises objetivas.

Figura 4 — Inspecéo visual das segmentacdes. A Ultima coluna corresponde aos resultados gerados pelo

modelo Pix2Pix apds duas épocas de treinamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3




73% Reunido Anual da SBPC

De forma geral, todos os modelos conseguiram segmentar as regides navegaveis, bordas e regides
ndo navegaveis. Contudo, apenas o modelo Pix2Pix delineou bem os contornos detalhados dos obstaculos.
Assim, a inspecdo visual valida os resultados anteriores, que apontam o modelo Pix2Pix como 0 mais preciso.

Um fato interessante é que o modelo Pix2Pix, mesmo nas primeiras épocas de treinamento, ja
apresentava resultados muito superiores ao desempenho final dos demais modelos.

Em [8] o desempenho do modelo Pix2Pix em tarefas de segmentacdo é dito insatisfatorio, pois foi
projetado gerar saidas com alto nivel de detalhe, 0 que ndo é o caso dos mapas de rétulos. Contudo, a analise
realizada deixa clara sua superioridade frente aos demais modelos, referéncias em segmentag¢éo semantica.

Por fim, o tamanho reduzido da base de dados gerou a preocupacdo com a ocorréncia de overfitting no
modelo Pix2Pix. Porém, dada a qualidade apresentada ja nas primeiras épocas de treinamento, o uso de cenas
inéditas (conjunto de teste) ndo degradar seu desempenho e, ainda, a dificuldade de aprendizado dos demais
modelos, atribuiu-se o desempenho obtido a avancos arquiteturais apresentados pelo modelo.

Conclusdes

Os resultados obtidos posicionam o modelo Pix2Pix como aquele que melhor atendeu aos critérios avaliados.
Ele apresenta o melhor valor de loU médio, maior eficiéncia e melhor qualidade de segmentacées. Sendo
assim, é o mais adequado para uso em um veiculo autbnomo, em escala.

Cabe observar, contudo, que o tempo de inferéncia € um fator crucial em sistemas autbnomos, com
impacto direto na velocidade da tomada de decisdo. Quanto menor o tempo de inferéncia, mais tempo ha para
0 planejamento e atuagdo no sentido da prevencdo de situacbes de risco no transito. Dessa forma, a
diminuicdo do tempo de inferéncia do modelo Pix2Pix seria uma contribuicdo futura de grande importancia.

O presente projeto teve por objetivo avaliar o desempenho dos modelos em ambiente indoor
controlado. Em aplicagdes reais, contudo, o sensor Kinect utilizado sofreria influéncia dos niveis de iluminagéo
e de possiveis oclusdes - poeira ou neblina, por exemplo. Além disso, seria necessario um maior alcance e
melhor qualidade dos dados capturados. Um exemplo de sensor que mitiga as limitacbes anteriores, sob a
pena de um custo elevado, é o LIDAR, muito utilizado em projetos de veiculos autbnomos.

Feitas as devidas consideracdes, a principal contribuicAo do presente projeto foi demonstrar quéo
poderosos, versateis e eficientes sdo os modelos baseados em arquiteturas GAN, podendo ter papel central
em futuros avancos relacionados a visdo computacional, ndo s6é em veiculos autbnomos, mas em quaisquer
areas em que a segmentagdo semantica possa ser aplicada.
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