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Abstract. Autonomous driving systems often use Conditional Imitation Lear-
ning (CIL) to learn human driving behavior. In CIL, a dataset with demons-
trations from a driver is used to train a model that replicates his driving beha-
vior. However, the generalization ability of the model tends to be reduced in
unfamiliar driving scenarios. Enhancing the diversity of training data via pre-
processing approaches may assist in improving the capacity of the model to
generalize. Therefore, this paper proposes an evaluation of data pre-processing
techniques for training models based on CIL. The results demonstrate that, to-
gether, data augmentation and normalization techniques increase the genera-
lization capacity of CIL, obtaining a 62.81% better value compared to other
approaches.

Resumo. Os sistemas de condugdo auténoma utilizam frequentemente o Apren-
dizado por Imitagdo Condicional (Conditional Imitation Learning (CIL)) para
aprender o comportamento da direcdo humana. No CIL, um conjunto de dados
com demonstracoes de um condutor é usado para treinar um modelo que replica
o seu comportamento de condu¢do. No entanto, a capacidade de generalizagdo
do modelo tende a ser reduzida em cendrios de condugcdo desconhecidos. Au-
mentar a variabilidade dos dados de treinamento por meio de técnicas de pré-
processamento pode auxiliar na generalizacdo do modelo. Portanto, neste ar-
tigo é proposto uma avaliacdo de técnicas de pré-processamento de dados no
treinamento de modelos baseados no CIL. Os resultados demonstram que, em
conjunto, as técnicas de aumentagcdo de dados e normalizacdo aumentam a
capacidade de generalizagdo do CIL, obtendo um valor 62.81% melhor em
comparagdo outras abordagens.

1. Introducao

O mercado de Veiculos Autonomos (Autonomous Vehicles (AVs)) estd previsto para
alcancar a marca de 77 bilhdes de ddlares até 2035, com algumas estimativas
sugerindo que esse valor pode até mesmo ultrapassar os 200 bilhdes de dolares
[Le Mero et al. 2022]. Os beneficios dos AVs vao além do conforto, incluindo melho-
rias significativas na seguranga rodovidria, eficiéncia do trafego e utilizacdo otimizada
de recursos publicos, como estradas e transporte coletivo [Eraqi et al. 2022]. Esses be-
neficios sdo cruciais para lidar com os desafios crescentes relacionados ao transporte,
como congestionamento urbano, polui¢do do ar e melhoria da eficiéncia geral da mobili-
dade [Eraqi et al. 2022].



Para alcancar uma transicdo para um ambiente de conducdo autdonoma, a
pesquisa em AVs explora dois principais paradigmas: modular e ponta a ponta
[Le Mero et al. 2022]. O paradigma modular segmenta o sistema dos AVs em moddulos,
cada um responsavel por uma sub-tarefa especifica de conducgao. Esta abordagem oferece
um alto nivel de verificabilidade, pois a saida de cada mddulo pode ser avaliada individu-
almente [Zhang et al. 2020]. Em contraste, o paradigma ponta a ponta adota uma abor-
dagem mais integrada, a percep¢do e o controle sdo aprendidos simultaneamente usando
uma rede neural profunda. Dessa forma, concebendo o AV como um sistema holistico no
qual todas as funcionalidades estao interligadas e otimizadas em conjunto. Essa aborda-
gem € auto-otimizavel e aprende a ser computacionalmente eficiente [Xiao et al. 2022].

O Aprendizado por Imitacdo (Imitation Learning (IL)) € uma técnica de Apren-
dizado de Méquina (Machine Learning (ML)) frequentemente aplicada em sistemas que
seguem o paradigma ponta a ponta. O IL utiliza exemplos de condugao fornecidos por
condutores para treinar um modelo, que traduz as entradas sensoriais dos AVs em sinais
de controle de baixo nivel, como aceleracio e angulo de direcao [Ly and Akhloufi 2021].
O IL pode aprender diretamente com a abundéncia de veiculos movidos por humanos,
sem exigir dados extras rotulados manualmente. Além disso, sistemas de IL. podem ser
aprendidos off-line de maneira segura, em contraste com abordagens de aprendizagem por
reforco que normalmente exigem milhdes de execucdes de tentativa e erro no ambiente
alvo ou uma simulacdo [Zheng et al. 2022].

O IL assume que o modelo treinado € capaz de mapear qualquer entrada sen-
sorial diretamente em um sinal de controle. No entanto, existem cendrios de conducdo
em que uma unica entrada sensorial pode resultar em diversos sinais de controle. Neste
caso, o modelo ndo tem conhecimento suficiente para predizer a a¢do correta e es-
colhe arbitrariamente o proximo movimento. Alguns trabalhos propuseram adicionar
um comando de entrada ao IL, esta abordagem foi denominada Conditional Imitation
Learning (CIL), que durante o treinamento direciona ao modelo a tomada de decisdo
do condutor e durante o teste pode ser usado para auxiliar na predicio do modelo
[Codevilla et al. 2018b, Codevilla et al. 2019].

Embora o CIL demonstre alto desempenho em cenérios de conducao semelhan-
tes aos exemplos fornecidos durante o treinamento, os modelos tendem a falhar na
generalizagdo para cenarios nao observados anteriormente [Hawke et al. 2020]. Portanto,
para garantir a capacidade de generalizacao, € essencial fornecer ao modelo conjuntos de
dados mais diversos, nao restringindo o desempenho do sistema [Ly and Akhloufi 2021].
Nesse contexto, este artigo apresenta um estudo comparativo das principais abordagens de
pré-processamento de dados: normalizacdo e aumentacao de dados. As avaliacdes con-
sideram as principais técnicas de aumentacao de dados, tais como: Desfoque Gaussiano,
Ruido Gaussiano, Random Erasing, Brilho e Contraste [Maharana et al. 2022]. Foram
realizados experimentos com o simulador Car Learning to Act (CARLA) com o objetivo
de quantificar o desempenho das técnicas de pré-processamento aplicadas. Os resultados
mostram que o modelo CIL com aumentacio e normalizagdo de dados obteve resultados
superiores em relacdo aos demais modelos avaliados, com redugdes de até 62.81% de
Mean Squared Error (MSE).

O restante deste artigo estd organizado conforme descrito a seguir. A Se¢do 2
apresenta os principais trabalhos relacionados a este artigo. A Sec¢do 3 introduz o funci-



onamento do modelo de CIL e as técnicas de pré-processamento de dados utilizadas para
o treinamento dos modelos. A Sec¢do 4 descreve o cendrio de treinamento e avaliagdo dos
modelos e discute os resultados obtidos. Por fim, a Secdo 5 conclui o artigo e aponta as
principais direcdes para os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Codevilla et al. propuseram o CIL com o objetivo de condicionar o IL a entrada de
comandos de alto nivel [Codevilla et al. 2018b, Codevilla et al. 2019]. De acordo com
a técnica proposta pelos autores, o modelo de conducio recebe ndo apenas a entrada
perceptiva e o sinal de controle, mas também uma representacao da inten¢ao do condutor.
Durante o treinamento, os comandos resolvem ambiguidades e facilitam o aprendizado.
Na etapa de teste, os comandos servem como canal de comunicacao que pode ser utilizado
para direcionar o modelo.

Eraqi et al. introduziram um modelo que aprimora o CIL, mesclando uma entrada
de sensor LIDAR com dados de imagem coletados por uma camera. O objetivo do modelo
€ aumentar a capacidade de generalizacao dos AVs para novos ambientes e para diferentes
condicdes climdticas, problematicas enfrentadas pelo CIL [Eraqi et al. 2020]. Os autores
também apresentaram um método de mapeamento em grades de ocupagdo usado para reti-
ficar a saida do modelo. O sistema proposto € avaliado no simulador CARLA e demonstra
melhorias na taxa de sucesso de conduc@o autdbnoma e na distancia média percorrida até
o destino.

Hu et al. apresentaram uma abordagem de IL, chamada MILE, para aprender em
conjunto um modelo do mundo e uma modelo de conducao auténoma através da geome-
tria 3D e videos de alta resolu¢do das demonstra¢des do condutor [Hu et al. 2022]. O mo-
delo prevé estados e acdes diversos, que podem ser interpretados por meio de segmentagao
semantica panoramica. Além disso, MILE pdde executar manobras de condu¢do comple-
xas a partir de planos inteiramente previstos. MILE demonstrou um desempenho supe-
rior em comparacdo com os demais métodos na pontuacdo de condugdo no simulador
CARLA, mesmo em novos cendrios e diferentes condicdes climaticas.

Teng et al. desenvolveram um modelo de dois-estdgio chamado HIIL para solu-
cionar o problema da estabilidade e interpretabilidade do AVs em cendrios de condugdo
urbana [Teng et al. 2023]. No primeiro estadgio, um modelo BEV (Bird’s Eye View) pré-
treinado é usado para prover uma interpretacdo do ambiente ao redor do veiculo usando
uma mascara BEV. No segundo estdgio, um modelo IIL (Interpretable Imitation Lear-
ning) € construido para mesclar o BEV a um angulo de dire¢do gerado pelo algoritmo
Pure-Pursuit. Como comprovado através de experimentos no simulador CARLA, HIIL
demonstrou interpretabilidade, generalizacdo e robustez em cendrios de navegacao des-
conhecidos.

A partir da anédlise do estado da arte, identificou-se a importancia da capacidade
de generalizacdo dos modelos de IL e CIL, uma vez que para tarefas criticas de seguranga,
como a conducdo autdnoma, casos extremos e cendrios desconhecidos representam
ameacas significativas ao desempenho. Muitos dos trabalhos existentes [Eraqi et al. 2020,
Hu et al. 2022, Teng et al. 2023] buscam aprimorar a performance de generalizacio
através da arquitetura do modelo em si, sem levar em consideragdo o conjunto de treino.
Além disso, algumas abordagens [Codevilla et al. 2018b, Codevilla et al. 2019] nao ava-



liam o impacto da normalizacdo e aumentacdo de dados na capacidade de generalizacao
do modelo.

3. Aprendizado por Imitacao Condicional com Aumentacao de Dados

Esta Secao descreve o funcionamento das técnicas IL e CIL, bem como a arquitetura dos
modelos avaliados. Além disso, sdao definidas as técnicas de pré-processamento de dados.

3.1. Modelagem do Sistema

O IL € uma técnica de ML que utiliza demonstragdes de conduc¢do de um condutor
para treinar um modelo que replica o seu comportamento. Dessa forma, no IL as
demonstracdes do condutor sdo dadas por pares observacao-acdo, onde € assumido que
existe uma fun¢do F que mapeia cada observag¢do o em uma agio a, tal que a = E(o).
No entanto, em alguns cendrios de condu¢do, uma observacao pode ser mapeada em di-
ferentes acdes. Um exemplo disso ocorre quando o AV se aproxima de uma intersecao: a
acdo subsequente nao depende apenas da observacdo, mas € também afetada pelo estado
interno ou latente do motorista. Sem ter conhecimento sobre esse estado, o0 AV poderia
tomar decisOes arbitrarias ao chegar em intersecoes.

O estado latente pode ser modelado por um vetor h, que, junto a observagao,
explica a agdo do condutor: a = E(o, h). O vetor h é adicionado no CIL através de um
comando de entrada ¢ = ¢(h), que, embora ndo descreva todo o estado latente h, prové
informagdes sobre a tomada de decis@o do condutor. No CIL, o modelo interage com o
ambiente em instantes de tempo discretos, tal que para cada instante ¢, ele recebe uma
observacao o; e um comando de entrada ¢; e retorna uma agao a; que afeta o ambiente e
gera a proxima observacdo. Essa configuracdo € ilustrada na Figura 1. No contexto da
condugdo autdbnoma, o é uma entrada sensorial do AV e a um sinal de controle de baixo
nivel, como aceleragdo e angulo de dire¢do do volante. O comando c fornece durante o
treinamento informagdes sobre a tomada de decisdo do condutor e durante o teste pode
ser usado para auxiliar a predi¢cdo do modelo.

Ambiente

Figura 1. Visao geral do funcionamento do CIL

O dataset de treino do CIL gerado pelo condutor € definido como D =
{04, ci,a;) }¥,, no qual N é o total de demonstragdes. O treinamento € realizado me-
diante aprendizado supervisionado e consiste em ajustar os parametros # de uma funcao
do modelo F'(o;, ¢;; #) de modo a otimizar o mapeamento de observagdes e comandos em
acdes. O objetivo do CIL é matematicamente expresso na Equacdo 1, onde ¢ é a fungdo
de perda calculada entre a predicao do modelo e a acdo real.

mlnlemlzezi:f(F(oi,ci; 0),a;). (1)
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3.2. Arquitetura do IL

A rede empregada no IL € baseada no modelo proposto em [Codevilla et al. 2018b], sendo
composta por quatro mddulos de rede: um médulo de percepcao focado no processamento
das entradas de imagem, um mdédulo de medi¢cdo que processa a entrada de velocidade,
um modulo de jun¢do que mescla as informagdes de percep¢do e medicao e um modulo de
controle que produz comandos motores a partir da saida do mddulo de jung¢do. Algumas
das camadas que compdem os mddulos sdo recorrentes ao longo da arquitetura, portanto
foram agrupadas em dois blocos: o bloco de convolucdo e o bloco de camadas totalmente
conectadas. Em ordem topoldgica, o bloco de convolugdo contém as seguintes camadas:

1. Camada de convolucao: a dimensao do kernel e o seu stride variam ao longo dos
blocos de convolug¢do. Apds a convolugdo, a fungdo de ativagdo Rectified Linear
Unit (ReLU) € aplicada.

2. Camada de max pooling: a janela de pooling tem dimensdo de 1 x 1 e o stride

do poling é de 1 x 1.

Camada de normalizacao: efetua a normalizacdao em lote.

4. Camada de Dropout: probabilidade de dropout de 20% dos neurdnios das cama-
das anteriores.

e

O bloco de camadas totalmente conectadas € composto por duas camadas:

Camada densa: apds a camada densa a funcdo de ativacdo ReLU € aplicada.
. Camada de Dropout: probabilidade de dropout de 50% dos neurénios da camada
anterior.

o=

A entrada da rede é um par de dados contendo uma imagem RGB de 200 x 88
pixels, 1, e a medi¢do da velocidade atual do AV, m. Cada entrada € processada por
um modulo de rede independente, havendo um moédulo de imagem 1(z) e um moddulo
de medi¢do M(m). I(¢) € uma Rede Neural Convolucional, composta por oito blocos de
convolugdo seguidos por uma camada Flatten e dois blocos de camadas totalmente conec-
tadas. Por sua vez, M(m) € constituido somente por dois blocos de camadas totalmente
conectadas. O médulo de jungdo J(z, m) € adicionada para unir as saidas de I(z) e M(m) e
¢ formado por uma camada de concatenagdo e um bloco de camadas totalmente conecta-
das. A saida de J(z, m) € processada pelo modulo de controle, composto por dois blocos
de camadas totalmente conectadas, e entdo submetida a uma camada Densa que resulta
no valor de saida da rede, correspondente ao angulo de direcao.

3.3. Arquitetura do CIL

A arquitetura utilizada no CIL é semelhante ao modelo de IL sendo composta pelos mes-
mos moédulos de percepcao, medicdo e jungdo. No entanto, o0 mdédulo de controle é sub-
dividido em quatro ramificacdes idénticas (branches). As branches sao médulos de rede
especializados em comportamentos de condugdo preestabelecidos. Cada branch é for-
mada por dois blocos de camadas totalmente conectadas seguido por uma camada Densa
que resulta no angulo de direc¢do. Para selecionar qual branch serd utilizada, um conjunto
discreto de comandos de alto nivel C' = {c°, ..., c*} € introduzido, onde k € o total de
branches.

Os modelos baseados no CIL treinam com um subconjunto dos dados, contendo
somente os dados referentes a uma branch especifica. Sao considerados quatro comandos
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de alto nivel (C): Follow para seguir a direcao da estrada; Left para dobrar a esquerda
na proxima intersecao; Right para dobrar a direita na proxima intersecdo e Straight para
seguir em linha reta na préxima intersecao.

3.4. Modelos Avaliados

Foram desenvolvidos quatro modelos distintos com base nas arquiteturas propostas. O
modelo de referéncia, baseline, foi treinado através do IL, com os dados de entrada nor-
malizados. Este modelo emprega a arquitetura base do IL e utiliza todo o conjunto de da-
dos durante o treino, pois ndo € preciso subdividir os dados entre branches como no CIL.
Os demais modelos, por sua vez, baseiam-se na arquitetura do CIL. Eles sdo categoriza-
dos da seguinte forma: o modelo 1 € caracterizado pela auséncia de pré-processamento
dos dados; o modelo 2 aplica a técnica de normalizacdo dos dados de entrada; e o modelo
3 inclui tanto a normaliza¢do quanto a aumentagdo dos dados.

A normalizacdo de dados € aplicada tanto nos pixels das imagens quanto na ve-
locidade. Esses dados de entrada, tem seus valores ajustados para o intervalo [0,1]. A
Equacgdo 2 expressa a normalizacdo dos dados, tal que X, € o dado de entrada nor-
malizado, X corresponde ao valor original da entrada e max_value é o valor mdximo da
entrada.

Xnorm - L (2)

max_value
Além disso, foram aplicadas técnicas de aumentacdo de dados em 25% das ima-
gens enviadas para a rede, resultando na criacdo de 3.750.000 imagens adicionais com
diversas transformacdes de diferentes intensidades. Cada transformagao tem uma proba-
bilidade de 20% de ser aplicada de forma independente em cada canal de cor. Ademais,
as transformagdes sdo cumulativas e ocorrem em ordem aleatéria. A Figura 2 exemplifica
as transformacoes aplicadas a uma imagem do conjunto de dados.

Figura 2. Transformacoes de random erasing e contraste aplicadas a uma ima-
gem do conjunto de dados

A seguir sdo descritas todas as transformagdes aplicadas as imagens:

* Desfoque Gaussiano: probabilidade de 9% desfoque, cuja intensidade varia alea-
toriamente entre 0 a 1,5. O desfoque € o resultado da convolucdo entre a imagem
e um kernel gaussiano bidimensional, expresso pela seguinte equacao:

1 (@242

X e 2 3)

G(z,y) =

oV 2T

Onde G(z,y) € o valor do kernel na posicdo (x ,y) e o é o desvio padrao que
determina a amplitude do desfoque proximo a uma area.
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* Ruido Gaussiano: probabilidade de adicdo de ruido de 9%. A escala do ruido
varia aleatoriamente entre 0,0 e 0,05. O ruido gaussiano é calculado pela seguinte
func¢do de densidade de probabilidade:

f2) = — x5 @

_O' 27

Onde x € uma varidvel aleatdria, 1 € a média da distribui¢do gaussiana e o o desvio
padrao.

* Random Erasing (por pixel): probabilidade de dropout dos pixels de 30%. Apaga
aleatoriamente entre 0% e 10% dos pixels.

* Random Erasing (por regiao): probabilidade de dropout de regides da imagem
de 30%. Apaga aleatoriamente entre 0% a 10% dos pixels, em dreas cujo tamanho
varia de 8% a 20% do tamanho total da imagem.

* Brilho (por multiplicacio): probabilidade de alteracio do brilho de 40%. E
realizada a multiplicacdo dos pixels de uma imagem por um valor aleatério entre
0.1e2.5.

* Brilho (por adicao): probabilidade de alterag@o do brilho de 30%. Adiciona um
valor aleatério entre -40 e 40 aos pixels da imagem.

« Contraste (linear): probabilidade de alteracio no contraste de 9%. E aplicado um
ajuste linear de contraste as imagens, em que fator de contraste é aleatoriamente
selecionado entre 0.5 e 1.5.

4. Avaliacao

Esta Secdo apresenta a avaliagdo dos modelos de IL e CIL com as técnicas de pré-
processamento. Além disso, sdo apresentados a descricdo do cendrio de avaliacdo, as
configuracdes utilizadas e os resultados obtidos em termos de MSE, Root Mean Squared
Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE).

4.1. Descricao do Cenario de Avaliacao

O simulador CARLA ! foi utilizado na aquisi¢io do conjunto de dados destinado ao trei-
namento e teste dos modelos. O CARLA ¢ um simulador de c6digo aberto desenvolvido
para pesquisa em conducdo autdnoma e sistemas de assisténcia ao motorista. Este simu-
lador proporciona um ambiente de simulacao realista e adaptavel que viabiliza o desen-
volvimento e a avaliacdo de algoritmos de controle para AVs [Dosovitskiy et al. 2017].
O conjunto de dados foi gerado por meio da simulacdo de um veiculo que executa uma
trajetoria de conducdo em diferentes hordrios do dia e condigdes climéaticas. Durante o
percurso, foram registradas as observacoes sensoriais do veiculo, provenientes de cAmeras
e outros dispositivos sensoriais.

No total, foram adquiridas aproximadamente 14 horas de dados de condugao, nos
quais, em 80% dos dados o AV € controlado por um agente automatizado e em 20% por um
condutor humano. O conjunto de dados é composto por imagens e medi¢des dos sensores.
As imagens tem a resolugdo de 200 x 88 pixels e retratam a percepc¢ao do veiculo, algumas
destas imagens podem ser visualizadas na Figura 3. Adicionalmente, foram coletados
28 tipos de medi¢des provenientes dos sensores, que representam o estado do veiculo,
incluindo, dngulo de direcao, velocidade e aceleragao.

'"http://carla.org/



Figura 3. Amostra de imagens do conjunto de dados

O angulo de direcao ¢ uma medida que indica quanto o volante estd rotacionado
em relacdo a sua posicao central. No conjunto de dados, essa medida € dada por um valor
real no intervalo [-1.0,1.0], onde valores extremos indicam rotagdo total para esquerda e
para direita, respectivamente. Outra entrada contida no conjunto de dados € o comando
de alto nivel que expressa a inten¢do de conducdo do motorista em um data point. Os
modelos avaliados foram submetidos a um treinamento de 250 épocas, com 500 steps
por época, adotando-se um batch de 120, taxa de aprendizado de 2 x 10~* e otimizador
Adaptive Moment Estimation (Adam). O cendrio para a realizagdo das avaliacOes foi
configurado utilizando um processador Intel Core i7-8700k com frequéncia de 5.10 GHz,
memoria RAM de 16 GiB e placa de video NVIDIA GeForce RTX 3070.

A avalia¢do do desempenho dos modelos em relagdo aos erros de conducao pode
ser efetuada por meio das métricas de precisdo, tais como o MSE e o RMSE. Contudo,
o RMSE isoladamente ndo ¢ um bom indicador do erro de localizagdo e o MSE nao é
eficaz para avaliar o desempenho dos AVs [Codevilla et al. 2018a]. O MSE possui baixa
correlacdo com a qualidade da condugdo, sendo o MAE identificado como a métrica de
melhor correlagdo [Junior et al. 2021]. Deste modo, na avaliagdo da precisdao dos mo-
delos, foram considerados o MSE e RMSE, adicionando o MAE para uma andlise mais
completa. As métricas estdo contidas no intervalo [0, oc], onde valores mais baixos sao
indicativos de maior precisdo na condugdo. O erro € calculado entre valor real do angulo
de direcdo (a) e o valor do angulo previsto pelo modelo (a).

4.2. Resultados

A Figura 4 apresenta o valores médios obtidos de MAE, MSE e RMSE ao longo do trei-
namento dos modelos. Ao analisar os resultados da Figura 4a, é possivel notar que os
modelos 1, 2 e 3 exibem resultados similares em relacdo a branch Follow, com RMSE
médio de aproximadamente 0.0578, 0.0565 e 0.056, respectivamente. Essa observagao
indica que as técnicas de pré-processamento t€tm um impacto minimo no desempenho
durante o treinamento. Além disso, 0o RMSE de todos os modelos se mantém acima de
0.055, uma caracteristica que nao € observada em outras branches. A partir da andlise
dos resultados de treinamento, pode-se concluir que a branch Follow apresentou um com-
portamento complexo de predi¢do, que envolve a realizagdo de diversas manobras de
mobilidade, como curvas para esquerda, direita e seguir em linha reta.
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Na branch Left, ao analisar o grifico da Figura 4b, é possivel notar a redugdo no
MSE médio de 62.81% do modelo 3 em comparagdo ao baseline, além de uma diminui¢ao
de cerca de 34.12% em relagdo ao modelo 2 e 1.2% em comparacdo com o modelo 1.
Também € possivel visualizar que 0 MSE médio do modelo 1 é cerca de 17.40% inferior
ao modelo 2. Esses resultados demonstram que somente a normalizacdo dos dados de
entrada ndo € o suficiente para uma melhora no treinamento dos modelos baseados no
CIL. Esta melhoria ocorre apenas quando a aumentacio de dados também € aplicada.

Pode-se observar na Figura 4d que a branch Straight obteve os menores valores
em relacdo as métricas avaliadas. O valor de MAE apresentado pelos modelos baseados
em CIL € de 0.02. Este valor apresenta uma reducdo de 25% em comparacao ao menor
valor de MAE de outras branches. Realizando uma analise dos dados de treinamento, foi
possivel concluir que os cenarios de conducdo presentes na branch Straight nao sofrem
grandes variagdes de velocidade e angulo de direcdo, fatores que simplificam o apren-
dizado da rede. Ainda conforme a Figura 4d os modelos 2 e 3 possuem um erro médio
similar, onde o modelo 3 diminui 0o MAE em 56.87% em comparagdo ao baseline, 10.56%
em relacdo ao modelo 1 e 0.94% em relacao ao modelo 2.

Follow Left
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ke 0.06 Jo.06
s =
—
5 004 So0.04
©
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0.00 f :
0.00 ! |
—-0.02
0.0 Baseline Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Baseline Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
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Figura 4. Valor médio das métricas ao longo do treinamento

A Figura 5 representa a evolucdo do MAE, MSE e RMSE ao longo das 250 épocas
de treino da branch Right. E possivel observar nos grificos 5a, 5b e 5¢ que o modelo
baseline demonstra maiores oscilacdes nos valores ao longo das épocas de treinamento.
Essa instabilidade estd associada a variabilidade nos dados de entrada do baseline, o qual,
ao contrdrio dos demais modelos, € treinado com todo conjunto de dados. Ainda em
relacdo a branch Right, na Figura 5a, o modelo 3 atinge uma reducdo de 34.69% do
MAE em relagdo ao baseline e de 25.72% e 6.85% em relacao ao modelo 1 e modelo 2,
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respectivamente. Portanto, € possivel analisar que, nesta branch, a normalizacdo auxilia
no desempenho do CIL durante o treino dos modelos e este resultado € melhorado quando
realizada em conjunto com as técnicas de aumentacao de dados.

Right i
010y 9 - 0.030 Right
b —o— Baseline o

Right
il Baseline —o— Baseline
0.08B —>— Modelol 0.0258 —>— Modelol 0.175 —— Modelol
—e— Modelo2 3 3
—e— Modelo2 0.150{% —e— Modelo2

—#— Modelo3 0.020 ' —=— Modelo3 —=— Modelo3

w &
0.015-%k
=

0.010

0.005

o 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 ’ 50 100 150 200 250
Epoca Epoca Epoca

(a) MAE (b) MSE (c) RMSE

Figura 5. Evolucao das métricas ao longo das épocas - Right

A fim de avaliar o desempenho dos modelos no conjunto de teste, a Figura 6 exibe
o angulo de direcdo predito pelo modelo (em vermelho) e o dngulo real (em azul) no
decorrer de 200 data points de um arquivo de teste da branch Left. Como observado na
Figura 6a, o baseline nao reproduz com precisdo a variacdo no angulo de direcdo durante
o movimento de curva a esquerda. Em um cenério real, esse comportamento poderia re-
sultar em grande instabilidade na condug¢do. Por sua vez, os modelos 1 e 2, referenciados
em 6b e 6c, respectivamente, tendem a estimar angulos com o mesmo sentido do angulo
real, e podem seguir pequenas variacdes de direcao. No entanto, esses modelos ndo con-
seguem prever grandes varia¢des na dire¢do do AV. Por fim, o modelo 3 (Figura 6d), atua
de maneira mais precisa, acompanhando até mesmo as grandes variagdes no angulo de
direcao.

Com base na anélise das avaliagdes realizadas, foi possivel concluir que o modelo
3 reproduz com maior precisdo a variagdo no angulo de direcdo do AV em diferentes
cenarios de conducdo. De acordo com os resultados, o maior RMSE médio analisado para
o modelo 3 € 0.056, inferior ao menor RMSE médio dos demais modelos avaliados. Esse
desempenho, deve-se ao fato deste modelo integrar duas técnicas de pre-processamento
ao CIL. Os resultados indicam que a normalizacdo e a aumentacao de dados s@o técnicas
complementares para auxiliar na generalizagdo dos modelos.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este estudo avaliou modelos de aprendizado destinados a AVs, baseados nas técnicas
de IL e CIL. Foram avaliados quatro modelos, com o intuito de analisar o impacto das
técnicas de pré-processamento de dados, especificamente a normaliza¢do e a aumentacao
de dados, na capacidade de generalizacao dos modelos. O modelo baseline foi treinado
utilizando a estrutura padrao do IL enquanto os demais modelos foram desenvolvidos
com base no CIL. No geral, os resultados demonstram que o modelo com normalizag¢do
e aumentagao de dados obteve maior precisdo em termos de MAE, MSE e RMSE. Cujo
MSE médio apresenta reducdo de até 62.81% em comparacdo com os demais modelos.
Dessa forma, as técnicas de normaliza¢do e aumentacao aplicadas em conjunto sdo uma
alternativa para ampliar a performance dos AVs em cendarios desconhecidos. Como tra-
balhos futuros, espera-se desenvolver um modelo CIL capaz de predizer outros sinais de
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Figura 6. Comparacao entre o angulo de direcao predito e real - Left

controle de baixo nivel, como aceleracdo e frenagem, trazendo maior controle sob o AV.
Além de considerar outras métricas para a avaliacdo dos modelos em um ambiente de
aprendizado federado.
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