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Resumo

A aplicacao de Inteligéncia Artificial (IA) no setor automédvel tem vindo a ser uma
mais valia principalmente quando se fala em seguranca rodoviaria.

A ligagdo entre o Homem e Maquina através da IA estd vindo a ser mais for-
talecida desde os anos 50 do século XX e a partir do século XXI, tem-se visto um
crescimento tecnolégico exponencial, estando disponiveis atualmente uma infinidade
de aplicagdes em Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) nos varios setores
existentes, desde o setor industrial ao setor da saude.

No sub-setor que é a condugao auténoma, a aplicacido de algoritmos é feita prin-
cipalmente para a seguranca rodovidria, isto é, mapeamento do ambiente, dete¢ao de
objetos, pessoas, entre outros, leitura de sinalizacdes e previsao de trajetorias. Sendo
também utilizada na categoria de conetividade como iteragdo com o condutor na lei-
tura de gestos ou conetividade entre veiculos, conhecida como Vehicle-to-everything
(V2X). J& com uma certa maturidade deste conceito no setor automével, sdo varias
as marcas e grupos que pretendem aplicd-lo em tarefas mais complexas, levando um
dos propésitos da TA, a conducao auténoma, para um préximo patamar.

Esta dissertacao pretende assim dar entrada a conducao auténoma com o pro-
cessamento de diferentes dados veiculares e implementacgao de técnicas de DL para a
previsao de trajetérias em MATLAB. Com este objetivo, foi primeiramente feita uma
revisdo bibliografica sobre o tema, depois uma anélise dos dados Next Generation
Simulation (NGSIM) fornecidos pelo Departamento de Transporte dos Estados Uni-
dos e desenvolvimento dos algoritmos e, por fim, realizacdo de testes e comparagao
do desempenho dos varios algoritmos utilizados.

Desta forma, e sendo a previsao de trajetérias, em MATLAB, um tépico ainda
com pouca aplicagdo de inteligéncia artificial, comparado com a classificacdo de
imagens, pretende-se fornecer uma base de projeto para a entrada nesta drea da

conducgao auténoma.

Palavras-Chave: Previsao de Trajetérias, NGSIM, Inteligéncia Artificial, Machine
Learning, Deep Learning, MATLAB.






Abstract

The application of artificial intelligence in the automotive sector has been an asset,
especially when it comes to road safety.

The link between Man and Machine through artificial intelligence has been
strengthened since the 50s of the 20th century and from the 21th century, tech-
nological advances have been seen with a exponentially growth, with currently a
countless applications in ML and DL in the differents existing sectors, from the
industrial sector to the health sector.

In the autonomous driving sub-sector, the application of algorithms is mainly
done for road safety, that is, mapping the environment, detecting objects, people,
among others, reading signs and predicting trajectories, being also used in category
of connectivity such as iteration with the driver in reading gestures or connectivity
between vehicles, known as V2X. With a certain maturity of this concept in the
automotive sector, there are several brands and groups that intend to apply it in
more complex tasks, taking one of the purposes of IA, autonomous driving, to the
next level.

This dissertation therefore intends to introduce autonomous driving with the
processing of different vehicular data and implementation of DL techniques for the
prediction of trajectories in MATLAB. With this goal, a bibliographic review on the
subject was first carried out, then an analysis of the NGSIM data provided by the
US Department of Transportation and development of the algorithms and, finally,
tests and comparison of the performance of the differents algorithms used.

In this way, and since the trajectory prediction, in MATLAB, is still a topic with
low number of applications of artificial intelligence, compared to image classification,

it is intended to provide a project basis for entry into this area of autonomous driving.

Keywords: Trajectory Prediction, NGSIM, Artificial Intelligence, Machine Learn-
ing, Deep Learning, MATLAB.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo sera realizada a introdugao ao tema de dissertacao. Sera feita a apre-
sentacao da contextualizacdo do tema, dos objetivos a cumprir, da calendarizacao e

da estrutura do documento.

1.1 Contextualizacao

A seguranca na conducgéo tem sido, desde os finais do século XX, um dos focos
principais quando é desenvolvido qualquer tipo de veiculo. Embora as regras e
sinais de estrada sejam fundamentais, sdo varias outras condigbes que aumentam
a seguranga rodoviaria, como estruturas de veiculos reforgadas, a criacdo de testes
de seguranca obrigatoérios e utilizacao de sensores e assisténcias na conducao. Esta
ultima preocupacgao tem sido das mais desenvolvidas, uma vez que existe maior
margem para evolucdo, tanto na parte dos sensores, como dos algoritmos.

Com o crescimento exponencial das varias tecnologias, sdo ja iniimeros os veiculos
que estdo equipados com sistemas de condugdo auténoma que sdo compostos por
complexos sistemas em hardware e software. Consoante o nivel de autonomizagao,
podem ser encontradas diferentes aplicagdoes a nivel de software mas, nos niveis
mais avancados, sdo principalmente realizadas operacées com base em Inteligéncia
Artificial (IA).

Os algoritmos de IA sdo aplicados em muitos setores e dependendo da complexi-
dade e objetivo do projeto, sdo varios os modelos, técnicas e redes disponibilizadas,

mais precisamente entre algoritmos em ML e Deep Learning (DL), campo da IA e
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ML, respetivamente. Estes algoritmos funcionam a base de aprendizagem e dentro
do campo de ML, sdo encontradas diferentes tipos de aprendizagens como supervi-
sionada, ndo supervisionada e aprendizagem por reforco. A esséncia destes tipos de
aprendizagem é a mesma, ou seja, os sistemas aprendem padroes a partir da analise
de dados e sdo capazes de tomar decisdes com ou sem intervencdo humana.

As técnicas a aplicar para a previsao de valores futuros de trajetorias podem
variar entre as referidas anteriormente, uma vez que se trata de simulacdo e néo
existem danos reais. Porém, e como se pretende que a previsdo seja acertada e
rapida de se obter, as melhores técnicas sdo de aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada. Com esta determinagdo e fornecimento de paradmetros capazes de
influenciar a resposta final, é possivel o desenvolvimento de um método eficiente e

com uma resposta realista.

1.2 Motivacao

O desenvolvimento deste trabalho surge a partir do interesse pela drea da inteligéncia
artificial e pela drea automével. Ambas as dreas tém-se vindo a complementar cada
vez mais uma a outra através da assisténcia a conducgdo, conexdo entre veiculos,
entre outros e a margem para a inovacao, a certeza destes setores no futuro e os
principios de funcionamento tornam estas dreas bastante interessantes e propensas
ao acolhimento de alunos que queiram ingressar no mundo automovel e no mundo

da inteligéncia artificial.

1.3 Identificacao do Problema

Considerando a complexidade que é a condug¢do auténoma e o sub-campo da previsao
de trajetorias, um tema ainda pouco aplicado em MATLAB, a pergunta fundamental
que nos surge e que pretendemos responder é a seguinte:

E possivel desenvolver e validar métodos precisos de previsao de trajetérias com-
postos por arquiteturas de DL em MATLAB?

1.4 Objetivos

Esta dissertacdo teve como principal objetivo desenvolver e testar diferentes meto-
dologias de ML e DL para a previsao de valores futuros de localizagbes veiculares.
Para concretizar o objetivo principal foram estipuladas diversas tarefas, nomea-

damente:

e Recolher e analisar o tipo de informagdo fornecida pelo Departamento de

Transporte dos Estados Unidos;
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o Identificar e comparar os melhores parametros para a previsao de valores fu-

turos de localizacao;
e Desenvolver e comparar diferentes tipos de arquiteturas neste tipo de area;

e Validar os diferentes métodos desenvolvidos e avaliar o desempenho de cada

um.

1.5 Contribuicoes

Esta dissertacdo engloba um conjunto de contribuigoes, das quais:

o Estudo de estado de arte do setor da condugdo auténoma e suas tecnologias,
mais precisamente do reconhecimento de imagens e classificagdo de objetos
e previsao de trajetorias, da area da IA, com foco no campo de DL e redes
neuronais, ¢ MATLAB;

e Analise de bases de dados disponibilizadas pelo departamento de transporte

dos Estados Unidos da América, suas composicdo e arquiteturas de DL;

e Analise comparativa de diferentes modelos de DL e resultados na previsao de

trajetérias;

« Disponibilizacdo de um coédigo em MATLAB para experimentacao.

1.6 Calendarizacao

Esta dissertacdo foi iniciada em Marco de 2022 e teve uma duracdo de 7 meses,
terminando em Outubro de 2022. Durante este periodo, foram efetuados varios
processos para a realizagao desta dissertacao, que podem ser observados na Tabela
1.1.

Tabela 1.1: Calendarizagao dos processos da dissertacao

2022
Atividades Jun | Jul
Pesquisa bibliografica
Estudo dos dados
Anélise dos parametros
Pré-processamento dos dados
Desenvolvimento dos algoritmos
Treino e teste de algoritmos
Discussao dos resultados

Relatorio Dissertagao
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1.7 Estrutura
A dissertacio encontra-se dividida em cinco capitulos, dos quais:

e Capitulo 1, em que é feita uma contextualizagdo do trabalho, apresentados
sequencialmente os objetivos pretendidos, a calendarizacdo desta e a estrutura

do relatério;

e Capitulo 2, composto pelo estado de arte, onde estd localizada grande parte
da informacdo obtida para o desenvolvimento deste projeto. Neste capitulo
¢é feita uma apresentacdo da area de trabalho e da inteligéncia artificial, com
uma explicagdo das técnicas, tipos de aprendizagem, entre outros, e termina

com a apresentacao do programa utilizado;

e Capitulo 3, onde é feito um estudo da base de dados, apresentada a distri-
buicdo dos varios pardmetros, demonstradas as configuracoes e os algoritmos

desenvolvidos;

e Capitulo 4, que se foca principalmente no calculo de erros e definicdo dos

melhores algoritmos, e amostragem dos resultados finais;

e Capitulo 5, e dltimo, onde sdo feitas as conclusdes obtidas com este projeto e

trabalhos futuros pretendidos.



Capitulo 2

Estado da arte

Neste capitulo serd feita uma apresentacdo da conducgdo auténoma e tecnologias
aplicadas, uma introducao a inteligéncia artifical, explicacdo de categorias, como
ML e DL e aprofundamento em métodos de previsdo de trajetérias. O capitulo é

finalizado com a apresentacdo do software MATLAB.

2.1 Conducao auténoma e tecnologias

A autonomizacao é um assunto que tem vindo a despertar cada vez mais interesse
no mundo automodvel. A procura pela seguranca, fiabilidade e conforto leva a que
praticamente todos os fabricantes e grupos neste ramo invistam milhares de mi-
lhées anualmente no que toca ao desenvolvimento e melhoria de sistemas de apoio
a condugdo [1]. Até agora, os sistemas de apoio & condugdo tém sido de tal forma
desenvolvidos ao ponto de se tornarem sistemas auténomos e fazerem do veiculo uma
maquina capaz de levar os ocupantes de A a B sem qualquer intervengdo do con-
dutor. Consoante o nivel de conducao, o veiculo é composto por diferentes versdes
no que toca a sensores, atuadores e algoritmos e, por isso, a Society of Automotive

Engineers (SAE) classificou a autonomizacdo em 6 niveis [2|, nomeadamente:

e Nivel 0: Inexisténcia de qualquer auxilio de sistemas tecnolégicos, ou seja, o

condutor executa todas as tarefas de conducao;
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e Nivel 1: O controlo é totalmente humano, existindo unicamente e quando
necessario uma assisténcia na travagem ou aceleracdo. Um exemplo é monito-

rizacdo da velocidade com cruise control;

e Nivel 2: A existéncia de assisténcias, como o sistema Advanced driver-assistance
systems (ADAS), permite uma condugao auténoma, porém, o condutor é obri-
gado a detetar a presenca de obstaculos e a assumir o controlo da viatura

quando necessario;

e Nivel 3: Em algumas situagoes, o condutor pode desviar a atencao da estrada,
sendo o veiculo capaz de acelerar, travar, detetar outros veiculos, objetos e
sinais rodoviarios e alterar de faixa, se necessario. Este nivel ja é visivel em
alguns fabricantes, porém, é restrito em alguns paises. Uma das suas maiores

utilizagbes é em auto-estrada;

e Nivel 4: O veiculo e seus sistemas sdo capazes de receber sinais em seu redor
e controlar totalmente as suas agdes, porém, por questdes de seguranca e

dependendo das circunstancias, o condutor precisa de intervir;

« Nivel 5: Ultimo nivel, onde a méaquina controla totalmente as decisdes a
tomar a toda a hora. Neste caso, o arranque, manobras, escolha do trajeto é
efetuado pelo sistema e, caso existam ocupantes, os mesmos nao necessitam
de intervir em qualquer momento, sendo o sistema e veiculo capazes de atuar

em qualquer situacao.

Até ao momento, ja existem fabricantes com veiculos equipados com o nivel 4
de autonomizacgao, porém, devido as legislagdes, pouca maturidade no mercado e
incorreto funcionamento em algumas situacoes, o nivel 4 de conducdo auténoma
nao ¢é permitido na totalidade. Quanto ao nivel 5, ainda nao existe qualquer veiculo
em producao equipado com esta tecnologia.

Referente a arquitetura de um veiculo com conduc¢ado auténoma, esta é normal-
mente composta por diversos sensores, processadores, atuadores, componentes de
software e comunicagao [3], como se pode visualizar na Figura 2.1.

Todos estes componentes, com a presenca da inteligéncia artificial permitem ao
veiculo tornar-se numa maquina inteligente que consegue responder a complexidade
da conducao.

Tal como um ser humano, o sistema necessita de visualizar o ambiente que o ro-
deia e, com a presenca de sensores, cimaras, radares e sistemas Light Detection And
Ranging (LiDar), o veiculo recolhe imagens e dados para depois serem modelados.
Estes dados sao modelados por métodos com algoritmos que irdo identificar e classi-
ficar os objetos préximos do veiculo, como pedestres, carros, ciclistas, entre outros,
[5][6]. Outro instrumento importante é a comunicagao Vehicle-to-everything (V2X).

Esta comunicagao veicular permite alertar o sistema sobre perigos iminentes, como
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Figura 2.1: Arquitetura do sistema de um veiculo auténomo [4]

paragens de emergéncia efetuadas por outros automéveis ou potenciais colisbes em
intersecoes, mas necessita de sensores de localizagdo para funcionar corretamente
[7].

O sistema, com conhecimento da sua localizagao, da localizagdo de outros e do
comportamento dos mesmos, consegue fazer um planeamento das melhores trajeté-
rias e das velocidades ideais para a ocasido. Por fim, apds o veiculo ter uma visao
do ambiente em que se encontra, saber a sua localizacao, ter um destino e proces-
sado a melhor rota possivel, é necessario haver um sistema de controlo e sistemas de
atuadores para a diregado, aceleracdo e travagem. Desta forma, é criado um sistema

de condugdo auténoma com foco na seguranca e conforto dos ocupantes.

2.1.1 Previsao de cenarios de trafego

O desenvolvimento de sistemas de ajuda a condugdo vieram reduzir significativa-
mente a percentagem de acidentes rodovidrios, segundo [8]. Os condutores estao
constantemente em contacto uns com os outros e sao influenciados pelos mesmos.
Devido a esta relagao, os condutores com mais experiéncia tentam analisar o am-
biente em que se situam e prever assim futuros movimentos ou ocasioes de outros
condutores para a sua seguranca. Fste conjunto de acontecimentos também acontece
na conducao auténoma.

A previsdo de cenarios de trafego permite ao sistema optar pelas melhores tra-
jetorias ou velocidades consoante o ambiente em que se situam (ou possam situar),
para que os ocupantes estejam o mais seguros possiveis [9]. Na previsdo de cendrios
de trafego existe o planeamento de rotas e o planeamento de trajetérias a curto
prazo. O planeamento de rotas utiliza informagoes do mapa para definir o melhor
trajeto a ser efetuado com base no tipo de transito que se possa vir a encontrar,

tipos de vias a circular, economia do automével e tempo de viagem. Quanto ao
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planeamento de trajetorias a curto prazo, o sistema é responsével pela determinagao
de um caminho a seguir na estrada em que se encontra. Neste tipo de planeamento,
que é o tema a ser estudado nesta dissertacao, o veiculo necessita de avaliar as ca-
racteristicas em seu redor e compreender quais os movimentos futuros que outros
condutores possam tomar de forma rapida e fidvel, para que o veiculo efetue uma
trajetéria de movimento o mais rapido possivel de modo que o risco seja minimizado
[10].

A complexidade das tarefas no planeamento de rotas e a sua importancia para
a seguranca rodovidaria, obriga a que sejam aplicados métodos de andalise e de pre-
visado precisos e eficientes. Normalmente, os métodos implementados sdo a base de
algoritmos de inteligéncia artificial e a escolha dos mesmos deve-se a sua capacidade
de andlise a varios conjuntos de dados, datasets, como a velocidade dos veiculos, em
que vias se situam, qual o tipo de veiculo, as suas localizacGes, entre outras carac-
teristicas, e a sua fiabilidade no que toca a determinacao de possiveis alteracoes de

trajetérias, consoante os dados fornecidos pelos datasets.

2.1.2 Projetos associados

Os ambientes que um tipico condutor pode encontrar durante uma viagem sao imen-
Sos e é necessario ter em conta todos os detalhes possiveis, como velocidade do au-
tomoével, proximidade de outros veiculos, trajetérias, estado do pavimento, possiveis
ocorréncias de perigo, detecdo de sinalizacdo, entre outros. Assim, sdo varios os
pontos que os engenheiros dedicados a condugdo auténoma podem ter como desen-
volvimento de um projeto.

Dentro dos projetos possiveis de se implementar nesta area, um dos mais estu-

dados é o reconhecimento e classificacdo de objetos.

Reconhecimento de imagens e classificagdo de objetos

O reconhecimento de imagens e classificacdo de objetos é de elevada importancia
quando se fala de conducdo auténoma e visio computacional. E com esta tecnologia
que o sistema obtém e processa dados do ambiente onde se encontra permitindo, pos-
teriormente, ao algoritmo implementado determinar trajetérias, situacées de perigo,
entre outros.

Para que seja possivel haver um reconhecimento de imagem correto, segundo
[11], e exemplificado na Figura 2.2 é necessario implementar um conjunto de tarefas:
verificacdo de imagem, detegdo de objetos, classificagdo da imagem, conhecimento
do cenério e reconhecimento de objetos especificos.

Neste tipo de projetos é fortemente utilizada um tipo de arquitetura dentro
de DL, chamada de redes neuronais convolucionais, Convolutional Neural Networks

(CNN), que serd posteriormente explicada. Resumidamente, desde as primeiras
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aplicacoes deste tipo de rede, sdo visiveis resultados bastante positivos no setor da
visdo computacional, em comparagdao com aproximacoes de ML, um campo mais
vasto e onde estd inserido o ramo de DL.

Dentro desta édrea, sdo varias as investigagoes, [11][12][13][14], que permitem o
estudo da mesma e fazem parte do desenvolvimento de projetos que poderao tanto

ser aplicados a nivel académico ou industrial.

2.2 Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial é um termo que se refere a quando as maquinas sdo capa-
zes de aprender, tomar decisdes e simular pensamentos ou a¢oes humanas. Este
termo, oficialmente introduzido em 1956 [15], é bastante generalizado, isto porque
qualquer técnica implementada que desse origem a replicacdo de agdoes humanas, era
considerada inteligéncia artificial.

Com o passar dos anos e evolucdo da tecnologia, foi introduzido um ramo per-
tencente a inteligéncia artificial conhecido como ML. Composto por varias técnicas
que levam a aprendizagem da maquina diretamente a partir dos dados sem depender
de uma equacio predeterminada como modelo, este método veio revolucionar varias
dreas como a area do reconhecimento de voz [16], de objetos [17][18], da previsdo
de clima [19], de pregos de mercado [20], da dete¢ao de fraudes [21], entre outras.
Mais recentemente, na década de 2010, foi desenvolvida uma sub-categoria no ML
classificada como DL ou deep machine learning. Este termo é utilizado quando um

sistema aprende a executar tarefas de classificacdo diretamente a partir de imagens,
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textos ou sons. Este conjunto de técnicas permitiu trabalhar com um conjunto de
dados muito superior ao de ML e assim obter resultados mais fiaveis.
Das técnicas referidas e do tipo de projeto a implementar, os métodos sdo base-

ados maioritariamente nos seguintes processos:

1. Recolha de informagao;

2. Analise e pré-processamento de dados;

3. Aplicacdo de uma técnica de inteligéncia artificial;

4. Realizacao de treinos, validagdo e teste do algoritmo;

5. Aplicacdo do algoritmo.

Enquanto que na programacao tradicional o programador efetua totalmente o
codigo e processos para solucionar um problema com utilizacdo de dados recolhidos,
a técnica implementada em ML resume-se a usar um modelo que, com base em
treinos, fard o reconhecimento de padroes nos dados e conseguird dar resposta a

informacGes que nunca foram anteriormente apresentadas.

2.2.1 Machine Learning

ML é um método que se baseia na ideia de que os sistemas podem aprender, identi-
ficar padroes e tomar decisbes com pouca intervencdo humana. A maior parte das
industrias que trabalham com grandes quantidades de dados, dao uso a tecnologia
de ML porque permite fornecer resultados de forma rapida e precisa, mesmo com
categorias distintas. Os servigos financeiros, com a previsdo de valores de mercado,
o governo, com prevencao de fraudes, a area da saide, com a identificacdo de ten-
déncias ou situacoes de alerta e a drea dos transportes, com identificagdo de rotas e
detecao de objetos, sdo setores que utilizam bastante esta tecnologia.

Dos vérios modelos de aprendizagem aplicados, segundo [22] existem trés catego-
rias principais e técnicas, visualizadas na Figura 2.3: aprendizagem supervisionada,

aprendizagem nao supervisionada e a aprendizagem por reforco.
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Aprendizagem supervisionada

Os métodos de aprendizagem supervisionada funcionam com a utilizagdo de dados

e exemplos conhecidos. Neste caso, o programador ajuda na criagdo do modelo com

a definicdo de classes e de exemplos de cada classe para que, posteriormente, haja

uma comparacao quando é apresentado algum dado novo. Um exemplo comum é o

calculo da velocidade de um veiculo numa auto-estrada.

Com determinados pardmetros de entrada como hora atual, tipo de veiculo e

volume de veiculos atuais nas vias, o algoritmo é treinado com essa informagao e

posteriormente é capaz de determinar possiveis velocidades médias de um automovel.

Segundo [23], neste tipo de aprendizagem existem duas categorias relevantes, que

sdo: classificacdo e regressdao. Na Figura 2.4 pode-se ver uma simples compara¢ao

entre estas duas categorias.
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Classificacdo é um tipo de aprendizagem em que o algoritmo é treinado para
identificar a qual categoria pertence uma determinada amostra, com base no con-
junto de dados de formagao. Alguns problemas de classificacio sdo bindrios, havendo
classes de verdadeiro e falso e um exemplo disso é a classificacao da velocidade de
um veiculo como "excesso de velocidade"ou "nao excesso de velocidade". Para além
da classificagao binaria, existe também a classificacdo categoérica, uma classificagao
bastante utilizada para, por exemplo, classificar um veiculo como "carro", "camiao',
"mota", entre outros.

Como referido anteriormente, existe a categoria regressdo. O objetivo deste tipo
de aprendizagem é desenvolver uma funcao de relacdo entre entradas e saidas para
ajudar a maquina a perceber as alteracoes que ocorrem na saida dependendo das
entradas. Em outros termos, com a regressao, o algoritmo pretende prever um valor
futuro e um dos exemplos em que é aplicado este tipo de aprendizagem é, dada
uma informagao sobre volume e velocidade numa determinada seccdo de uma auto-

estrada, pode prever-se uma velocidade média para um proximo periodo de tempo.

Aprendizagem nao supervisionada

A aprendizagem nao supervisionada, como o nome indica, ndo necessita de controlo
para saber se o resultado esta certo ou errado, isto porque neste tipo de aprendi-
zagem, o objetivo é criar um conjunto de classes consoante padroes ou semelhancas
entre objetos. O algoritmo é desenvolvido para aprender sozinho, através da ob-
servacao e da descoberta, sem classes conhecidas como acontece na aprendizagem
supervisionada. Exemplo deste método é o agrupamento de filmes numa plataforma
de streaming. O algoritmo nao sabe o significado do tipo de filmes, porém, atra-
vés da andlise do que o cliente costuma assistir, o algoritmo vai criando conjuntos
de classes dependendo das semelhancas dos varios tipos, como duracdo, género de
filme, atores, sem conhecimento do que se trata cada um dos tépicos. A associacao
e clustering sao duas das técnicas mais aplicadas neste tipo de aprendizagem [25].

A associagdo, como o nome indica, permite correlacionar particulares tendén-
cias num conjuntos de dados que representam os padroes mais significativos. Um
exemplo da aplicacdo deste método é a utilizacdo de varios dados de um acidente
rodoviario, como associacdo entre idades dos condutores, niveis de alcool, hora e
local do acidente. Esta associagdo permite informar aos agentes, locais e horarios
onde é exigido um maior controlo da alcoolemia.

Para além da associacdo, a clustering é um método também bastante utilizado
na aprendizagem nao-supervisionada. Neste tipo de aprendizagem, um conjunto de
dados sao segmentados de maneira a criar varios grupos com base nas semelhancas
entre eles, como se pode ver no exemplo da Figura 2.5.

Um analisador que supervisiona e tenta identificar a agressividade da condugao

com os dados gravados de uma auto-estrada em hora de ponta é um outro exemplo
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Figura 2.5: Exemplo de clustering [26)

de clustering. Com alguma informacao dada e também conhecimentos préprios, o
engenheiro tem o objetivo de categorizar o tipo de condugdo como agressiva, lenta

ou normal com base, por exemplo, em aceleracdes e desaceleragoes.

Aprendizagem por reforco

Os algoritmos de aprendizagem reforgada funcionam sobre o principio de tentativa-
erro e sao utilizados com mais frequéncia em robodtica, jogos de video e navegacao.
Neste tipo de aprendizagem, composta por trés componentes, o agente, o ambiente e
as agoes, o algoritmo pretende desenvolver as agdes que geram melhores recompen-
sas. Neste caso, o agente define a politica de recompensas, porém, nao da ao modelo
quaisquer sugestoes de como resolver o problema, ficando ao cargo do algoritmo

descobrir como realizar tarefas de maneira a maximizar a recompensa.

2.2.2 Deep Learning

DL é um campo da tecnologia de ML que se inspira na funcionalidade das células
cerebrais. Geralmente neste tipo de tecnologia sdo utilizadas arquiteturas de redes
neuronais artificiais, nas quais podem existir centenas de camadas de processamento.
O termo "deep" refere-se propositadamente ao ntimero de camadas na rede e quan-
tas mais camadas tiver, mais profunda serd a mesma. A necessidade de se fornecer
recursos manualmente no caso de ML é a principal diferenca entre ambas as tecno-
logias, pois, no caso de DL, o sistema aprende com base em exemplos e trabalha

normalmente com quantidades superiores de dados. O uso de maiores quantidades
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de dados para treinar o algoritmo permite ao sistema ser o mais preciso possivel na
classificacao.

Nas redes neuronais artificiais, podem ser distinguidas trés camadas: a camada
de entradas, a camada oculta e a camada de saidas. A camada de entrada é respon-
savel pela obtencao de dados de fontes externas e colocagao dos mesmos nas camadas
ocultas. Nas camadas ocultas, é feita a maior parte do processamento, através de
conexodes entre nds e por fim, na camada de saida é apresentado o resultado final.
Na Figura 2.6 pode visualizar-se a arquitetura de uma rede neuronal.
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Figura 2.6: Arquitetura de uma rede neuronal [27]

Quando se aplica um algoritmo em DL, é necessario perceber que tipo de arqui-
tetura de rede neuronal se vai utilizar, estando disponibilizadas redes CNN, e redes

neuronais recorrentes, Recurrent Neural Networks (RNN) [28].

Redes neuronais convolucionais

As CNN sdo das arquiteturas mais utilizadas na atualidade quando se trata de clas-
sificacdo de imagens. A sua composicao com filtros e atribuicdo de pesos eliminam
informacdo irrelevante e determinam diferencas entre imagens. Na Figura 2.7 estd
apresentado um exemplo de arquitetura CNN, que permite pré-processamentos mais

simples em comparacdo com outros algoritmos de classificacao.
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Figura 2.7: Arquitetura de uma rede neuronal convolucional [29]
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Para a classificacdo de imagens, existem varias arquiteturas distintas baseadas

no modelo CNN, das quais as mais conhecidas sdo: GoogleNet, AlexNet e ResNet.

Redes neuronais recorrentes

A RNN é um tipo de rede neuronal que usa dados sequenciais ou dados de séries
temporais. Como funcionamento, esta rede utiliza os dados da saida de uma etapa
anterior para alimentar a entrada da etapa atual, formando de certa forma, um ciclo,

como esta exibido na Figura 2.8.
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Figura 2.8: Arquitetura de uma rede neuronal recorrente [30]

Entre as varias RNN, uma das mais utilizadas e que serad posteriormente expli-
cada, é a rede LSTM.

Métodos de DL

Nas redes neuronais, é necessario que se faca um treino da rede e, para isso, sdo
utilizados algoritmos de treino. Dos algoritmos existentes, os mais relevantes sdo
o algoritmo com base na regra do perceptrao e da técnica de retropropagagao. A
estrutura bésica do perceptdo, criada por McCulloch-Pitts em 1943, pode ser ob-
servada na Figura 2.9, o qual é composto por um determinado niimero de entradas,
uma saida, um peso wy referente a polaridade 6, pesos w; referentes as entradas z;

e uma funcéo de ativacdo em degrau.
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Figura 2.9: Estrutura bésica do perceprao [31]
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Em 1960 Rosenblatt prop6s uma regra de aprendizagem do perceptrdo com 4
passos distintos que acabaram por permitir ao algoritmo convergir para o resultado

desejado. Os passos sdo:

1. Inicializagdo: Atribuidos pesos iniciais wi,wo, ..., w, e polaridade 6 valores

aleatodrios no intervalo de -0.5 e 0.5;

2. Ativagdo: Calcular a saida atual para a iteragdo 1, aplicando as entradas e

saida desejada;
3. Treino dos pesos: Atualizar os pesos do perceptrao;

4. Tteracao: Incrementar a iteragdo de 1 e retornar ao passo 2 para repetir o

processo até a convergéncia.

A utilizacdo do perceptrao em monocamada fica limitada quando os problemas
nao sao linearmente separaveis, com uma funcao de ativagdo em degrau ou linear.
Para esses problemas ¢é necesséario utilizar redes neuronais multicamadas e, por ve-
zes, a técnica de retropropagacdo. Num treino em multicamadas, o algoritmo tem
duas fases, onde a primeira é conhecida como propagacao e a segunda fase como
retropropagacao. Na primeira fase, apds inseridos os dados de entrada, a resposta
é propagada para as unidades das camadas seguintes até a camada de saida onde é
obtida uma resposta da rede e calculado o erro. Apés obtencao do erro, segue-se a
segunda fase onde desde a camada de saida & camada de entrada sao feitas alteragoes
nos pesos da conexodes até se obter o resultado desejado. A técnica de retropropa-
gacao torna-se assim bastante ttil para problemas complexos até ao ponto de ser
utilizada para a condugao auténoma e previsao de trajetorias, como sera explicada

posteriormente com um exemplo no seguinte sub-capitulo.

2.2.3 Meétodos de previsao de trajetorias

O desenvolvimento de métodos de previsao de trajetérias tem-se tornado bastante
comum em varias organizacdes especializadas na conducdo auténoma. Visto que a
previsao de trafego se trata de um dos principais elementos quando um veiculo se
conduz autonomamente, sdo varios os parametros e métodos aplicados nesta cate-
goria. Dependendo do tipo de aprendizagem, machine ou DL, o objetivo pretendido
¢ o mesmo, ou seja, determinar trajetos de maneira a nao ocorrer qualquer coli-
sdo entre os varios veiculos. Entre os métodos existentes na inteligéncia artificial,
serao referidos e explicados os que tém maior capacidade para obter os melhores

resultados, como:

e Método baseado no teorema de Bayes;

e Método com base em algoritmos de retropropagagao;
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e M¢étodo focado na arquitetura de redes neuronais LSTM.

Teorema de Bayes

Thomas Bayes foi um famoso matematico e pioneiro no uso de probabilidades para
a resolucdo de problemas que deu inicio a um teorema agora bastante utilizado,

descrito por:

P(B | A).P(A)

PA|B) = =55

(2.1)

Este teorema relaciona a probabilidade condicionada de p(A|B) com p(B|A) e
afirma que com base na frequéncia de ocorréncias de um determinado evento é pos-
sivel realizar previsdes, ou seja, o teorema de Bayes forma-se em torno de uma
equacido que mede a razao entre a probabilidade a priori, p(A) e p(B), que leva
em conta o conhecimento de informagdes mais recentes de determinada situacéo, e a
probabilidade & posteriori, p(A|B) e p(B|A), que considera dados adicionais relevan-
tes em relagdo ao que se te trata. Para casos mais complexos, foram desenvolvidas
também "redes bayesianas'que analisam varias varidveis ao mesmo tempo e ajudam
na previsdo de eventos.

Segundo os autores Li et al. (2019) [32], é possivel desenvolver um sistema de
previsao e coordenacgao de trajetérias com esta metodologia e serd com base nesta
investigacao que serd feito o estudo do teorema de Bayes na area da condugado
autonoma e da previsao de trafego.

O principal objetivo é obter uma condi¢ao de distribui¢do multi-modal de trajeté-
rias futuras consoante dados historicos que possa prever com precisdo a trajetéria de
varias entidades. Assumindo que existem N entidades numa determinada situacio,
em que N pode variar em diferentes cenarios de trafego, os autores do projeto assu-
miram duas equagoes distintas, uma que funciona com base na informagao histérica

(2.2) e outra para trajetérias previsiveis (2.3).

kaTthl:k = {t{c—Th—&-l:k ’ t‘lj{/’ = (wi,yi),j = 1, ,N} (2.2)

Tk’-i—l:k‘—i—Tf = {ti;-}-l:k-&-Tf ’ t‘lyf = (:L"]]g?y‘]i)7] = 1a 7N} (23)

Nestas equacoes, T} e T sao os comprimentos dos trajetos, z e y as coordenadas
em 2D no espago da imagem e k o frame do tempo atual. Desta forma, com estas
equacoes é possivel se obter uma condi¢do de distribuicdo multi-modal de futuras
trajetérias com dados do passado, com p(TkH:kJrTf | Ty, +1:k)-

O sistema implementado é formado por uma estrutura hierarquica, com um

modulo de reconhecimento de coordenacdo a nivel macro e um moédulo de previsao
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de padrdes subtis a nivel micro que resolve tarefas de geragdo probabilistica, como

se pode observar na Figura 2.10.
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Figura 2.10: Sistema de coordenagio e previsdo de trajetérias [32]

De acordo com o tipo de objetivo, no médulo de reconhecimento de coordena-
¢ao podem ser selecionados dois tipos de férmulas, onde uma delas é composta por
um classificador probabilistico baseado em caracteristicas extraidas por Variational
Recurrent Neural Networks (VRNN), que fornece uma distribuicao discreta de co-
ordenacdo, e outra que, com base em um modelo de estilo Variational AutoEncoder
(VAE), fornece uma distribuigdo continua da coordenagao real. Quanto ao médulo
de previsao de padroes, este é baseado numa Coordination-Bayesian Conditional.
Generative Adversarial Network (C-BCGAN) em que o gerador toma como entrada
as informagoes historicas, bem como um ruido de distribuicdo normal e gerar hipé-
teses de trajetorias.

A utilizacdo deste teorema permite determinar um conjunto de trajetérias de
varias entidades, como é possivel verificar no projeto exemplificado. Assim, com a
obtencao de resultados positivos por parte dos autores, este método torna-se viavel

e uma das opgoes para a realizacao deste projeto.

Algoritmo de retropropagacgao

Para além do uso do teorema de Bayes para previsao de cendrios, sdo outras as
técnicas e algoritmos usados para o mesmo fim, como algoritmo de retropropaga-
¢do, mencionado anteriormente. Em DL, podem ser apresentadas varias camadas
numa s6 arquitetura e com a aplicacao da técnica de retropropagacao, os sinais sdo
propagados no sentido proativo (da entrada para a saida), mas também no sentido

retroativo (com a retropropagacao do erro de saida para as camadas anteriores).
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Segundo os autores Chenxi Ding, Wuhong Wang, Xiao Wang e Martin Baumann
[33], a expressdo matematica de uma rede neuronal de retropropagacao é definida

como 2.4:

Yy = fO wyixi — bj) = f(ny), (2.4)
=1

onde j representa o indice do neurénio em questao, ¢ a referéncia a cada valor de
entrada, x; o valor de um parametro de entrada, wj; o peso da conexao para os
neurénios, b; o valor limite que a saida pode ter, n; o resultado do somatério das
entradas multiplicadas pelos seus pesos e f é a funcao de ativacao.

Para melhor percecao, na Figura 2.11 estd exibido um simples modelo de retro-

popagacao.
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Figura 2.11: Tipico modelo de retropropagacio [33]

Esta investigagao [33] fornece em detalhe a eficdcia deste método para a previsao
de trajetérias e mudanca de faixa com base nos dados do veiculo passado e com base
na mesma, serd realizada a explicagdo deste algoritmo tal como resultados da sua
implementacao.

Nesta pesquisa foram consideradas quatro variaveis de entrada: a posi¢ao, ve-
locidade, aceleracdo e o tempo de avango do veiculo, uma saida que é a previsao
do préximo estado e duas camadas ocultas. Segundo Ding et al. (2013) [33], foi
utilizado um modelo da rede neuronal de retropropagacgdo idéntico ao exibido na
Figura 2.12.

Neste modelo, as varidveis correspondem a férmula matemaética explicada ante-
riormente, onde o vetor X é um vetor composto pelas entradas x;, f; as funcoes de
ativacdo que neste caso é uma fungao sigmoide nao linear na primeira camada e uma
func¢do linear na segunda e Y a saida. Com a realizacdo de testes os autores foram
capazes de obter resultados bastante satisfatorios, sendo que com um aumento de

iteracgoes a rede torna-se mais eficaz para com os resultados pretendidos e concluiram
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Figura 2.12: Modelo de rede neuronal de retropropagacao utilizado
33]

que este método e modelo sdo boas bases para desenvolver modelos de mudanca de

vias mais complexos.

Arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM)

Como particular implementacdo de redes neuronais recorrentes, a rede neuronal
LSTM é bastante utilizada tanto na previsao de trajetérias de pedestres [34] como
de veiculos [35] em intersegoes, devido a sua eficiéncia.

A sua estrutura em cadeia contém quatro redes neuronais e blocos chamados de
células, que permitem a inexisténcia de fungoes de ativagdo. Numa LSTM é utilizado
o estado anterior e entrada atual, como numa rede neuronal recorrente comum, mas
também o estado antigo das células de meméria. A arquitetura de uma LSTM pode

ser observada na Figura 2.13.

Modulation
Gate

Figura 2.13: Arquitetura de uma LSTM [36]

Neste tipo de técnica, as células mantém a informacao e os gates fazem a mani-

pulacdo de memoria. Como se pode visualizar na figura acima, existem trés gates:



2.2. Inteligéncia artificial 21

mput gate, forget gate e output gate, duas entradas, x; e hs_1, uma para o tempo
especifico e outra com dados da célula anterior e uma saida hy.

No input gate ocorre a adicdo de dados uteis ao estado da célula que sao filtrados
e fornecidos os dados a serem lembrados e também a criacdo de um vetor que, com
ajuda de uma funcgao tanh que da saida —1 ou +1, contém valores de z; e hy—1. De
seguida ¢é feita uma multiplicagdo entre os valores regulados e o vetor de forma a
serem obtidas informagoes tteis.

No forget gate, sdo inseridos dados de ambas as entradas e com a multiplicacao
dos mesmos com matrizes de peso e passagem por uma funcdo de ativagao, resulta
na decisdo sobre se uma determinada informacgao é esquecida ou retida para uso
futuro.

Quanto ao output gate, é gerado um vetor com a aplicagdo da funcdo tanh na
célula e dados atuais e realizada uma filtragem com uma funcao sigméide nos dados
a serem lembrados. Por fim, é feita uma multiplicagao entre os valores do vetor e os
valores regulados para serem enviados como uma saida.

Altché and Fortelle (2017) [37] e Deo and Trivedi (2018) [38] sdo alguns dos
varios autores que utilizaram esta técnica para desenvolverem a sua investigacao.
Como estes trabalhos e todas as investigacOes referidas anteriormente, o objetivo
de Deo and Trivedi (2018) foi obter um algoritmo capaz de prever trajetérias num
determinado cenario de trafego, mais precisamente, previsdo de manobras. O modelo

proposto pode ser observado na Figura 2.14.
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Figura 2.14: Modelo proposto usando LSTM [38]

Neste diagrama é possivel observar um codificador, um descodificador e um clas-
sificador de trajetorias. O codificador de trajetérias LSTM codifica os dados his-
toricos e as posigdes do veiculo em estudo e os veiculos adjacentes num vetor. O
descodificador gera distribui¢oes de manobras futuras do veiculo em intervalos de

tempo e o classificador atribui probabilidades de manobra.
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A realizagdo de testes e comparacdo com outros modelos, como uma mistura
de modelos gaussiana com um campo aleatorio de Markov e modelo com unidades
recorrentes fechadas, permitiram concluir que o erro obtido com o método LSTM

era inferior aos restantes e assim, um bom método para previsao de trajetérias.

2.3 Software MATLAB e Simulink

O MATLAB e Simulink sao instrumentos de programagao desenvolvidos pela Math Works

que sao utilizados tanto a nivel industrial como académico.

2.3.1 Introducao ao MATLAB

O MATLAB é uma ferramenta que permite o desenvolvimento de algoritmos em
varias areas de investigacdo como robdtica, ML e DL, processamento de sinais,
entres outras e o Simulink, uma ferramenta de simulacdo que funciona a base da
programacio grafica, mais precisamente, de diagrama de blocos. A junc¢ao de ambos
os instrumentos com a utilizacdo do editor de texto no MATLAB, observado na
Figura 2.15, simulacdo no Simulink e andlise dos resultados obtidos no MATLAB e a
disponibilizacdo de cursos on-ramp, alguns gratuitos, faz com que sejam ferramentas

bastante intuitivas e o desenvolvimento de um projeto seja facilitado.

Mare Size Type Mew to MATLABT See resources for Getting Starbed, *| | Hame Value

2| P

Figura 2.15: Ambiente de trabalho MATLAB [39]

2.3.2 Toolboxes

Toolboxes sao bibliotecas auxiliares compostas por funcoes ou diagramas ja definidos
que facilitam no desenvolvimento de algoritmos e otimizam o tempo investido para
realizar tarefas. No desenvolvimento de um algoritmo capaz de prever trajetorias
veiculares é importante o estudo e utilizagao de bibliotecas de ML e DL devido a

complexidade do tema e, por isso, serdo explicadas as seguintes toolboxes:
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e Deep Learning Toolboz;

o Automated Driving Toolboz.

Deep Learning Toolbox

A Deep Learning Toolbox é uma biblioteca bastante vasta que fornece uma estrutura
para projetar e implementar redes neuronais, disponibilizando ao utilizador algorit-
mos, varios modelos pré-treinados e aplicagbes. Com esta biblioteca, é possivel uti-
lizar redes neuronais convolucionais, redes LSTM como foi referido anteriormente,
alterar pardmetros das mesmas e até importar modelos de outras plataformas de ML

como PyTorch e TensorFlow através do formato Open Neural Network Ezxchange

(ONNX).

Automated Driving Toolbox

A Automated Driving Toolbox é uma das bibliotecas que melhor se encaixa para o
desenvolvimento de um algoritmo relacionado com conducéo auténoma. Esta toolbox
fornece algoritmos e ferramentas para projetar, simular e testar sistemas de condugao
autonoma. Algumas das suas utilidades sdo a simulagdo de cendrios de trafego,
desenvolvimento e teste de algoritmos de processamento de visdo e LiDar para a
conducdo auténoma, localizagdo de faixas, sinalizacdo, veiculos, entre outros para

determinar colisdes ou movimentos, planeamento de trajetérias e controlo veicular.






Capitulo 3

Dados e metodologia

O presente capitulo tem como propdsito apresentar a origem dos dados, a sua com-
posicao e parametros, explicar métodos aplicados para a visualizacao das trajetérias,
influéncias entre pardmetros e métodos de processamento que servirdo para preparar

os dados e serem aplicados por um algoritmo que determinard futuras trajetérias.

3.1 Estudo da base de dados

O desenvolvimento de um projeto para a previsdo de trajetérias depende bastante
dos dados iniciais disponiveis. A quantidade de informacéo, os diferentes parametros
e o detalhe que se pode encontrar numa base de dados de trajetérias de veiculos,
influencia a variedade de técnicas a aplicar para obter o mesmo resultado e pode
determinar a qualidade de um algoritmo.

Um dos conjuntos de dados mais utilizados nesta drea de aplicacido sao os dados
fornecidos pelo departamento de transportes dos Estados Unidos da América, os
dados NGSIM [40]. Os dados fornecidos comegam com a obtengao de imagens através
de vérias camaras de video sincronizadas que, posteriormente, sao submetidas a
codigos para a detecao dos veiculos e determinagao dos varios parametros de cada
um.

O departamento de transporte americano, com o programa NGSIM, disponibiliza
dados de véarias estradas americanas, mais precisamente de sec¢oes da auto-estrada
US-101 e da Interstate 80 e dados da Lankershim Boulevard e da Peachtree [40].

Para o processamento e aplicacdo de algoritmos de inteligéncia artificial a aplicar

25
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no projeto foram submetidos os dados referentes a trogo da Interstate 80. A sua
estrutura e condigbes, ou seja, varias faixas, velocidades bastante dispares e falta de
sinalizacdo permite desenvolver ou aplicar algoritmos de diferentes complexidades e
dar entrada na drea da conducgdo auténoma e previsdo de trajetérias. Na Figura 3.1

é ilustrada a trogo em causa.
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Figura 3.1: trogo da auto-estrada Interstate 80 [41]

No dia 13 de Abril de 2005 foram adquiridos, pelos investigadores, os dados
detalhados das trajetorias dos veiculos. A drea de estudo tem aproximadamente
500 metros e 6 faixas no total, sendo uma delas utilizada para a entrada e saida
de veiculos naquele troco e, como apoio a quem utilizar estes dados, estdo também
disponiveis documentos de informagao e algumas gravagoes da auto-estrada obtidas
por 7 camaras de video.

Quanto aos dados, sdo fornecidos trés ficheiros .csv ou .txt, em que os valo-
res estdo separados por virgulas, referentes a 15 minutos de gravacdo nas horas de
maior congestao, totalizando 45 minutos de informacéao entre as 16h:00m e 16h:15m,
as 17h:00m e 17h:15m e as 17h:15m e 17h:30m. Cada ficheiro de 15 minutos refe-
rente a I-80 é composto por 1 048 575 observacdes de 1725 veiculos distintos em que
cada observagao é obtida a uma frequéncia de 10 Hertz (100 milissegundos) e é ca-
racterizada inicialmente por 18 pardmetros. Na Tabela 3.1 estao listados e descritos

todos os parametros fornecidos nos ficheiros .csv ou .txt da Interstate 80.



3.2. Tratamento e analise de dados 27

Tabela 3.1: Descricao dos parametros dos dados NGSIM

Parametro Descrigao
Vehicle_ 1D Numero de identificacdo do veiculo.
Frame_ ID Ntumero de identificacao do frame.

Total Frames
Global Time

Numero total de frames em que o veiculo aparece neste conjunto de dados.
Tempo decorrido em milissegundos desde 12 de janeiro de 1970.

Coordenada X do veiculo (em pés) em relagdo a borda mais a esquerda

Local X
do trogo, no sentido da marcha.

Local 'Y Coordenada Y do veiculo (em pés) em relagao a borda de entrada do trogo.
Global X Coordenada X do veiculo (em pés) com base no CA State Plane III em NADS3.
Global Y Coordenada Y do veiculo (em pés) com base no CA State Plane 11T em NADS83.
v__Length Comprimento do veiculo (em pés).
v__Width Largura do veiculo (em pés).

v__Class Tipo de veiculo: 1 - motociclo, 2 - automével, 3 - pesado

v_ Vel Velocidade instantanea do veiculo (em pés/segundo).

v__Acc Aceleragdo instantdnea do veiculo (em pés/segundo ao quadrado).
Lane_ID Numero da faixa em que se encontra o veiculo.
Preceding Identificacdo do veiculo em frente na mesma faixa.
Following Identificacido do veiculo atrds na mesma faixa.

Space_ Headway Espago até ao veiculo da frente (em pés).

Time_Headway Tempo até ao veiculo da frente (em segundos).

3.2 Tratamento e analise de dados

Antes de ser feito um processamento de dados para depois se utilizar um algoritmo
e se fazer a previsdo de trajetérias, é necessario entender o comportamento dos
veiculos e a variacdo de valores em determinadas situacoes.

Apesar da partilha de trés horarios diferentes foi obrigatoria a escolha de apenas
um dos ficheiros a utilizar neste projeto devido a elevada quantidade de observagoes
a analisar. Posteriormente podem ser utilizados todos os ficheiros, porém, em fun¢ao
do curto espago de tempo disponivel e da capacidade da maquina, tiveram de ser

feitas redugoes de dados.

3.2.1 Conversao de unidades de medida

As bases de dados sdo de origem americana e, por isso, os dados estdo sob o sistema
imperial. Para haver uma melhor perce¢do das trajetérias e dos valores em cada
momento, foram convertidas as unidades de alguns pardmetros do sistema imperial
para sistema métrico. As localizagoes em X e em Y, a largura e comprimento do

veiculo e o espacamento entre veiculos foram convertidos de pés para metros, a
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velocidade passou de pés por segundo (ft/s) para quilémetros por hora (km/h) e a
aceleragio comegou a ser apresentada em metros por segundo ao quadrado (m/s?)
ao invés de pés por segundo ao quadrado (ft/s?). Estes valores facilmente foram

convertidos com a aplicacao da seguinte férmula (3.1):

metros = pés x 0.3048 (3.1)

No caso da velocidade, foi posteriormente conveniente converter de m/s para
km/h, com a simples multiplicacdo do novo valor do parametro por 3.6. Na Figura
3.2 é possivel observar a tabela com os dados a trabalhar apds a conversao.

i80
[ 1048575x18 table

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
Vehicle_ID Frame_ID Total_Frames Global_Time Local X Local ¥ Global_X Global Y wv_Lengthv_Widthv_Class v Vel v_Acc Lane_ID Preceding f
1 1 12 884 1.1134e+12 51462 146953 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586 19507 2 137160 0 2 0
2 1 13 884 1.1134e+12 51627 150763 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586/ 1.9507 2 13.7160 0 2 0
3 1 14 884 1.1134e+12 51789 154570 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586 19507 2 137160 0 2 0
4 1 15 884 1.1134e+12 51953 15.8383 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586/ 1.9507 2 13.7160 0 2 0
5 1 16 884 1.1134e+12 52115 16.2193 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586/ 1.9507 2 13.7160 0 2 0
6 1 17 884 1.1134e+12 52276 166003 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586 19507 2 137050 -0.0274 2 0
7 1 18 884 1.1134e+12 52438 16.9810 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586/ 1.9507 2 13.6941 -0.0244 2 0
8 1 19 884 1.1134e+12 52599 173602 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586 19507 2137379 0.1676 2 0
9 1 20 884 1.1134e+12 52822 17.7391 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586 19507 2 139025 0.6736 2 0
10 1 21 884 1.1134e+12 52697 181243 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586/ 1.9507 2 142646 13503 2 0
11 1 22 884 1.1134e+12 52416 185245 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586 19507 2148023 1.7191 2 0
12 1 23 884 1.1134e+12 51898 189455 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586/ 1.9507 2 153400 1.4539 2 0
13 1 24 884 1.1134e+12 51398 19.3828 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586/ 1.9507 2 157569 0.8656 2 0
14 1 25 884 1.1134e+12 51060 19.8285 6.0428e+06 2.1331e+06 4.3586 19507 2159983 0.3566 2 0

Figura 3.2: Apresentacgdo dos dados na tabela em MATLAB

3.2.2 Simulacgao das trajetoérias

Com o fornecimento de diferentes conjuntos de dados e para ser feita a melhor
escolha em relacdo ao ficheiro e suas trajetérias foi importante verifica-las, pois os
dados fornecidos podem remeter a um momento de elevada congestao, com pouca
variagdo de valores. Para isso, foi aplicado um codigo de visualizacdo que utiliza
como base o nimero do frame, a localizacdo em X e Y, o nimero de identificagao
dos veiculos, o seu comprimento, a sua largura e a sua classe.

No cédigo de visualizacao das trajetérias esta predefinida uma taxa de amostra-
gem de 100 milissegundos e os valores para o comprimento e largura do trogo. Os
valores relativos a via sofreram alteracoes em funcao da conversao realizada anteri-
ormente. Neste caso, para ser visivel o conjunto total de trajetorias, foi alterado o
valor inicial e final do trogo para a sua totalidade, entre os 0 metros e os 500 me-
tros e a largura, que é correspondente a soma da largura das vias, mais um ligeiro
espagamento para a descri¢ao do grafico.

Durante o processo de atualizagao é criado um bloco para simular graficamente
o veiculo em questdo com diferentes tamanhos, consoante o comprimento e largura

do mesmo, e diferentes cores dependendo da classe, neste caso amarelo para um
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automével, verde para um veiculo pesado e vermelho para um motociclo. E de
realcar que os veiculos apresentam a forma de retdngulos transversais porque a
escala estd definida para amostrar o comprimento total do trogo, com 500 metros.
Assim, os veiculos, com comprimentos entre os 4 e os 10 metros, representam entre
0.8% e 2% da escala, tornando-os nestas formas mais estreitas. Para melhorar a
apresentacao das trajetorias foram também adicionadas linhas referentes as varias
vias existentes. Estas linhas ndo servem apenas para melhorias estéticas, mas ajuda
na diferenciacdo das vias e como se comportam os veiculos de cada uma. Na Figura
3.3, é possivel observar o frame 557 do troco da I-80 e suas trajetérias com os varios

blocos identificados com o ntimero do veiculo que estdo a reproduzir.
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Figura 3.3: Frame 557 obtido com a compilagdo do codigo de visua-
lizacao

Apés a compilagdo do codigo com as véarias bases de dados, foi determinado
que o ficheiro composto pelos percursos entre 16h:00m e 16h:15m seria o melhor
a ser utilizado. Esta conclusdo deveu-se a menor congestao de veiculos e por isso,
mais variedade de valores dependendo do ntimero da via. Enquanto que nos outros
ficheiros, todas as vias tinham velocidades idénticas, neste em particular, as vias
mais a esquerda apresentavam velocidades mais elevadas que as vias mais a direita
e mudancas de faixa que seriam mais faceis de prever, com os tipos de aceleracoes e

espacamentos entre veiculos.
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3.2.3 Anailise dos parametros

A simulacao das trajetorias ajudou bastante na escolha do melhor ficheiro para este
tipo de projeto, porém, ha a necessidade de se compreender melhor determinados
valores, influéncias entre eles e determinadas situagoes como mudancga de faixa. Para
essa analise mais detalhada, foi desenvolvido um cédigo que seleciona determinados
pardmetros que se achem mais relevantes e permite ao utilizador observar analogias
entre parametros com graficos.

A utilizacao de 1 048 575 observagoes dificultou o desenvolvimento constante do
projeto devido as capacidades do hardware que, neste caso, ndo eram as melhores
para a compilacao do c6digo, mais especificamente, as caracteristicas deste hardware

sao:
e Marca e modelo: MSI - GL62M 7TREX
o Processador: Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz
e Meméria RAM: 8GB DDR4
e Placa gréafica: NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti
e Armazenamento: 256GB SSD + 1TB

O tempo de compilacao foi bastante prolongado e uma das tarefas estipuladas era
que fossem aplicadas técnicas e algoritmos pouco dispendiosos de tempo e eficazes.
Por isso, e de forma a tornar mais rapido estes processos, resolveu manipular-se a
base de dados de maneira a apresentar apenas as trajetérias das duas faixas que mos-
tram ser mais faceis para ocorrer ultrapassagens e haver maior distingao de valores
de varidveis entre elas. Com esta ideia inicial foram determinadas as velocidades e
aceleracoes médias em cada faixa, visto que estes dois parametros sdo dos principais
e dos mais influentes para a previsao de trajetérias. Na Figura 3.4 esta retratado
um grafico com as velocidades médias por cada faixa existente. E possivel observar
uma elevada desigualdade de valores entre a faixa 1 e a faixa 2 que, neste processo
de selecdo, é o que se procura entre faixas vizinhas.

Para além da velocidade, foi preciso visualizar os valores de aceleracao para
consolidar a escolha das duas melhores faixas. No grafico apresentado na Figura 3.5
verificam-se vizinhancas com valores bastante distintos, comparado com o grafico da
velocidade anteriormente exposto.

Entre a faixa 6 e a faixa 5 é onde se observa a maior diferenga de valores. A
diferenca da aceleracdo torna-se bastante percetivel visto que a faixa 6 se trata
de uma faixa para a entrada e saida de veiculos e sendo também um horario de
congestao, as faixas mais ao centro tornam-se mais lentas e podem chegar a ter uma
média de aceleracido negativa, como se pode perceber nas faixas 3, 4 e 5. Quanto a

faixa 1 e 2, percebe-se que sendo a faixa 1 a mais rapida, os veiculos que a utilizam
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Figura 3.4: Velocidade média em cada faixa da I-80

ou que se mudam para essa faixa necessitam de maiores aceleracoes e sendo a faixa 2,
uma mais central, terda valores médios mais perto de 0. Desta forma, e com a analise
do grafico da velocidade média e da aceleragdo média, foram escolhidas todas as
observagoes pertencentes as faixas 1 e 2.

A selecao das duas faixas mais a esquerda permitiu assim reduzir consideravel-
mente o nimero de observagoes de 1 048 575 para 286 620 e o nimero de veiculos
de 1725 para 650. De notar que a nova quantidade de observagoes a utilizar conti-
nua suficiente para se aplicar técnicas e algoritmos de forma a se obter resultados
bastante positivos para a previsdo de trajetorias.

Apoés a reducdo da base de dados foi novamente feito um estudo dos varios
parametros e comportamentos dos veiculos, mais precisamente dos veiculos da faixa,

1 e da faixa 2 individualmente e dos veiculos que alternam de faixa.

Intervalo de velocidades

Para ser feita uma comparacdo precisa, foi necessario realizar uma separacio das
observagoes por faixas. Esta separacao de dados consiste na formacado de uma nova
matriz com os veiculos que utilizam apenas a faixa 1, veiculos que utilizam apenas
a faixa 2 e veiculos que utilizam ambas as faixas. Desta forma consegue entender-se
de melhor como atuam os veiculos de cada faixa. Na Figura 3.6 estdo esbogados his-
togramas da quantidade de observacoes por intervalo de velocidade para os veiculos

que circulam apenas na faixa 1, apenas na faixa 2 e em ambas as faixas.
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Figura 3.5: Aceleracdo média em cada faixa da I-80

Como se pode observar, existe uma grande diferenca na quantidade de observa-
¢oOes e na distribuicdo de velocidades entre os veiculos que utilizam apenas a faixa
1, a faixa 2 ou que utilizam ambas as faixas.

Mais a esquerda estd representado o grafico referente a faixa 1. Neste gréfico,
pode visualizar-se que o maior intervalo de velocidade para os veiculos que utilizam
apenas a faixa 1 é entre os 60 km/h e os 70 km/h. Apesar do intervalo entre estas
velocidades ser visto como o intervalo com o maior indice de observagoes, ndo existe
uma grande dispersdo na quantidade das mesmas entre as velocidades de 40 km/h
e 90 km/h.

Quanto ao grafico ao centro, estdo expostos os dados dos veiculos que utilizam
apenas a faixa 2. Ao contrario do primeiro grafico, existe uma diferenga substancial
no que toca ao numero de observacbes tanto entre intervalos de velocidade como
valores totais. Percebe-se que existem poucos momentos em que os veiculos ultra-
passam a velocidade dos 40 km /h, estando as observagoes compostas principalmente
por velocidades entre os 10 km/h e os 40 km/h. As baixas velocidades das viaturas
resultam em tempos de passagem no trogo de estudo superior aos veiculos da faixa
1, que andam normalmente a velocidade superiores, e por isso, é que had um nimero
tao elevado de observacoes correspondentes a faixa 2.

Terminando com o grafico dos veiculos que utilizam ambas as vias, entende-se

que a quantidade de viaturas que mudam de faixa é significativamente pequena em
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Figura 3.6: Distribuicdo de velocidade em cada faixa

comparacao com os restantes veiculos que ndo mudam de via. Ainda assim, percebe-
se que a distribui¢ao de observagoes por intervalo de velocidade é mais uniforme visto
que foram submetidos a 2 tipos diferentes de movimentos no trogo da I-80. De notar
que a escala em Y deste ultimo grafico foram alterados para melhor interpretacao.
Com estes graficos é possivel determinar entre que valores de velocidade um
veiculo pode tomar consoante o tipo de via que ocupa, porém, as trajetorias sao
compostas por diferentes pardmetros, cada um com uma determinada importancia.
Assim, serdo apresentados e explicados outros pardmetros que se acham pertinentes
como a aceleracdo, o espacamento entre um determinado veiculo e o veiculo em

frente e seu tempo.

Intervalo de aceleracgoes

Perceber o intervalo de valores da aceleragdao em que normalmente os veiculos atuam,
pode ajudar numa futura previsdo de trajetérias. Com a analise da Figura 3.5 ja
se teve conhecimento sobre a média de aceleragoes por cada faixa, sendo a faixa
1, como previsto, a com maior média positiva. Ainda assim, pretende-se conhecer
melhor este pardmetro e por isso, a Figura 3.7 apresenta trés graficos com o niimero
de observagoes por cada intervalo de aceleracées dos trés novos conjuntos de dados.

Os trés graficos apresentam o mesmo padrao, estando a maioria das observagoes
entre os intervalos de aceleracdes de -1 (m/s?) a 1 (m/s?), porém existem diferencas
nos graficos que informam ao programador de que a faixa 1 é uma faixa mais ativa
no que toca a aceleracgdes e desaceleragoes. Como se pode observar no grafico 1, e

ao contrario do grafico 2, o nimero de observacoes dos intervalos de -4 a -3 e 3 a 4
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Figura 3.7: Distribuicdo de aceleragao em cada faixa

¢ mais de metade das observacoes dos intervalos de -1 a 1. Esta leitura permite dar
a conhecer de que os veiculos maioritariamente fazem aceleracdes ou desaceleracoes
pouco intensas ou bastante intensas.

Quanto ao grafico 2, percebe-se rapidamente que a maioria se encontra entre
os intervalos de tempo com aceleracdes ou desaceleracbes muito baixas e que a
dispersao de observacoes pelos diferentes intervalos de aceleracoes estao distribuidas
mais ou menos uniformemente, sendo que o nimero de observacoes mais alto sem
a inclusao dos dois intervalos mais preenchidos, é um terco dos intervalos com mais
observagoes. No terceiro grafico o padrao é igual aos dois graficos anteriores, no
entanto a diferencga entre os intervalos de valores de -5 a -4 e 4 a 5 para os intervalos
de valor com mais observagoes é de metade, sendo possivel supor que as observacoes
dos intervalos com maiores aceleragoes e desaceleracoes sejam de quando o veiculo

muda de trajetéria.

Espacamento entre veiculos

Outro pardmetro que é de certa forma importante para depois ser utilizado num
algoritmo é o espagamento entre veiculos. Esta informacao permite dar a conhecer
ao utilizador sobre que valores sdo mais testemunhados em todas as observacoes
recolhidas. Na Figura 3.8 podem ser verificados trés graficos sobre o espagamento
entre veiculos que utilizam s6 a faixa 1 ou 2 e os que utilizam ambas as faixas.
Apés a andlise dos graficos percebe-se que o distanciamento entre veiculos que
utilizam a faixa mais a esquerda é principalmente superior a 55 metros. Este valor

deve-se a ocorréncia de velocidades superiores nesta via, que é a via mais rdapida, e
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Figura 3.8: Distribui¢do do espacamento entre veiculos em cada faixa

por isso, os condutores aumentam a sua distdncia de seguranca. Ainda assim, sdo
varias as observacgoes em que os veiculos estao entre os 20 e os 40 metros de distancia,
valores razoaveis visto que, na maioria das observacoes, a velocidade nesta via é entre
os 60 km/h e os 70 km/h.

Com o estudo do grafico 2 entende-se que a maioria dos veiculos deixa um espaco
entre os 10 e os 20 metros de distdncia do veiculo em frente. A elevada congestao e
consequentemente, as baixas velocidades, fazem com que os condutores necessitem
de menos distancia de seguranca e por isso, apresentam baixos valores de distancias
entre eles. Ja no grafico 3, com a jungdo de veiculos que utilizam ambas as vias, é
normal que haja uma dispersao de observag¢oes mais homogénea, apresentando pouco
mais de um tergo do intervalo com maiores observacoes, o intervalo com espagamento

superior aos 55 metros.

Tempo entre veiculos

Para terminar a leitura dos pardmetros que se acham mais cruciais para o desenvol-
vimento de um algoritmo de previsao de trajetérias, estd o parametro do tempo que
decorre entre a passagem de um veiculo e o seu precedente.

Tal como os parametros anteriores, vao ser amostrados e analisados 3 graficos
referentes aos veiculos que utilizam apenas a faixa 1 e 2 e os veiculos que utilizam
ambas. Os graficos em questdo estao representados na Figura 3.9.

Ao contrario dos pardmetros apresentados anteriormente, os trés graficos revelam
informacoes muito parecidas. Apods uma verificacdo a distribuicdo de observacoes,

pode concluir-se que os veiculos estao geralmente intervalados entre 2 e 6 segundos.
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Figura 3.9: Distribui¢do do tempo entre veiculos em cada faixa

A causa deve-se provavelmente a velocidade percorrida em cada faixa, isto é, como
observado no grafico anterior, na faixa 1 existe um maior espacamento entre veiculos,
porém, e com informagoes obtidas no grafico 1 da Figura 3.6, as velocidades sdo
também superiores. Com isto, consolida-se a teoria de que os veiculos da via 1
percorrem o trajeto a velocidades muito idénticas, acontecendo o mesmo para os

veiculos da via 2 e os que utilizam ambas as vias.

3.2.4 Parametro distancia lateral

A leitura dos véarios pardmetros apresentados anteriormente deu para perceber de
forma clara como a maioria dos veiculos se move no trogo de 500 metros da auto-
estrada. Ainda assim, achou-se pertinente adicionar novos parametros que nao exis-
tiam antes e que podem ser cruciais para a obtencdo de melhores resultados. Os
pardmetros em questao ¢é a distancia a que um determinado veiculo estéd em relagdo
aos veiculos da outra faixa e, no caso de ser um veiculo que muda de faixa, a de-
terminacgao da distancia lateral em relagdo ao veiculo da nova faixa quando ocorre
a mudanca da mesma. Estes pardmetros permitem fornecer ao programador infor-
magao sobre a distdncia normal a que um veiculo se encontra quando pretende fazer
uma mudanca de trajetéria e que podem ser posteriormente aplicados em técnicas
e algoritmos.

Para a determinacao deste pardmetro foi realizada uma leitura frame a frame
do novo conjunto de dados referentes as duas faixas apenas. Uma vez que por
frame estdao amostrados varios veiculos, é realizado um processo de leitura e cdlculo

individualmente a cada veiculo.
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Primeiramente é percebida a faixa em que o veiculo se encontra e apds se obter
essa informacao, sao analisados sequencialmente todos os veiculos que se situam na
faixa lateral e com um processo de verificacdo e selecdo, é determinada a menor
distancia ao veiculo de estudo naquele instante. Dependendo da via em que se
encontra, a distancia obtida é adicionada numa nova coluna da matriz de dados. No
caso deste estudo, foi criada a coluna 19 para a distancia a esquerda e a coluna 20
para a distancia a direita.

Depois de processados todos os dados das distancias laterais, pretendeu-se obter
os valores de quando é mudado o valor da varidvel Lane ID. Este processo é mais
simples e menos demorado que o processo anterior, sendo feita uma analise indivi-
dualmente a cada veiculo e uma leitura de cada observagdao. Caso haja mudanca de
valor no pardmetro da faixa, é sinalizada a observacio anterior e colocado numa nova
coluna, neste caso, na coluna 21, o valor da distancia da coluna 19 ou 20. Na Figura
3.10 pode ser visualizada a distribuicdo de observagoes por intervalo das distancias

laterais.
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Figura 3.10: Distribuicao da distancia lateral quando ha mudanca
faixa

Analisando o grafico, é possivel verificar que a distancia lateral quando ocorre
uma mudanca de faixa foca-se principalmente entre os valores de 10 a 20 metros,

um resultado expectavel para as velocidades com que os veiculos circulam.
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3.3 Pré-processamento e escolha de parametros

O desenvolvimento pratico de um projeto que funciona a base da inteligéncia artificial
é por vezes demorado e pode chegar a ser bastante complexo consoante a sua area e
metodologia. Para facilitar o desenvolvimento de um algoritmo capaz de cumprir os
objetivos do programador, ajuda seguir um conjunto de processos, nomeadamente
uma recolha de dados, uma planificacdo e uma preparagao dos mesmos, a escolha do
melhor algoritmo a utilizar com a realizacao de treinos, testes e ajustes e por fim, a
aplicacdo do algoritmo no produto final.

De forma a dar inicio ao corpo do projeto, foi feita a escolha de um veiculo que
cumprisse os critérios, neste caso, que fizesse mudancas de faixas e que apresen-
tasse bons valores nos diferentes parametros de que é composto para depois serem
submetidos aos algoritmos desenvolvidos.

A escolha dos dados é determinante e, por isso, é aconselhével fazer uma visuali-
zacdo das varias trajetorias e definir assim o melhor conjunto de varidveis referentes
a um determinado veiculo antes de se prosseguir com a apresentacdo dos algoritmos.

Para a observacao das varias trajetérias, foi usado o cédigo de visualizagdo mas
com ligeiras alteragbes. As suas modificagbes foram consequéncia da redugdo de
veiculos para apenas os que utilizam a faixa 1 e 2 do trogo e, com uma andlise as
varias viaturas, foi determinado como veiculo de teste, o veiculo com o nimero de
identificacdo 757. A transicdo de faixas e as condigdoes em que é submetido, neste
caso, velocidades e distancias dos veiculos em redor foram determinantes para a sua

escolha. Na Figura 3.11 pode ser identificado o veiculo em questao.
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Figura 3.11: Identificacao do veiculo escolhido no frame 2519
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Depois de determinado o veiculo para os seus dados serem futuramente sub-
metidos a treinos com os algoritmos, foram visualizados dois dos pardmetros que
mais interessam neste tipo de cendrios. As varidveis sdo diretamente a localizagao
e a velocidade da viatura. A previsdo da futura localizacdo é o objetivo principal
deste projeto, sendo que a velocidade serd um parametro de apoio para consolidar a
qualidade dos algoritmos Na Figura 3.12 esta exibido o gréafico correspondente & lo-
calizagao do veiculo no troco e na Figura 3.13 o grafico correspondente a velocidade

do mesmo veiculo.
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Figura 3.12: Grafico da localizagdo do veiculo no trogo
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3.4 Arquitetura dos Algoritmos

A arquitetura de uma rede neuronal pode variar bastante consoante o tipo de tarefa
a que vai ser sujeita e, com a previsdao de valores futuros de trajetorias como objetivo
deste projeto, é necessario a utilizacdo de camadas capazes de tal. Neste caso, serdo
explicadas as varias configuracoes, as varias camadas utilizadas e a composicao das

arquiteturas, em c6digo MATLAB, como esta explicito no Anexo A.

3.4.1 Configuragoes e opgoes de treino

Na programagao de um algoritmo de inteligéncia artificial existem varias opgdes que
podem colocar em causa a sua qualidade. A escolha da melhor quantidade de dados
para treino e para teste e a quantidade de neurénios em algumas camadas sdo alguns
dos fatores que influenciam bastante a aptidao do algoritmo.

As configuragoes determinadas para complementar o algoritmo sdo, portanto, as

seguintes:

o Percentagem de dados para treino: 75%;
e Percentagem de dados para teste: 25%;

o Ntmero de entradas (numEntradas): 1, Localizagdo X e Velocidade,

separadamente;

o Numero de saidas (numRespostas): 1, Localizagdo X e Velocidade, sepa-

radamente;
¢ Numero de camadas ocultas:

— Camada oculta 1 (numCamadasl): 300;

— Camada oculta 2 (numCamadas2): 100;

o Probabilidade dropout (dropoutProb): 0.2.

Uma vez que estdo feitas as configuragoes iniciais para a distribuigdo de dados e
para as varias camadas que se irdo utilizar, é necessario incluir as opgoes de treino,
caso contrario, ocorrerao problemas de processamento. Uma vez que durante o treino
e obtencao de resultados, serdo feitas modificagoes, iniciou-se o teste dos algoritmos
com as seguintes opcoes de treino: escolha da funcao Adaptive Moment Estimation
(ADAM) para otimizar o treino, coloca¢do de um limite de iteragdes com a opgao
MaxFEpochs para 200, e para visualizar o treino da rede, a colocagao da opcao plot

para training-progress. A definicdo destas opcoes estd visivel na Figura 3.14.
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%% Opgdes de Treino

options = trainingOptions('adam',
'MaxEpochs', 200,
'Plots', 'training-progress');

Figura 3.14: Opgodes de treino em MATLAB

3.4.2 Camadas

A composicido dos varios modelos desenvolvidos resume-se a utilizacdo das cama-
das Sequence Input, Dropout, LSTM, Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-
LSTM), Fully Connected Layer e Regression.

e Sequence Input: prepara uma sequéncia de dados consoante o nimero de
entradas definidas (numEntradas). Na maioria dos modelos, com o propdsito
de prever valores futuros, esta é a a camada inicial, uma vez que prepara os

dados sequencialmente para as préximas camadas;

e Dropout: é uma camada que define aleatoriamente os neurénios que serao
ignorados durante o processo de treino consoante a probabilidade estabele-
cida (dropoutProb), ajudando a evitar overfitting, ou seja, ter menos desvios

causados por erros e uma reta de previsao mais fluida;

e LSTM: camada composta por varios neurénios e que é bastante utilizada na
area de inteligéncia artificial. Possui conexdes de feedback e a sua configura-
¢ao traduz-se resumidamente pelo ntimero de neurénios que o programador

pretende (NumCamadas);

e Bi-LSTM: camada que utiliza duas LSTM, cada uma com dados de diferentes
estados. Neste tipo de rede, a saida pode obter informagoes de estados passa-
dos e futuros simultaneamente sendo a sua configuragao idéntica a rede LSTM,
onde é apenas necessario colocar o nimero de camadas ocultas (NumCamadas)

a utilizar.

e Fully Connected Layer: é uma camada colocada normalmente nos finais
dos modelos de redes neuronais, depois de uma camada LSTM, por exemplo.
Esta camada cria conexdes com os neurénios da camada anterior e combina-os
de forma a obter, dependendo da escolha do programador, um determinado
nimero de saidas. Neste projeto, é necessario incluir o nimero de respostas

(numRespostas), que acaba por ser o nimero de saidas do modelo;

e Linear Regression: utilizada como camada final em todos os modelos que

irdo ser desenvolvidos, a Linear Regression calcula o erro quadratico médio
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(RMSE) entre os valores pretendidos e obtidos e nao necessita de qualquer

variavel de entrada.

3.4.3 LSTM-1

A arquitetura LSTM-1 é das mais simples a ser utilizada, isto porque apresenta
apenas 4 camadas principais, Figura 3.15. Como todos os modelos, inicia-se com
uma Sequence Input e, até a Linear Regression, sdo compostas 2 camadas diferentes,
uma primeira camada LSTM composta por 300 neurénios e uma camada Fully

Connected Layer.

LSTM-1 300 camadas
ocultas

Sequence Input — Rully Eonnected — Linear Regression
LSTM ayer

Figura 3.15: Arquitetura LSTM-1

3.4.4 LSTM-2

A LSTM-2, como o nome indica, é composta por duas camadas LSTM, Figura
3.16. Estas duas camadas estao sequencialmente ligadas apés a camada de Sequence
Input, e termina com a camada Fully Connected Layer e uma Linear Regression. De
notar que como no modelo LSTM-Drop-2, as LSTM apresentam valores diferentes

de neurénios, com 300 na primeira e 100 na segunda.

LSTM-2 300 camadas 100 camadas
ocultas ocultas

Sequence Input — e L Eonnected — Linear Regression
LSTM LSTM ayer |

Figura 3.16: Arquitetura LSTM-2

3.4.5 LSTM-Drop-1

O modelo LSTM-Drop é um modelo desenvolvido com foco principal na camada
LSTM e na camada Dropout (Figura 3.17). Inicialmente é encontrada uma camada
de entrada que redimensiona os dados e os prepara para a seguinte que, neste modelo,
¢ uma camada Dropout. Esta camada, como foi explicada anteriormente, anula
aleatoriamente uma quantidade de neurénios consoante a percentagem colocada.

Posteriormente os dados sdo submetidos a uma camada LSTM com 300 neurdnios,



3.4. Arquitetura dos Algoritmos 43

sendo depois conectada a uma camada Fully Connected Layer e termina com uma

Linear Regression.

300 camadas

LSTM-Drop-1 ocultas

20%

Sequence Input Dropout — — (Rl (Lionnected —» Linear Regression
LSTM ayer

Figura 3.17: Arquitetura LSTM com dropout

3.4.6 LSTM-Drop-2

O modelo LSTM-Drop-2 é composto pelas mesmas camadas apresentadas no mo-
delo anterior, porém, a sua quantidade é diferente (Figura 3.18). Ao invés de ocorrer
a ligacdo entre a camada LSTM e a camada Fully Connected Layer, como na ar-
quitetura anterior, existe mais uma camada dropout com a mesma probabilidade
de atualizacdo de neurédnios para nulo e uma camada LSTM com, neste caso, 100
neuronios.

300 camadas 100 camadas
20% ocultas 20% ocultas

Sequence Input Dropout  — — Dropout ~ —» 5 FullyConnected | :0nr Regression
LsTM LsTM Cavey

LSTM-Drop-2

Figura 3.18: Arquitetura LSTM-Drop-2

3.4.7 Modelos Bidirecionais

Depois de desenvolvidas as arquiteturas com utilizacdo a camadas LSTM, foram
consideradas as camadas Bi-LSTM. Sendo a rede Bi-LSTM, uma rede que processa
informacdo nos dois sentidos, podem ser obtidos melhores desempenhos por parte
destes modelos. Desta forma, as arquiteturas Bi-LSTM-1, Bi-LSTM-2, Bi-LSTM-
Drop-1, Bi-LSTM-Drop-2 estdo apresentadas nas Figuras 3.19, 3.20, 3.21 e 3.22,

respetivamente.
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300 camadas

Bi-LSTM
ocultas

Sequence Input —» S Eonnected —> Linear Regression
BiLSTM e

A _

Figura 3.19: Arquitetura Bi-LSTM-1

Bi-LSTM-2 300 camadas 100 camadas
ocultas ocultas

Sequence Input — —» [T Ly E:nenrected —» Linear Regression
BiLSTM BiLSTM Y

-

Figura 3.20: Arquitetura Bi-LSTM-2

300 camadas

Bi-LSTM-Drop ocultas

20%

e,

Sequence Input Dropout — — Gully E;)n;rected Linear Regression
BiLSTM ¥

Figura 3.21: Arquitetura Bi-LSTM-Drop-1

300 camadas 100 camadas

Bi-LSTM-Drop-2 ocultas 20% ocultas

20%

Sequence Input Dropout — e Dropout — — Fnly E:yr:\recmd —> Linear Regression
Bi-LSTM Bi-LSTM

Figura 3.22: Arquitetura Bi-LSTM-Drop-2

3.4.8 Regression

Por fim estd apresentado o modelo regression. Esta arquitetura é das mais simples
a implementar e servird como base de comparacao para os modelos referidos ante-
riormente. Como se pode observar na Figura 3.23, este modelo inicia-se com uma
Sequence Input, seguida de duas camadas Fully Connected Layer, onde a primeira
¢ composta por 300 neurénios e a segunda pelo ntimero de respostas, ou seja, 1,

terminando assim com uma Linear Regression.
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Regression 300 camadas
ocultas
Fully Connected
Fully Connected > Layer
Layer

Figura 3.23: Arquitetura Regression

—»{ Linear Regression






Capitulo 4

Testes e resultados

Este capitulo serd principalmente focado na amostragem dos erros e dos resultados

obtidos com cada modelo exemplificado no capitulo anterior.

4.1 CAalculo dos erros

Para ser desenvolvido um algoritmo eficiente, é necessario realizar um conjunto de
treinos e testes com os varios modelos de redes neuronais em vista a obter primeira-
mente o RMSE de cada uma, que ¢é definido pela diferenca entre a saida calculada
pelo algoritmo e o vetor de saida desejado.

Antes de ser calculado o erro, é necessario fazer um calculo prévio do valor
previsto, isto é, apés a revelagdo do valor de previsao 2P, é realizada uma multi-
plicagao do valor obtido pelo desvio padrao dos dados para treino, considerado neste
trabalho como o e adicionada a média desses mesmos dados, u. Esta equacao, (4.1),
¢é a seguinte:

P =" o+ (4.1)

com o representada na equagao (4.2) e pu na férmula (4.3), onde N é o niimero total

de dados utilizados para treino:

1 N
o=, |—" Z(xgreino _ M)27 (42)

N—1 i=1

47
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1 X,
= —. Z xfremo (4.3)
N i=1

Quanto ao calculo do erro final, este é obtido através da féormula (4.4):

RMSE — J LS aprer - gpeaty2 (4.4)

noi

onde m é o ntmero total de dados para teste, :ch "¢ & o resultado final dos valores

previstos, e xfeal o valor real do pardmetro em cada frame de teste.

A determinacdo de um modelo capaz de prever a localizacdo de um veiculo é o
objetivo principal deste projeto e, por isso, foi realizado em primeiro lugar o calculo
do erro em relacao a localizagdo do veiculo escolhido por frame. Na Tabela 4.1 estao
apresentados os valores obtidos do erro de cada modelo pelo frame de previsdo em
atraso. O céalculo do erro foi determinado em duas diferentes situa¢des, uma primeira
em que o algoritmo nao tem qualquer conhecimento dos dados de treino e faz uma
previsao de valores num tamanho idéntico ao tamanho desse mesmo conjunto e uma
segunda situacdo em que o algoritmo tem um atraso e por frame, faz um ajuste para

que os dados previstos se adequem aos valores reais.

Tabela 4.1: Resultados do célculo do erro RMSE, no parametro lo-
calizacao

RMSE da localizagao (m)

Modelos Sem conhecimento Com conhecimento

LSTM-1 0.0319

e 0 E—
LSTM-Drop-1 0.1421 0.1217
LSTM-Drop-2 | 0.1048
Bi-LSTM-1 1.5934 0.6941
Bi-LSTM-2 1.1182 0.4547
Bi-LSTM-Drop-1 1.1996 0.6249
Bi-LSTM-Drop-2 0.2336 0.2114

Regression oosss O

Como se pode observar nesta primeira tabela, existe uma grande variedade de

valores entre os varios modelos testados. Neste caso, fez-se uma analise individual-
mente ao testes feitos com e sem conhecimentos dos dados reais e uma distribuigao
de cores nos trés melhores resultados, mais precisamente a verde a melhor medida,
a laranja a segunda melhor e a vermelho a terceira melhor medida.

Analisando a tabela, verifica-se que nao existe um modelo capaz de obter o me-
lhor resultado em ambas as situacoes simultaneamente, porém, determina-se com

facilidade os modelos com menor erro em ambos os processos. Enquanto que as
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arquiteturas que utilizam uma rede Bi-LSTM nao mostram vantagens na sua utili-
zacao, pois em nenhuma das situagoes, qualquer um dos modelos nao obteve nenhum
dos trés melhores resultados, os modelos constituidos por simples redes LSTM, sem
utilizacdo de uma camada dropout, obtiveram resultados bastante positivos.

O modelo LSTM-1 e o modelo LSTM-2 foram os mais bem sucedidos, com o
modelo LSTM-1 a obter o melhor resultado sem conhecimento de qualquer dado real
e o segundo melhor valor com conhecimento. Quanto ao modelo LSTM-2, este acaba
por determinar a segunda melhor solucdo sem conhecimento dos dados de treino
e o terceiro melhor valor com conhecimento. Quanto ao melhor valor calculado
com conhecimentos dos dados de treino, este foi obtido com o processamento do
algoritmo Regression. Para além destes dados estarem distribuidos por diferentes
arquiteturas, entre os trés melhores valores ndo houveram grandes dispersdes, uma
vez que os valores variaram entre os 0.1018 e os 0.1056 para os erros obtidos sem
conhecimento dos dados de treino e entre 0.0261 e 0.0401 para os valores de erro
com conhecimento dos dados de treino.

Como referido anteriormente, o calculo prévio de valores da localizagao poderiam
ser insuficientes para a escolha de um algoritmo e, por isso, incluiu-se o calculo de
valores futuros de velocidade, um pardmetro com maiores variacoes, para solidificar
a escolha de uma arquitetura. Desta forma, na Tabela 4.2 estdo listados os valores

obtidos do erro em relacdo a velocidade do veiculo.

Tabela 4.2: Resultados do célculo do erro, RMSE, no pardmetro
velocidade

RMSE da velocidade (km/h)

Modelos Sem conhecimento Com conhecimento
LSTM-1

LSTM-2 2.9699 1.2900
LSTM-Drop-1 2.2326 1.7014
LSTM-Drop-2 [ 20070 1.6575
Bi-LSTM-1 8.5458 4.2671
Bi-LSTM-2 7.2188 4.3054
Bi-LSTM-Drop-1 8.5956 4.2901
Bi-LSTM-Drop-2 8.3113 5.0476

Regression 3909 ST

Feita uma andlise a tabela anterior, vém-se algumas semelhancas em relacao

a Tabela 4.1. Essas semelhancas sao precisamente a distribuicdo de bons e maus
resultados, ou seja, os maus resultados foram novamente calculados por parte das
arquiteturas compostas por Bi-LSTM e os bons resultados obtidos pelas arquiteturas
LSTM mais simples. Outra semelhanca é o valor obtido pelo modelo Regression
na situacao com conhecimento de valores reais que, novamente, calculou o melhor

resultado. Desta vez, a arquitetura LSTM-1 obteve o terceiro melhor valor em
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ambas as situacoes e a arquitetura LSTM-2 foi a segunda melhor a prever os valores
de velocidade com conhecimento dos dados.

Quanto aos calculos de erro na situagdo em que os algoritmos nao tém qualquer
conhecimento de valores reais, o melhor resultado obtido foi através do modelo
LSTM-Drop-2 e a segunda arquitetura mais bem sucedida foi a LSTM-Drop-1, nao

havendo ainda assim, muita grande dispersdo entre os trés melhores resultados.

4.2 Demonstracao e discussao de resultados

Como todos os processos até agora desenvolvidos, a amostragem de resultados tam-
bém foi realizada com o programa MATLAB. Estes resultados estao ilustrados em
forma de gréficos, em que nas alineas (a) e (c¢), a azul, estdo apresentados os dados
utilizados para treino das trajetérias dos veiculos e a laranja a previsdao proposta pe-
los algoritmos desenvolvidos e, nos gréficos laterais, (b) e (d), uma ampliagdo da zona
selecionada e a comparacgio entre valores reais e valores previstos. Entre a Figura
4.1 e a Figura 4.9 estdo representados os resultados obtidos com a implementagao

dos diferentes modelos utilizados.

Observado Observado
Previsao Previsao

Latitude (metros)
\

2
0 50 100 150 200 250 300 350 400 275 285 295 305 315 325 335 345 355 365
Frame Frame

(a) Trajetéria prevista (b) Comparacao de dados

Observado
Previsao

Observado
Previsao

Latitude (metros)
Latitude (metros;

. . . . . . . 2 . . . . . . . . .
50 100 150 200 250 300 350 400 275 285 295 305 315 325 335 345 355 365
Frame Frame

(c) Trajetéria prevista (d) Comparagéo de dados
Figura 4.1: Modelo LSTM-1 sem conhecimento (a) e (b) e com co-

nhecimento (c) e (d)

Com uma andlise aos graficos representados com as alineas (a) e (c¢), compostos

por 75% dos dados usados para treino e 25% dos dados previstos, e dos graficos (b)
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Observado
Previsao

Latitude (metros;
Latitude (metros)
\

5

\
[
%
7
/
N

. . . . . . . 2 . . . . . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 275 285 295 305 315 325 335 345 355 365
Frame Frame

(a) Trajetéria prevista (b) Comparagéo de dados

Observado
Previsdo

Latitude (metros;
Latitude (metros;

o

. . . . . . . 2 . . . . . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 275 285 295 305 315 325 335 345 355 365
Frame Frame

(c) Trajetéria prevista (d) Comparagéo de dados

Figura 4.2: Modelo LSTM-2 sem conhecimento (a) e (b) e com co-
nhecimento (c) e (d)

e (d), de comparagao dos dados reais e dos dados previstos pelos algoritmos, ambos
em funcao dos frames, percebe-se que com conhecimento dos dados reais, ainda que
com atraso, os valores previstos seguem padroes muito idénticos, em compara¢ao
com as aplicagoes sem conhecimento de dados, onde os resultados tomam quase
todos uma resposta linear, sem grandes variagoes.

De notar que na Figura 4.3b e 4.4b consegue notar-se o efeito da camada dro-
pout. Enquanto que nas Figuras 4.1.b e 4.2.b observa-se uma ligeira curvatura nos
frames iniciais. Nas arquiteturas compostas pela camada dropout, esta curvatura é
atenuada.

Em relagao aos graficos associados aos algoritmos compostos por redes bidireci-
onais nas Figuras 4.5, 4.6 e 4.7, apesar de ndo ter ocorrido uma mudanga de faixa,
nao foram obtidos os resultados mais adequados, ficando aquém nesta utilizacdo e
previsdo mais simples de dados futuros. Porém, como se pode observar na Figura
4.8, com a arquitetura Bi-LSTM-Drop-2 resultaram valores bastante positivos em
comparacao com os outros modelos, algo que nao seria de esperar e que podera ser
um tema de estudo num trabalho futuro.

Por fim e como modelo base de comparacdo entre algoritmos, a arquitetura
Regression obteve resultados bastante positivos com conhecimento de valores reais.

A sua previsdo sem conhecimento de dados também nao foge muito aos valores reais
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Observado
Previsao

Latitude (metros)
\

Latitude (metros)

5

\
[
%
/
N

L L L L L L L 2 L L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 275 285 295 305 315 325 335 345 355 365

Frame Frame

(a) Trajetéria prevista (b) Comparagéo de dados

Observado
Previsao

Latitude (metros)

o

. . . . . . . 2 . . . . . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 275 285 295 305 315 325 335 345 355 365
Frame Frame

(c) Trajetéria prevista (d) Comparagéo de dados

Figura 4.3: Modelo LSTM-Drop-1 sem conhecimento (a) e (b) e com
conhecimento (c¢) e (d)

e tornou-se assim uma arquitetura, apesar de simples, bastante 1til para comparagao
e referéncia de modelos.

Desta forma, e tendo como base de andlise as Tabelas 4.1 e 4.2, compostas pelos
erros obtidos com as simulac¢des das varias arquiteturas e os graficos das localizagoes
apresentados desde a Figura 4.1 a Figura 4.9, consideram-se os modelos com rede
LSTM e sem dropout como os melhores para a previsao de valores de localizagao,
sem conhecimento. Quando se pretende fazer uma previsao com conhecimento dos

dados reais, com atraso de resposta, o modelo Regression é a melhor escolha.
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Figura 4.4: Modelo LSTM-Drop-2 sem conhecimento (a) e (b) e com
conhecimento (c¢) e (d)
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Figura 4.5: Modelo Bi-LSTM-1 sem conhecimento (a) e (b) e com
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Figura 4.6: Modelo Bi-LSTM-2 sem conhecimento (a) e (b) e com

conhecimento (c¢) e (d)

200 300 350 400

Frame

50 100 150 250

(a) Trajetéria prevista

0 50

100 150 200 250 300 350 400

Frame

(c) Trajetéria prevista

0.5 T T T T T T T T T
. ]
s —
@
g
T 2 B
£
o N
32.5 \'\ 1
2 “
© e
3| e
3 st 1
3.5 q
4
275 285 295 305 315 325 335 345 355 365
Frame
(b) Comparacado de dados
0.5 T T T T T T T
. ]
15 «\\\/”"ﬂ —
@
g
T 2
B e e
s
3
225
<
3
3
35
275 285 295 305 315 325 335 345 355 365
Frame

(d) Comparagéo de dados

Figura 4.7: Modelo Bi-LSTM-Drop-1 sem conhecimento (a) e (b) e
com conhecimento (c) e (d)
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Figura 4.8: Modelo Bi-LSTM-Drop-2 sem conhecimento (a) e (b) e
com conhecimento (c) e (d)
-5 T T T T T T T 0 T T T T T T T T T
— Observado
0.5 .
—~ 0 q e 1
§ e E LT
g | /1 77777777777777777 s 15— —~—
s/ ] g, ]
—
/
, o5 ]
10 3
0 50 100 150 200 250 300 350 400 275 285 295 305 315 325 335 345 355 365
Frame Frame
(a) Trajetéria prevista (b) Comparacado de dados
-5 T T T T T T T 0.5 T T T T T T T T T
— 0 4 1
g g
g / £
5 / s
A g
g / F ol - S
5t o ~ 1 15 / AN
/e N
10 L Y
0 50 100 150 200 250 300 350 400 275 285 295 305 315 325 335 345 355 365
Frame

(c) Trajetéria prevista

Figura 4.9: Modelo Regression sem

Frame

conhecimento (c) e (d)

(d) Comparagéo de dados

conhecimento (a) e (b) e com






Capitulo 5

Conclusao e trabalhos futuros

A realizagdo desta dissertacdo permitiu ndo sé aprofundar todo um conjunto de
conhecimentos em relagdo a IA e dreas de aplicagdo, mas também dar a conhecer
metodologias, técnicas e a complexidade que é a conducao auténoma.

Uma vez que, no programa MATLAB, a existéncia de informagdo e projetos
¢ substancialmente maior no setor da visdo computacional que noutras areas, o
objetivo principal desta dissertagdo foi desenvolver uma base de algoritmo em IA
que permitisse dar entrada na area de previsdo de trajetorias. Com este objetivo,
foi determinado como conjunto de tarefas, a realizagdo de um pré-processamento
dos dados fornecidos e o estudo, desenvolvimento, teste, avaliacdo e determinagao
do melhor modelo para a previsao futura de valores.

Obtidos os resultados das diferentes propostas e feita uma comparacio entre elas,
foi possivel determinar a melhor arquitetura neste tipo de aplicacdo. Neste trabalho
estao aplicados métodos mais simples e, por isso, existe margem para serem desen-
volvidos diferentes algoritmos mais complexos e capazes de trabalhar com um maior
conjunto de parametros que, neste projeto, foram principalmente dois, a localizagao
e a velocidade. Apesar de, neste caso, ndo ter sido desenvolvido um método muito
complexo, foi implementado um pré-processamento que serviria como apoio a cria-
¢do de uma nova técnica de previsdo. Este pré-processamento mais composto, que
nao foi explicado nesta dissertacdo, podera vir a ser apoio para trabalhos futuros
pois, devido & pouca disponibilidade de tempo, nao foi possivel utilizar.

Desta forma, como trabalho futuro, sugerem-se duas situagoes distintas. Um pri-

meiro cenario é a utilizacdo de mais pardmetros para influenciar os resultados finais

o7



58 Capitulo 5. Conclusao e trabalhos futuros

como as distancias a que o veiculo principal se encontra dos veiculos em seu redor,
a sua aceleracao e utilizagdo de determinados parametros dos veiculos envolventes.
Depois destas melhorias, um aumento do conjunto de dados com a utilizacdo de mais
faixas, uma vez que neste projeto foram feitas previsdes com apenas as duas faixas
mais a esquerda. Outro cenario é o desenvolvimento de um cédigo capaz de traba-
lhar com a informacdo determinada com o cédigo de pré-processamento de dados
elaborado. Este pré-processamento tem uma base idéntica a varios projetos, onde a
estrada é dividida em varias parcelas e cada parcela tem, ou néo, a identificagdo do
veiculo. Essa identificagao e localizagdo seria uma ajuda para determinar o tipo de
ambiente em que o veiculo se encontra e tomar as melhores decisoes.

Com os objetivos cumpridos e com um melhor conhecimento nesta area, que
ainda esta numa fase de evolucdo, considera-se um éxito o trabalho realizado durante
esta etapa, onde fica disponibilizada uma base de aplicagées que servem de entrada

para quem quer ingressar na conduc¢ao auténoma com o software MATLAB.
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Anexo A

Cédigo Projeto em MATLAB

%/ Modelagdo e previs&do de trajetdrias com recurso a inteligéncia artificial
clc
close all
clear all
%% Carregar dados
load(’i80.mat’)
% Configuragdes

numEntradas = 1;

numRespostas = 1;

numCamadasl = 300;
numCamadas2 = 100;
dropoutProb = 0.2;

%% Escolha do veiculo 757 e pardmetros
veic_teste=trajectories(trajectories(:,1)==757,:);
parametro=veic_teste(:,5).’;

%localizacao=veic_teste(:,12).°;
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comprimento=length(parametro)+20;

%% Criagdo da rede

num_steps_train=floor(.75*numel (parametro)) ;
train=parametro(l:num_steps_train+l);

test=parametro(num_steps_train+l:end);

med=mean (train) ;
sigma=std(train) ;

std_train_dados=(train-med)/sigma;

XTrain=std_train_dados(1:end-1);

YTrain=std_train_dados(2:end);

%% Escolha do modelo a treinar

Toto Modelos com LSTM
layersSetting = "withoutDropout";

%layersSetting = "2withoutDropout";

%layersSetting = "withDropout";
%layersSetting = "2withDropout";

Dot Modelos com BiLSTM
%layersSetting = "biwithoutDropout";
%layersSetting = "2biwithoutDropout";
%layersSetting = "biwithDropout";
%layersSetting = "2biwithDropout";

Tolo Modelo com Regression
%layersSetting = "simpleRegression";

%% Definic8o dos modelos

switch layersSetting
case "withoutDropout" %#LSTM-1
layers = [ ...

sequencelInputLayer (numEntradas)
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lstmLayer (numCamadas1)
fullyConnectedLayer (numRespostas)

regressionLayer];

case "2withoutDropout"
layers = [ ...
sequenceInputLayer (numEntradas)
lstmLayer (numCamadas1)
lstmLayer (numCamadas2)
fullyConnectedLayer (numRespostas)

regressionLayer] ;

case "withDropout"
layers = [ ...
sequenceInputLayer (numEntradas)
dropoutLayer (dropoutProb)
lstmLayer (numCamadas1)
fullyConnectedLayer (numRespostas)

regressionLayer] ;

case "2withDropout"
layers = [ ...

sequenceInputLayer (numEntradas)
dropoutLayer (dropoutProb)
lstmLayer (numCamadasl)
dropoutLayer (dropoutProb)
lstmLayer (numCamadas2)
fullyConnectedLayer (numRespostas)

regressionLayer] ;

case "biwithoutDropout"
layers = [ ...
sequenceInputLayer (numEntradas)
bilstmLayer (numCamadas1)
fullyConnectedLayer (numRespostas)

regressionlayer] ;

case "2biwithoutDropout"
layers = [ ...

sequencelInputLayer (numEntradas)

%LSTM-2

%LSTM-Drop-1

%LSTM-Drop-2

%Bi-LSTM-1

%Bi-LSTM-2
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hh O

%h T

bilstmLayer (numCamadasi)
bilstmLayer (numCamadas2)
fullyConnectedLayer (numRespostas)

regressionLayer] ;

case "biwithDropout" %Bi-LSTM-Drop-1
layers = [ ...
sequenceInputLayer (numEntradas)
dropoutLayer (dropoutProb)
bilstmLayer (numCamadas?2)
fullyConnectedLayer (numRespostas)

regressionlayer] ;

case "2biwithDropout" %Bi-LSTM-Drop-2
layers = [ ...

sequenceInputLayer (numEntradas)

dropoutLayer (dropoutProb)

bilstmLayer (numCamadas1)

dropoutLayer (dropoutProb)

bilstmLayer (numCamadas?2)

fullyConnectedLayer (numRespostas)

regressionlayer] ;

case "simpleRegression" %Regression
layers = [ ...
sequenceInputLayer (numEntradas)
fullyConnectedLayer (numCamadas1)
fullyConnectedLayer (numRespostas)
regressionLayer] ;

end

pcdes de Treino

options = trainingOptions(’adam’,
’MaxEpochs’,200,
’Plots’,’training-progress’);

reino e teste da rede - Com conhecimento

net=trainNetwork(XTrain,YTrain,layers,options);
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std_test_data=(test-med)/sigma;
XTest=std_test_data(l:end-1);

num_steps_test=numel (XTest) ;

net=predictAndUpdateState(net,XTrain);
[net,YPred]=predictAndUpdateState(net,YTrain(end));

for i=2:num_steps_test

%Selegdo dos dados XTest para ter conhecimento
[net,YPred(:,i)]=predictAndUpdateState(net,XTest(:,i-1));

end

YPred=YPred*sigma+med;

YTest=test(2:end);

% Calculo do erro

rmseC=sqrt (mean((YPred-YTest) . 2));

%% Figura 1 - Grafico 75% da trajetdéria + 25% previsdo com conhecimento

figure

plot(parametro)

hold on

idx=num_steps_train: (num_steps_train+num_steps_test);

plot(idx, [parametro(num_steps_train),YPred],’.-’)

ylim([-5 10])

line ([0 comprimento], [0 0],’Color’,’k’,’LineStyle’,’-’,’LineWidth’,2)

line ([0 comprimento],[3.5 3.5],’Color’,’k’,’LineStyle’,’--’, ’LineWidth’,0.5)
line([0 comprimento],[7 7],’Color’,’k’,’LineStyle’,’-’, ’LineWidth’,2)

set(gca, ’ydir’, ’reverse’);
xlabel (’Frame’) ;

ylabel(’Latitude (metros)’);

legend (["Observado" "Previs&o"])
set(gcf,’color’,’w’);
rectangle(’Position’, [276 0.5 93 2])

%% Figura 2 - Grafico previsdo com conhecimento e erro
figure
subplot(2,1,1)
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plot (YTest)

hold on

plot(YPred,’.-’)
xticklabels({’275”,7285°,°295’,°305”,7315°,7325°,°335”,7345’,7355°,°365°})
hold off

legend(["Observado" "Previs&o"])
xlabel (’Frame’) ;
ylabel(’Latitude (metros)’);
set(gca, ’ydir’, ’reverse’);
ylim([0.5 2.5])

subplot(2,1,2)
stem(YPred-YTest)
xlabel ("Frame")
ylabel ("Error")
title ("RMSE="+rmseC)

set(gcf,’color’,’w’);

%% Reset rede - Previsio Sem conhecimento

%Reset da rede
net=resetState(net);
net=predictAndUpdateState(net,XTrain);
[net,YPred]=predictAndUpdateState(net,YTrain(end));

for i=2:num_steps_test

%Selegdo dos dados YPred para ndo ter conhecimento
[net,YPred(:,i)]=predictAndUpdateState(net,YPred(:,i-1));

end

YPred=sigma*YPred+med;

% Calculo do erro sem conhecimento

rmseS=sqrt (mean((YPred-YTest) . 2));

%% Figura 3 - Grafico 75% da trajetdéria + 25% previsdo sem conhecimento
figure
plot (parametro)
hold on
idx=num_steps_train: (num_steps_train+num_steps_test);

plot(idx, [parametro(num_steps_train),YPred],’.-’)



Anexo A. Cédigo Projeto em MATLAB 69

ylim([-5 10])

line ([0 comprimento], [0 0],’Color’,’k’,’LineStyle’,’-’,’LineWidth’,2)
line ([0 comprimento],[3.5 3.5],’Color’,’k’,’LineStyle’,’——’, ’LineWidth’,0.5)
line ([0 comprimento],[7 7],’Color’,’k’,’LineStyle’,’-’,’LineWidth’,2)

set(gca, ’ydir’, ’reverse’);
xlabel (’Frame’) ;
ylabel(’Latitude (metros)’);
legend (["Observado" "Previsdo"])
set(gcf,’color’,’w’);

rectangle(’Position’, [276 0.5 93 2])

%/ Figura 4 - Grafico previsdo sem conhecimento e erro
figure
subplot(2,1,1)
plot(YTest)
hold on
plot (YPred,’.-’)
hold off
legend (["Observado" "Previs&o"])
xlabel (’Frame’) ;
ylabel(’Latitude (metros)’);
set(gca, ’ydir’, ’reverse’);
ylim([0.5 2.5])
xticklabels({’275’,°285’,°295°,°305”,°315°,7325°,7335”,°345°,°355”,7365°})

subplot(2,1,2)
stem(YPred-YTest)
xlabel ("Frame")
ylabel("Error")
title ("RMSE="+rmseS)

set(gcf,’color’,’w’);



