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Capitolo 1

Introduzione

Nel campo della robotica mobile, la localizzazione di un robot all’interno del proprio
ambiente operativo costituisce uno dei principali problemi. In ambito automotive, dove
per robot si intende un veicolo, la corretta stima della pose (posizione e orientamento)
costituisce un problema tutt’oggi ancora aperto e costantemente soggetto a ricerca. Ad
esempio, sensori come il GPS non risultano affidabili in ambito urbano ai fini della
localizzazione dato il degrado del segnale dovuto alla presenza degli edifici. Un possibile
approccio per la stima della pose del veicolo & quello che si basa sull’odometria, cioe la
posizione e 'orientamento vengono stimati osservando le misurazioni del movimento delle
ruote. Tuttavia la precisione di tale sistema degrada rapidamente a causa dell’accumulo
degli errori di misurazione. Ad esempio, al verificarsi di uno slittamento delle ruote
rispetto al suolo si ottengono delle misurazioni errate il cui effetto sulla stima della pose

si amplifica con il passare del tempo.

Rispetto alla robotica industriale, dove le imprevedibilita dell’ambiente operativo
sono limitate, la robotica mobile outdoor deve affrontare i problemi legati all’elevata
dinamicita dell’ambiente di navigazione e alla presenza di molteplici attori. Ad esem-
pio, i pedoni ed i veicoli costituiscono una delle principali fonti di imprevedibilita che
un sistema a guida autonoma deve essere in grado di gestire. Di conseguenza in ambito
urbano, conoscere la corretta pose del robot costituisce un problema critico, poiché even-
tuali errori di localizzazione, durante ’operazione di navigazione, potrebbero mettere in
pericolo la vita degli altri utenti della strada e dei passeggeri a bordo del veicolo.

L’obiettivo del lavoro di tesi svolto riguarda lo sviluppo di un approccio innovativo

per affrontare il problema di localizzazione di un veicolo a guida autonoma in ambito
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urbano, andando ad utilizzare tecniche basate su reti neurali convoluzionali per integrare
informazioni di mappe 3D e immagini RGB. In particolare, lo scopo ¢ quello di correg-
gere le informazioni di posizione e orientamento (pose) fornite in input al sistema da un
elemento esterno come, ad esempio, un sensore GPS. Tale input fornisce una stima della
pose del veicolo all’interno del suo spazio operativo, ma ad essa ¢ legata una componente
di incertezza che rende la localizzazione poco precisa. La rete neurale implementata ha
il compito di stimare I’errore sulla pose iniziale, basandosi sull’informazione immagine
ottenuta da una camera montata sul veicolo e dalla porzione di mappa osservata secondo
il punto vista ottenuto dalla pose rumorosa in input. Per mappa si intende un insieme di
scansioni ottenute mediante un sensore laser come, ad esempio, un LiDAR (Light Detec-
tion and Ranging), che forniscono una rappresentazione 3D dell’ambiente operativo del
robot. In particolare la scena tridimensionale ottenuta € rappresentata da un insieme di
punti, che formano una struttura chiamata point-cloud, a cui sono associate le coordina-
te 3D delle rilevazioni rispetto a un sistema di riferimento e I'informazione di riflettanza
degli elementi scansionati della scena. La riflettanza costituisce il quantitativo di luce

riflessa da un oggetto intersecato dal raggio luminoso del sensore laser.

Dato il punto di vista ottenuto dalla pose errata di input, 'informazione di profondita
e riflettanza della scena viene proiettata all’interno di un piano immagine, con I'obiettivo
di simulare il funzionamento di un sensore camera. L’immagine cosi ottenuta prende il
nome di immagine LiDAR ed & costituita da due canali: uno rappresentante la profondita

della scena ed uno rappresentante la riflettanza degli oggetti.

L’immagine RGB ripresa dalla camera e 'immagine LiDAR appena descritta costitui-
scono l'input della rete neurale convoluzionale sviluppata, che ha l’obiettivo di stimare
Ierrore sulla pose iniziale mettendo a confronto i due punti di vista forniti dalle due
immagini.

Negli ultimi anni, all’interno del campo della computer vision applicata alla robotica
mobile, la ricerca si e spostata verso tecniche basate su reti neurali convoluzionali per
affrontare una moltitudine di task come, ad esempio, rilevamento di pedoni e veicoli,
ricostruzione tridimensionale della scena e localizzazione. Un trend che sta prendendo
piede nella comunita scientifica & quello di utilizzare, oltre che alle immagini, anche il
dato tridimensionale proveniente da sensori laser come input di una rete neurale con-
voluzionale. Uno dei metodi che permette di convertire 'informazione 3D in un dato

processabile da reti neurali convoluzionali & quello di proiettare all’interno di un piano



immagine le scansioni, in maniera tale da simulare il funzionamento di un sensore came-
ra. Questo processo, pero, richiede che vengano affrontate diverse problematiche tra cui,
principalmente, il fenomeno della sparsita delle proiezioni dei punti delle scansioni, da cui
ne consegue una rappresentazione poco riconoscibile della scena osservata. In letteratura
esistono approcci che utilizzano tecniche di filtraggio [32], 33] per aumentare la densita
dell'immagine ottenuta. Un’altra possibile tecnica ¢ quella che utilizza la ricostruzione
delle superfici di una scena [30] prima di svolgere 1'operazione di proiezione.

Per quanto riguarda il problema della localizzazione mediante reti neurali convolu-
zionali uno dei lavori piu influenti ¢ quello di Kendall et al. [20], che offre un approccio
utilizzabile solamente all’interno di uno specifico ambiente che viene appreso da una
rete. Altri lavori hanno seguito questo approccio, proponendo reti neurali con errori di
localizzazione molto bassi, ma limitati dall’utilizzo della rete al solo luogo in cui e stata
addestrata. Il presente lavoro di tesi, al contrario, ha come obiettivo quello di generaliz-
zare il concetto di mappa mediante una rete neurale convoluzionale e rendere possibile
la localizzazione all’interno di ambienti che non sono mai stati mostrati alla rete durante
le fasi di apprendimento.

Il lavoro di tesi svolto si € sviluppato in diversi passi che di seguito vengono descritti

in maniera sintetica:

1. Inizialmente si sono ricercati all’interno della letteratura i lavori che sfruttano tec-
niche basate su reti neurali convoluzionali per affrontare problemi legati al mondo
automotive [Il, 8, 20, B9]. In particolare, si & posta l'attenzione su approcci che
utilizzano sia immagini RGB sia immagini LIDAR, andando a comprendere i me-
todi utilizzati per rappresentare a livello immagine l'informazione ottenuta dalle
scansioni laser di una scena. Inoltre, si sono confrontate le modalita con cui &
possibile rappresentare le mappe 3D e si sono ricercati gli approcci esistenti per

ovviare al problema della sparsita delle immagini LiDAR.

2. Successivamente, si ¢ effettuata la ricerca e ’analisi dei dataset utilizzati all’interno
del mondo automotive e messi a disposizione dalla comunita scientifica. In partico-
lare si sono ricercati dataset che contengano al loro interno acquisizioni di scansioni
laser, immagini RGB e pose camera, ottenute durante le fasi di navigazione di un
veicolo in scenari urbani. L’obiettivo e stato quello di utilizzare un dataset di par-
tenza per la generazione di mappe, da cui ottenere le immagini LiDAR. La scelta

finale & ricaduta sul Oxford Robotcar dataset [25].
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3. Partendo dal dataset di Robotcar, si ¢ proceduto a sviluppare una pipeline au-
tomatizzata per la creazione di un dataset differente, contenente al suo interno:
immagini LiDAR, immagini RGB e le groundtruth di disallineamento tra le due.
La prima parte della pipeline sviluppata si occupa di generare la point-cloud rap-
presentante la mappa 3D, andando ad allineare diverse scansioni laser, con il fine
di rappresentare un tratto di strada percorso dal veicolo ad un certo istante tem-
porale. Questa fase del processo e stata sviluppata con l'ausilio di una libreria
messa a disposizione dai creatori di Robotcar, effettuando una re-implementazione

di alcune delle sue funzionalita.

4. Successivamente e stato sviluppato un metodo per effettuare il passaggio dalla rap-
presentazione a point-cloud alla rappresentazione a voxel della mappa, utilizzando
il framework OctoMap sviluppato da Hornung et al. [I5] che permette di genera-
re delle mappe a voxel basandosi su particolari strutture dati ad albero chiamate
octree. In particolare, ¢ stata re-implementata la classe rappresentante la mappa
rendendo cosi possibile tenere traccia del dato di riflettanza per ogni singolo voxel.
Il valore rappresentante viene scelto effettuando dapprima una ricerca dei 5 punti
piu vicini al centro del voxel all’interno della point-cloud di partenza, di cui viene
calcolata la media. Per la manipolazione delle point-cloud & stata utilizzata una
libreria molto popolare chiamata PCL [37] (Point Cloud Library). Inoltre, si &
sperimentato 'utilizzo di mappe a voxel con diversa risoluzione per creare dataset

differenti.

5. Data la mappa voxelizzata, si e utilizzata la tecnica di raytracing per rappresentare
a livello immagine le informazioni di profondita e riflettanza degli elementi osserva-
ti. Questa tecnica e stata applicata a partire da una pose camera le cui componenti
di rotazione e traslazione vengono perturbate secondo un errore casuale all’interno
di un certo range, andando a simulare la rumorosita della pose fornita in input
al veicolo. L’obiettivo e stato quello di ottenere la rappresentazione della scena
osservata da una punto di vista che e differente rispetto a quello del sensore ca-
mera a causa dell’errore di localizzazione. Le direzioni dei raggi emessi tengono
in considerazione i parametri intrinseci della camera montata sul veicolo, con lo
scopo di simularne il funzionamento. Le immagini LiDAR ottenute possiedono la

medesima risoluzione di quelle RGB.



6. Per ridurre i tempi di computazione della creazione del dataset e per fornire una
maggiore variabilita di esempi, si € implementato un metodo per applicare la tec-
nica di data augmentation. In particolare per un stessa immagine RGB e mappa
a voxel 3D, sono state applicate iterativamente operazioni di mirroring e rotazioni

in-place secondo diverse combinazioni.

7. A seguito delle ricerche svolte all’interno dello stato dell’arte, & stata implemen-
tata una rete neurale di nome RegNet, frutto del lavoro di Schneider et al. [39],
andandone a modificare parte dell’architettura per adattarla al formato delle im-
magini LiDAR in input. In particolare & stato utilizzato un framework python
di nome PyTorch per implementare la rete neurale, per gestire i dataset creati in

precedenza e per effettuare le operazioni di training e testing.

8. Infine, si & proceduto a testare la rete neurale convoluzionale, andando ad osser-
varne le differenze in termini di performance in base alle variazioni dei suoi iper-
parametri utilizzando, ad esempio, diverse funzioni di loss [I8] e diversi dataset tra

quelli generati.

Per comprendere la validita dell’approccio sviluppato, si sono andate ad osservare le
performance della rete neurale rispetto alle componenti di traslazione e rotazione della
pose predetta. Tuttavia fornire una metrica unificata, per le due tipologie di componenti,
risulta un problema ancora aperto. Di conseguenza i risultati, dei test effettuati con la
rete neurale, sono stati mostrati evidenziando separatamente le migliori performance in
termini di traslazione e le migliori in termini di rotazione.

Dai risultati ottenuti si puo concludere che ’approccio sviluppato costituisce un buon
di punto di partenza per affrontare il problema della localizzazione mediante mappe
LiDAR e immagini RGB.

Di seguito viene fornita la struttura del presente elaborato, descrivendo brevemente
il contenuto dei diversi capitoli.

Nel secondo capitolo verra fornita un visione dei lavori presenti all’interno dello
stato dell’arte, mettendo in evidenza gli approcci basati su reti neurali convoluzionali
che sono utilizzati per affrontare le problematiche riguardanti la robotica mobile. Inoltre,
verranno mostrate le modalita con cui e possibile rappresentare una mappa 3D ottenuta
mediante scansioni laser e verra effettuato un confronto tra i diversi approcci esistenti

per la generazione di immagini LIDAR dense.
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Nel terzo capitolo verranno mostrate le motivazioni che hanno portato allo svolgi-
mento del presente lavoro, fornendo anche una visione ad alto livello del lavoro di tesi
svolto.

Nel quarto capitolo si parlera della pipeline implementata per la generazione dei
dataset contenenti immagini LiDAR, immagini RGB e le groundtruth di disallineamento
tra le due. Inizialmente verra descritto il dataset di partenza utilizzato per 'ottenimento
delle immagini e si motivera la scelta di quest’ultimo rispetto ad altri dataset esistenti.
Successivamente, verranno descritti i passi sviluppati per la generazione dei dataset
utilizzati per la fase di apprendimento della rete neurale: descrivendo le modalita di
rappresentazione delle mappe LiDAR, la tecnica di proiezione utilizzata e le tecniche di
data augmentation applicate.

Nel quinto capitolo verra descritta la rete neurale convoluzionale implementata e
verranno mostrati i diversi test effettuati modificando gli iper-parametri della rete e
provando ad utilizzare dataset differenti. Dati i risultati ottenuti si effettueranno delle
considerazioni riguardo la qualita delle performance ottenute, andando ad evidenziare le
possibili soluzioni per risolvere le problematiche emerse.

All’interno del sesto capitolo si parlera delle conclusioni rispetto al lavoro svolto e ne

verranno mostrati i possibili sviluppi futuri.



Capitolo 2

Stato dell’arte

In questo capitolo verra trattato lo stato dell’arte inerente al lavoro di tesi svolto. In
particolare si parlera di come negli ultimi anni il mondo della computer vision si sia
orientato verso tecniche di deep learning per risolvere problemi noti nel mondo della

robotica mobile.

Per robot si intende un sistema formato da componenti hardware e software che ¢ in
grado di interagire con ’ambiente in cui opera per mezzo di sensori ed attuatori. Tale
ambiente rappresenta lo spazio operativo all’interno del quale il robot ha il compito di
svolgere delle attivita che vanno dalla movimentazione alla manipolazione di oggetti. Lo
svolgimento di queste attivita implica che il robot acquisisca le informazioni necessarie
dall’ambiente circostante per mezzo di sensori di diversa natura come camere e laser.
Infine gli attuatori sono le componenti del sistema che ne permettono di eseguire delle

azioni come, ad esempio, un motore che agisce per regolare lo sterzo di un veicolo.

Nella robotica mobile 1’esecuzione di operazioni che permettono la navigazione di
un robot risultano essere un problema complesso. L’imprevedibilita dell’ambiente circo-
stante causata dalla presenza di ostacoli statici e dinamici € una delle possibili fonti che
generano difficolta nello svolgere queste operazioni. Inoltre vi ¢ una forte componente
di incertezza legata sia agli errori generati dai sensori, dovuta alla loro capacita limi-
tata di misurazione, sia alle semplificazioni dei modelli di moto implementate a livello
software. Tali equazioni risultano essere un’approssimazione del funzionamento reale di
questi sistemi in maniera tale da garantire ad un robot di lavorare ad alte frequenze.
In particolare in ambito outdoor queste problematiche risultano essere piu difficili da

affrontare a causa della natura pit complessa dell’ambiente.

7
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Data la rivoluzione sperimentata nel campo della computer vision dovuta all’utilizzo
delle reti neurali convoluzionali, inizialmente verra fornita un’introduzione del funziona-
mento generale di queste tecniche di deep learning. Successivamente si parlera di come
esse abbiano preso piede negli ultimi anni all’interno della robotica mobile.

Essendo stati utilizzati dati provenienti da sensori laser nel lavoro di tesi svolto, verra
spiegato il loro funzionamento. I sensori laser permettono di acquisire le distanze degli
oggetti di una scena mediante ’emissione di raggi luminosi, andando a formare una
scansione di un ambiente. Di tali sensori esiste una tipologia, chiamata LiDAR (Light
Detection and Ranging), che permette di acquisire anche l'informazione di riflettanza,
che costituisce il quantitativo di luce ritornata al sensore da un oggetto intersecato dal
raggio emesso. In particolare verranno citati alcuni lavori presenti in letteratura per la
rappresentazione delle scansioni e si parlera di come utilizzare tali informazioni per la
creazione di mappe.

Verranno inoltre fornite le nozioni base del modello di proiezione di una camera,
poiché esso costituisce la base di parte del lavoro svolto.

Infine si mostreranno le tecniche per 'ottenimento di immagini LiDAR dense e si
metteranno a confronto i diversi approcci. Notare, che una immagine LiDAR rappresenta
le proiezioni delle scansioni 3D ottenute da un sensore LiDAR all’interno di un piano

immagine.

2.1 Introduzione alle reti neurali convoluzionali

Le reti neurali convoluzionali, anche conosciute come CNN (convolutional neural net-
works), sono una specifica classe di reti neurali applicate nel campo del deep learning
per l’elaborazione di immagini.

Questa tipologia di reti ha riscosso molto successo nell’ultima decade nel campo della
computer vision, poiché hanno superato in termini di performance le tecniche classiche

adottate nelle operazioni, ad esempio, di classificazione e segmentazione di immagini.
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Nonostante la teorizzazione delle reti neurali risalga all’incirca agli anni '80 [12],

I'impiego delle CNN ha avuto largo utilizzo solo in tempi recenti per i seguenti motivi:

e Mancanza di un gran numero di dati per generalizzare correttamente i concetti da

apprendere

e Mancanza della potenza di calcolo necessaria per permettere una computazione in

tempi ragionevoli

Rispetto agli approcci standard, che si basano su feature create ad hoc [6] 24} 29], le
reti neurali convoluzionali hanno la peculiarita di estrarre in autonomia, dalle immagini
in input, 'insieme di features che permette di minimizzare I’errore sulla predizione finale.

Alcune delle tecniche sviluppate in passato, ad esempio nel campo della classifica-
zione, richiedono che venga eseguita la ricerca delle regioni di interesse (ROI: regions of
interest) all’interno dell’immagine. Lo sliding window, come proposto nel lavoro di Viola
et al. [45], & un esempio di tecnica che opera a tale scopo. In particolare permette di
campionare le features all’interno delle sotto-regioni di un’immagine traslando su di essa
delle maschere a diverse risoluzioni. Questo processo possiede il grande svantaggio di es-
sere computazionalmente oneroso, non rendendolo applicabile in sistemi che necessitano
alte frequenze di elaborazione come nell’ambito automotive. Una possibile soluzione per
ridurre i tempi di calcolo consiste nel processare immagini a bassa risoluzione, compor-
tando pero una riduzione delle performance in termini, ad esempio, di accuratezza della
classificazione.

Le reti neurali che si focalizzano sull’estrazione di regioni d’interesse con il fine, ad
esempio, del rilevamento di oggetti prendono il nome di region-based CNN. Un lavo-
ro presente in letteratura che tratta questa tipologia di reti & quello di Girshick [11].
All’interno di tale lavoro la rete mostrata possiede la caratteristica di estrarre le ROI
impiegando solamente 0.15 secondi.

Il vantaggio, che ha permesso alle CNN di prendere piede all’interno del campo
della computer vision, risiede nella velocita di computazione in fase di predizione e nelle
performance ottenute, ad esempio, nel campo della classificazioni di immagini.

Un esempio ¢ fornito da YOLO (You Only Look Once), frutto del lavoro di Redmon
et al. [35]. Questa rete neurale ¢ utilizzata per il task di object detection ed ¢ in grado di
processare immagini in real-time a 45fps (frame per secondo) classificando 1000 categorie

diverse di oggetti. Di tale rete esistono diverse versioni che sono in grado di processare
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immagini circa tre volte pitt velocemente [40] o che classificano fino a 9000 classi diverse
[34].

2.2 Applicazione delle reti neurali nella robotica mobile

Le reti neurali convoluzionali hanno avuto un impatto decisivo anche nell’ambito della
della robotica mobile. Negli ultimi anni si ¢ iniziato ad utilizzare tecniche di deep
learning per affrontare problematiche quali rilevamento di ostacoli, ricostruzione 3D
e localizzazione. Recentemente, all’interno della comunita scientifica, si € iniziato ad
integrare 'informazione proveniente da sensori laser come il LiDAR (Light Detection
and Ragning) per fornire informazioni di profondita (depth) della scena e riflettanza
degli oggetti in essa contenuti. Di conseguenza hanno fatta la comparsa in letteratura
CNN che sfruttano, oltre che il dato pittorico RGB, anche immagini LiDAR.

Il sensore LiDAR permette di ricostruire in maniera puntuale la tridimensionalita
di una scena ed ¢ in grado, dipendentemente dalla tipologia, di reperire il quantitativo
di luce riflessa dagli oggetti colpiti dal raggio di luce emesso. Due esempi di scansioni
vengono riportati in figura [2.1a]

Per ottenere un’immagine basandosi su questa tipologia di sensore & necessario pro-
iettare su un piano immagine i punti della scena, ottenendo generalmente un’immagine
a due canali: un canale rappresentante la profondita e uno rappresentante la riflettanza.
Questo passaggio si rende necessario, poiché una rete neurale convoluzionale in grado
di processare dati 3D risulta essere dispendiosa in termini di risorse computazionali. In
figura ¢ riportato un esempio di proiezione di una scansione su un piano immagine
e le immagini di profondita e riflettanza ricostruite.

I dettagli riguardanti questa tipologia di sensore e le modalita su come integrare
a livello immagine le informazioni da esso ottenute, verranno spiegate successivamente
(sezione [2.5).

Per quanto riguarda i lavori presenti in letteratura che applicano reti neurali all’in-

terno della robotica mobile ci si focalizzera sulle seguenti problematiche:

e Rilevamento di ostacoli
e Visione tridimensionale

e Calibrazione e localizzazione
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(a) (b)

Figura 2.1: In figura (a) vengono mostrati due esempi di scansioni LiDAR di una strada:
quello pit in basso mostra l'informazione di riflettanza dei punti rilevati. In figura (b)
vengono mostrate dall’alto verso il basso: un’immagine RGB con la proiezione dei punti

di una scansione LiDAR, un’immagine di profondita e una di riflettanza

Lo scopo ¢ quello di fornire al lettore una visione d’insieme dello stato dell’arte su
queste tematiche e far trasparire la caratteristica comune della gran parte dei lavori citati

nell’utilizzare immagini LiDAR.

2.2.1 Rilevamento di ostacoli

Nella robotica automotive uno dei principali problemi risiede nella corretta identificazio-
ne di ostacoli statici e dinamici. Per ostacoli statici si intendono gli elementi della scena
la cui posizione e orientamento non cambia al variare del tempo (e.g. edifici, alberi,
marciapiedi), mentre viceversa si definiscono gli ostacoli dinamici (e.g. veicoli, ciclisti,
pedoni). Il corretto rilevamento di ostacoli ¢ un’operazione critica in robotica mobile,
poiché nel caso di incidente un veicolo potrebbe ledere I'incolumita di un essere umano.

Normalmente ¢ solito trovare in letteratura approcci che sfruttano solo il dato ca-
mera per effettuare la classificazione degli oggetti, come mostrato nel lavoro citato in
precedenza Redmon et al. [35]. Tuttavia negli ultimi anni si ¢ iniziato a utilizzare sen-
sori laser per sfruttare il dato di profondita e riflettanza oltre al dato camera RGB. Un
esempio ¢ fornito da Asvadi et al. [1I] dove il dato laser viene integrato per effettuare il

riconoscimento di veicoli.
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Un lavoro interessante nell’ambito del rilevamento di ostacoli che integra il dato Li-
DAR ¢ quello di Chen et al. [5]. In particolare nell’approccio mostrato viene sviluppata
una CNN per il rilevamento di veicoli effettuando una classificazione sia a livello immagi-
ne sia a livello di scansione laser 3D. La peculiarita del lavoro e che vengono sfruttate due
tipologie di immagini LiDAR: una chiamata front view ed una chiamata birds’s eye view.
La rappresentazione front view costituisce la proiezione dei punti su un piano immagine
di una camera che tiene traccia dell’informazione di profondita, riflettanza e altezza dei
punti di una scansione. Notare che tali proiezioni vengono effettuate considerando la
posizione e l'orientamento (pose) della camera da cui si vuole ottenere I'immagine RGB.
La rappresentazione bird’s eye view fornisce un’immagine multicanale di una scansione
laser nel 3D, fissando il punto di osservazione ad una certa elevazione. Il numero di canali
viene ottenuto andando a discretizzare la scansione LiDAR in termini di altitudine, con
la conseguenza di rappresentare per ogni canale i punti giacenti all’altezza che il singolo
canale rappresenta. A tale rappresentazione viene inoltre associata l'informazione di
densita dei punti della scansione e della loro riflettanza. Un esempio esplicativo di que-
sta rappresentazione & fornita in figura La rete sviluppata processa inizialmente le
immagini bird’s eye view, front view e RGB separatamente ed utilizza la prima tipologia
per estrarre delle regioni di interesse a livello tridimensionale. Successivamente, data la
relazione spaziale tra le immagini di input, le regioni 3D proposte vengono utilizzate per
estrarre regioni di interesse nel 2D per le altre due tipologie di immagini. Il ramo finale
della rete fonde le features ottenute dalle tre diramazioni ed infine predice le bounding
box 3D rappresentanti i veicoli rilevati all’interno della scansione iniziale. L’architettura

descritta e riportata in figura [2.2b

Nel lavoro di Vaquero et al. [44] viene presentata una rete neurale convoluzionale
che si occupa di detection di veicoli prendendo in input esclusivamente immagini di
profondita e riflettanza. Queste immagini vengono ottenute partendo da scansioni laser
provenienti da un LiDAR 64 piani. Una volta processate le immagini mediante la CNN
ed estratte le regioni di interesse corrispondenti ai veicoli, la classificazione della rete
viene estesa alla scansione tridimensionale grazie al dato di profondita. Tale lavoro si
differenzia dal precedente poiché la rete non effettua una predizione nello spazio 3D, ma
estende la classificazione 2D sfruttando il dato di profondita di partenza. Inoltre viene

implementato un sistema di tracking dei veicoli basato su Kalman filtering.
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(b) Architettura della rete riportata in Chen et al. [5].

Figura 2.2: In figura (a) viene mostrata la rappresentazione bird’s eye view di una scan-
sione LiDAR. In (b) & riportata I’architettura della rete neurale convoluzionale proposta

da Chen et al. Le immagini mostrate provengono dal lavoro dei medesimi autori [5]
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2.2.2 Reti neurali applicate a problemi di visione 3D

Un altro problema comunemente trattato all’interno del campo della computer vision e
quello di ottenere informazione tridimensionale partendo dal dato immagine. La stereo-
scopia costituisce l'insieme di tecniche adottate per ottenere informazione tridimensio-
nale di un ambiente partendo da due immagini che osservano una stessa scena da due
punti di vista differenti [I3] 38]. I sistemi che sfruttano questa tecnica si basano su una
coppia di camere stereo (ﬁgura. L’ottenimento di informazione 3D della scena data
una coppia di immagini prende il nome di ricostruzione e viene effettuata partendo da
una mappa di disparita. Tale mappa ¢ ottenuta mediante 'applicazione delle tecnica di
ricerca delle corrispondenze che permette di identificare lo stesso punto della scena rap-
presentato nelle due immagini e di conseguenza ricavare I'informazione tridimensionale
tramite triangolazione. Gli approcci che operano a livello pixel (definiti pizel-level) ven-
gono chiamati densi, ma esistono anche tecniche definite sparse che mettono a confronto
features estratte dalle due immagini di partenza utilizzando, ad esempio, SIFT (Scale
Invariant Feature Transform).

Le reti neurali che affrontano questa problematica non si posizionano in maniera
centrale all’interno del lavoro svolto, di conseguenza verranno menzionate in maniera
sintetica. L’obiettivo ¢ quello di far trasparire quanto 1'utilizzo delle tecniche di deep
learning si sia allargato anche a questi ambiti applicativi della robotica mobile. Inoltre,
sebbene non si integri il dato LiDAR, tali reti forniscono un approccio per ricavare il
dato di profondita di una scena.

Due esempi di lavori trovati in letteratura che utilizzano una rete neurale per affron-
tare il problema della ricostruzione sono quelli di Zbontar and LeCun [47] e di Chang
and Chen [4]. Questi lavori si pongono 'obiettivo di effettuare la regressione di una
mappa di disparita data una coppia di immagini RGB in input. L’architettura delle
reti presentate processa le due immagini di input in due rami separati della rete che
condividono tra di loro i pesi dei layer convolutivi. Questa tipologia di reti rientra nella
categoria di siamese networks.

Nel lavoro di Chang et al. viene utilizzata come funzione di loss una variante della
distanza euclidea avente la caratteristica, rispetto alla distanza Lo, di essere piu robusta
agli outlier. Tale funzione di loss viene riportata in precedenza nel lavoro di Girshick
[11] ed e stata utilizzata all’interno di questo lavoro di tesi. Questa distanza prende il

nome di smoothr loss e di seguito vengono fornite la formula della sua applicazione su
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(b) Input (a destra) e output (a sinistra) della rete sviluppata da Zbontar and LeCun [47]

Figura 2.3: Nell’immagine (a) viene riportata una versione semplificata di un sistema
binoculare per la ricostruzione 3D, mentre in figura (b) viene mostrato I'input e 'output
di una rete utilizzata per la creazione di una mappa di disparita. L’'immagine (b) ¢ stata
presa da Zbontar and LeCun [47].
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una mappa di disparita e la sua formula generica:

N
o 1 ~
L(d,d) = Zl smoothr (d — d) (2.2.2.1)
dove (f, d rappresentano rispettivamente la groundtruth e la predizione dell’immagine
di disparita, mentre IV identifica il numero di pixel.

La formula della funzione di loss smoothy, ¢ la seguente:

0.5, se x| <1
smoothr(x) = (2.2.2.2)
|z| — 0.5, altrimenti

N

All'interno della letteratura oggigiorno ¢ possibile trovare lavori che sfruttano reti
neurali convoluzionali per affrontare anche il problema della stima del flusso ottico (op-
tical flow). Tale problematica viene affrontata con il fine di effettuare la stima del moto
degli oggetti presenti in una scena. Il problema della stima del flusso ottico viene tratta-
to sin dagli anni ’80 [14] e ha sempre riscosso molto interesse nel campo della computer
vision [27] [46].

FlowNet ¢ una rete neurale sviluppata da Dosovitskiy et al. [8] che stima il flusso
ottico che intercorre tra due frame immagine in input. Esiste una sua evoluzione chia-
mata FlowNet2.0 sviluppata da Ilg et al. [I7] che ne migliora le performance in termini
di rilevazione di piccoli movimenti degli elementi della scena. Questo miglioramento &
dovuto anche dai differenti dataset utilizzati per allenare le due reti: nel primo caso viene
utilizzato il dataset Sintel [3] di immagine sintetiche, mentre nel secondo viene utilizzato
anche il dataset UFC101 [4I] contenente una moltitudine di video reali all’interno dei
quali vengono portate a compimento diverse tipologie di azioni umane.

Notare come in certi ambiti applicativi possedere un dataset di esempi reali corretta-
mente etichettati non e sempre possibile oppure le dimensioni di tali dataset impedisco-
no un approccio basato su reti neurali convoluzionali, poiché queste tecniche richiedono
grandi quantita di dati. Come mostrato nei lavori appena citati a volte si rende necessario

utilizzare immagini sintetiche.

2.2.3 Calibrazione e localizzazione

Altre operazioni critiche all’interno del mondo della robotica e computer vision sono

rispettivamente quelli della localizzazione e calibrazione del sensore camera.
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Per localizzazione si intende 'operazione che permette di stimare la pose (posizione

e orientamento) di un robot all’interno dell’ambiente in cui esso opera.

La calibrazione dei parametri camera, invece, consiste nell’insieme di tecniche utiliz-
zate per la stima dei parametri chiamati intrinseci ed estrinseci. Per parametri intrinseci
si intendono l'insieme di valori che caratterizzano I'hardware del sensore camera uti-
lizzato come, ad esempio, lunghezza focale e posizione del punto principale del piano
immagine. Per parametri estrinseci si intende I'insieme di valori che identificano la po-
se del sensore rispetto ad un sistema di riferimento principale. Ad esempio, in ambito
automotive tali parametri descrivono la trasformazione geometrica che intercorre tra la
pose della camera e la pose del veicolo su cui essa ¢ montata. Per quanto riguarda
il funzionamento di un modello camera tradizionale verra presentata una introduzione

nelle sezioni successive ([2.4]).

Negli ultimi anni hanno fatto la comparsa reti neurali convoluzionali che affrontano
queste tipologie di problemi e che in particolare effettuano regressione di una pose. Di

seguito vengono mostrati alcuni esempi trovati all’interno della letteratura.

Un lavoro che tratta il problema della calibrazione, in particolare della stima dei
parametri estrinseci della camera, & quello di Schneider et al. [39]. La peculiarita del-
I’approccio fornito e che rispetto ai metodi tradizionali per la calibrazione di sensori
[2, @, 22], 28], il problema della calibrazione viene affrontato mediante una CNN che
prende il nome di RegNet. In particolare si integra il dato della scansioni di un sensore
LIDAR all’interno del sistema. Di questo lavoro viene di seguito fornita una descrizione
dettagliata poiché 'architettura di rete e stata ripresa nel lavoro svolto. La rete neurale
prende in input un’immagine RGB ed una di profondita ottenuta dalla proiezione di una
scansione LiDAR. Le immagini RGB e le scansioni LIDAR utilizzate provengono dal
dataset di KITTI [10], molto popolare allinterno della robotica automotive. Per otte-
nere un quantitativo di immagini sufficiente ad allenare la rete neurale sviluppata, viene
perturbata la pose iniziale del sensore camera in maniera casuale e secondo un range di
decalibrazione fissato. La decalibrazione viene successivamente utilizzata per proiettare
i punti della scansione LiDAR nel piano immagine ottenuto da questo processo. Questa
tecnica prende il nome di data augmentation e grazie ad essa € possibile ottenere un
dataset contenente un numero di immagini adatto per il training della rete. Un esempio
di decalibrazione viene fornito in figura RegNet inizialmente processa in maniera

separata 'immagine RGB e 'immagine di depth. Le feature estratte vengono poi conca-
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Figura 2.4: Immagine presa da [39] rappresentante la correzione dell’errore sulla

calibrazione del sensore camera effettuata da RegNet.
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tenate e processate all’interno di un unico ramo finale di layer convolutivi. Particolarita
della rete & che i layer convolutivi vengono strutturati secondo il lavoro di Lin et al.
[23], cioe utilizzando dei blocchi chiamati Network in Network (NiN). Un blocco NiN
¢ composto da una convoluzione n x n seguita da una serie di I z I convoluzioni. La
regressione dell’errore di calibrazione viene effettuata dai layer fully-connected posti al

termine dell’architettura. Questi si diramano in due filoni distinti per predirre in ma-

o’

niera indipendente i parametri di traslazione e rotazione. L’architettura di RegNet

o’

mostrata in figura Uno dei problemi osservati dagli autori all’interno del lavoro,
che di fronte a forti decalibrazioni della pose camera la rete difficilmente riesce a trovare
un numero di corrispondenze esaustivo tra 'immagine RGB e I'immagine di depth. La
conseguenza ¢ quella di non riuscire a correggere di molto ’errore di decalibrazione. La
soluzione adottata per risolvere il problema riguarda I'utilizzo di un approccio di iterative
refiniment: ad ogni correzione della decalibrazione predetta dalla rete viene riproiettata
I'immagine di depth secondo la nuova pose, creando cosi un nuovo input per la rete.
Iterando questo approccio, su reti specializzate in diversi range di errore, e possibile

andare a migliorare ad ogni passo la decalibrazione predetta dalla rete.

La funzione di loss applicata dalla rete calcola separatamente la distanza L; sulla
traslazione e sulla rotazione. Successivamente i valori ottenuti vengono sommati andando
a riscalare la loss sulla rotazione. Questa operazione viene effettuata poiché i paramatri
di rotazione vengono rappresentati su scala diversa rispetto alla traslazione. Identificare
correttamente una funzione di loss applicabile a reti neurali di questo tipo richiede che
vengano effettuate diverse considerazioni, infatti nella sotto-sezione successiva ne verra

fornita una spiegazione dettagliata.

Sempre all’interno dello stesso lavoro viene mostrato come il tipo di rappresenta-
zione della pose influisce sulle performance della rete. Ad esempio la rappresentazione
dell’orientamento mediante angoli di Eulero porta a dei risultati peggiori rispetto alla
rappresentazione mediante quaternioni. Gli angoli di Eulero ¢ noto come soffrano del
fenomeno del blocco cardanico, conosciuto anche come Gimbal-lock, di conseguenza &

preferibile adottare un altro tipo di rappresentazione.

Per quanto riguarda la problematica della localizzazione mediante reti neurali convo-
luzionali, esiste all’interno dello stato dell’arte il lavoro di Kendall et al. [20]. L’obiettivo
di tale lavoro consiste nello sviluppo di una CNN che sia in grado di effettuare regres-

sione della pose di un sistema camera monoculare. La rete sviluppata prende il nome
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di PoseNet. Il dataset utilizzato per allenare la rete & stato creato e rilasciato dagli
stessi autori dell’articolo e comprende un insieme di immagini acquisite da un sensore
camera in scenari urbani e all’aperto. Il metodo di acquisizione si basa su una tecnica
chiamata structure from motion, tecnica che rientra nel campo della ricostruzione 3D di
una scena data una sequenza di immagini. Per quanto riguarda l’architettura della rete
utilizzata, nell’articolo si fa riferimento a GooglLeNet, frutto del lavoro di Szegedy et al.
[42]. L’architettura di tale rete viene opportunamente modificata per effettuare il task

di localizzazione e la funzione di loss utilizzata ¢ la medesima applicata a RegNet [39].

2.2.4 Funzioni di loss applicate alla regressione di una pose

Utilizzare una rete neurale convoluzionale per effettuare la regressione di una pose, pone
delle domande su come mettere a confronto gli errori di traslazione e rotazione mediante
I'utilizzo di una funzione di loss. La problematica risiede nel fatto che le componenti
della traslazione rispetto a quelle della rotazione vengono rappresentate su una scala di
valori differente. Basti pensare che in ambito automotive ’errore sulle componenti di
traslazione puo variare di diversi metri, mentre sulle rotazioni I'utilizzo, ad esempio, della
rappresentazione a quaternioni porta ad avere valori nell’intervallo [0, 1] sulle diverse
componenti, che per vincolo di rappresentazione devono formare un vettore di norma
unitaria.

Per affrontare la problematica appena descritta, in letteratura esistono diversi ap-

procci:

e fissare un parametro per riscalare la rotazione rispetto alla traslazione

e utilizzare un funzione di loss che permette alla rete di apprendere tale parametro

di rescaling

e calcolare una distanza tra le proiezioni dei punti di una scena nella pose camera

predetta dalla rete rispetto a quella obiettivo

Nell’articolo di PoseNet [20] e nel lavoro di Schneider et al. [39] viene utilizzato il

primo approccio. La funzione di loss apllicata all’interno dei due lavori & la seguente:

loss(I) = ||z — x|y + 5 - H(j— i” (2.2.4.1)

lq

2
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dove I rappresenta I'input della rete, & e x identificano rispettivamente i parametri di
traslazione attesi e predetti ed infine § e ¢ rappresentano i parametri di rotazione attesi e
predetti sotto forma di quaternione. Notare che (5 identifica il parametro di rescaling e la
loss sulle componenti di traslazione e rotazione viene definita come descritto in PoseNet,
cioe utilizzando la formula di distanza Ls.

Nell’articolo di PoseNet vengono sperimentati diversi valori da assegnare al parame-
tro 8 e vengono fissati degli intervalli consigliati entro i quali definirlo a seconda che
lambito applicativo sia indoor o outdoor. Viene consigliato di utilizzare 8 € [120; 750)
per scenari indoor, mentre per scenari all’aperto si suggerisce 8 € [250; 2000].

La problematica principale di questo tipo di loss risiede nel fissare il parametro beta in
maniera ottimale, poiché richiede di svolgere un grande quantitativo di esperimenti. Dati
i lunghi tempi richiesti per 'apprendimento di una rete neurale questa loss puo risultare
poco efficiente. Altro difetto riguarda 'utilizzo di una distanza euclidea sui quaternioni,
che non sono definiti in uno spazio euclideo. Nonostante questa imperfezione la funzione
di loss si dimostra funzionale per piccoli errori sulle rotazioni.

Le altre due tipologie di approcci elencati in precedenza fanno riferimento al lavoro
di Kendall and Cipolla [18].

La seconda funzione di loss prende spunto da un precedente articolo degli stessi
autori [19], andando a modellare quella che viene chiamata incertezza omoschedastica.
L’incertezza omoschedastica rappresenta una misura di incertezza che ¢ indipendente dai
dati in input e puo essere appressa mediante tecniche di deep learning. In particolare
& possibile effettuare 'operazione di regressione di una pose mediante la likelihood di

Laplace:

Lo(I) = Lo(1)6;% +1og(67) + Lq(1)5,* + log(57) (2.2.4.2)

Dove 6%,&2 rappresentano le incertezze omoschedastice da apprendere tramite la
back-propagation di una rete neurale. Notare che x e ¢ fanno riferimento alla funzione
di loss applicata alla traslazione e rotazione rispettivamente.

Per un problema di stabilitd numerica viene ottimizzato il parametro s = log(5?),

da cui ne consegue la riscrittura della loss nella maniera seguente:

Lo(I) = Ly(I)exp(—sz) + sz + Lg(I) exp(—sq) + 54 (2.2.4.3)
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I parametri s, ed s, sono degli scalari scelti in base ad una stima iniziale su cui la
CNN effettuera 'ottimizzazione. Gli autori dell’articolo definiscono dei valori iniziali
sz =0e s, =-3.

La terzo approccio descritto si pone 'obiettivo di evitare la riscalatura delle loss
rispetto ai parametri di traslazione e rotazione. In particolare, conoscendo un insieme
di punti 3D della scena, viene creata una loss che agisce sull’errore di riproiezione degli
stessi. Ad esempio, dato un insieme di punti G appartenenti allo spazio 3D e date
due pose differenti di una camera, rappresentanti rispettivamente la groundtruth e la
predizione, ¢ possibile proiettare i punti della scena sui due piani immagine per mezzo
di una funzione 7 e calcolare la media delle distanze tra le coppie di punti che hanno

medesime coordinate nel 3D. La formula di tale loss & definita come segue:

1

[’9([) = @

> m(@,q,96) — w24, 90)ll (2.2.4.4)
9i€G’

dove x, q rappresentano la traslazione e rotazione della groundtruth della pose della

camera, &, § rappresentano la pose predetta e v € il tipo di distanza utilizzata.

2.3 Creazione di mappe

L’utilizzo di una mappa in ambito automotive a volte si rende necessario per fare in
modo che il robot, date le acquisizioni dei sensori, riesca a localizzarsi al suo interno.

Esistono diverse tipologie di mappe:

e Mappe 2D e 2.5D

e Mappe 3D

Le prime due rappresentazioni verranno spiegate in sintesi per fornire una visione
piu completa, mentre 1'utilizzo di mappe 3D verra spiegato in maniera piu dettagliata

poiché inerente a parte del lavoro svolto.

2.3.1 Mappe 2D e 2.5D

Le mappe 2D forniscono la rappresentazione piu semplice della spazio operativo di un
robot. Esse si basano sul concetto di griglie di occupazione 2D che forniscono una visione

della mappa da un punto di vista elevato dove all’interno di ogni cella viene espressa la
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probabilita che essa sia occupata o meno. Il punto di vista ”dall’alto” prende il nome di
bird’s eye view, ma € necessario specificare che questo tipo di rappresentazione ¢ diverso
da quello riportato nel lavoro di Chen et al. [5].

Le mappe 2D sono adatte in contesti in cui un robot deve operare in un ambiente
piano e data la loro semplicita risultano vantaggiose in termini computazionali. Di contro
esse risultano inefficaci nel descrivere ambienti operativi pitt complessi.

Le mappe 2.5D possiedono una maggiore espressivita rispetto alle precedenti. Questo
tipo di rappresentazione si basa anch’esso sulle griglie di occupazione, ma diversamente

dalle mappe 2D, per ogni cella viene effettuata una stima di elevazione della mappa.

2.3.2 Mappe 3D e Octomap

Le mappe 3D rappresentano il tipo di mappa piu esplicativo in termini di informazione

e si suddividono in due categorie:
e mappe che utilizzano una rappresentazione puntuale
e mappe che utilizzano una rappresentazione a vozxel

La prima categoria permette di rappresentare le scansioni laser mediante una strut-
tura dati chiamata point-cloud nella quale vengono memorizzate le coordinate di tutti i
punti 3D e permettono di associare altre informazioni come, ad esempio, la riflettanza.

Le point-cloud permettono di descrivere la scena con un alto grado di risoluzione data
la natura della rappresentazione mediante punti. Inoltre non richiedono che venga fissata
una dimensione massima della mappa ed & possibile integrare piu scansioni all’interno
di una stessa struttura dati con semplicita.

Il problema principale delle point-cloud risiede nella difficolta della loro manipolazio-
ne in termini computazionali all’Taumentare del numero di punti. Inoltre data la sparsita
della rappresentazione puo risultare difficile ricostruire in maniera adeguata la geometria
della scena. In figura viene mostrato un esempio di point-cloud.

La seconda categoria di mappe 3D sfrutta invece I’approccio a vozel. Per wvozel (il
nome deriva da volumetric pizel) si intende il singolo elemento di forma cubica appar-
tenente ad una griglia tridimensionale che prende il nome di vozel grid. Per sfruttare
una struttura dati di questo tipo € necessario partire da una rappresentazione puntuale
della scena e successivamente discretizzarla fissando la risoluzione della griglia. Un vo-

xel risulta occupato se almeno un certo numero di punti appartenenti alla point-cloud
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Figura 2.6: Immagine raffigurante due pointcloud di una stessa mappa e il relativo
sistema di riferimento camera: a sinistra la scala di colori rappresenta le distanze dei
punti rispetto al frame di origine, a destra i colori mostrano la riflettanza dei punti

rilevati

ricade al suo interno. Nel caso contrario non e conosciuta la natura del voxel, cioe la
rappresentazione fornita non effettua una distinzione tra la configurazione di libero e
sconosciuto. Tale struttura dati facilita ’accesso in termini computazionali (tempo co-
stante) agli elementi della griglia 3D, ma ha il forte svantaggio di vincolare la point-cloud
di partenza ad una estensione massima se si vuole mantenere sempre il medesimo grado
di risoluzione della mappa.

All’interno della letteratura il lavoro di Hornung et al. [I5] fornisce un’estensione
delle voxel map mediante un framework open-source chiamato octomap scritto in C++.

Le octomap sono basate sugli octree: strutture gerarchiche per la suddivisione spa-
ziale del 3D [26]. Ogni nodo dell’albero rappresenta un volume della griglia che viene
suddiviso ricorsivamente in otto sotto-voxel fino a che non viene raggiunta la risoluzione
minima della stessa. Andando ad escludere i nodi dell’albero da un suo determinato
livello di profondita € possibile ottenere una rappresentazione della mappa con una mi-
nore risoluzione. Un esempio delle funzionalita appena descritte & mostrato in figura
277 Ogni nodo viene rappresentato mediante un valore Booleano che indica lo stato di
occupazione del voxel. Nel caso il voxel risulti occupato, allora il relativo nodo dell’albero
viene inizializzato, garantendo che la struttura dati venga memorizzata in maniera effi-
ciente e compatta. In questa configurazione e resa possibile la rappresentazione esplicita
dello spazio libero. Grande vantaggio delle octomap risiede nel tempo di computazione
richiesto per effettuare query su un albero. Dato un albero di profondita d il tempo
di esecuzione ¢ O(d) = O(n) cioe lineare. Altra caratteristica di octomap & quella di

permettere la creazione di alberi che tengano traccia di informazione aggiuntive oltre al
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Figura 2.7: Passaggio da pointcloud a rappresentazione a voxel mediante octomap con

due tipi di risoluzione diversi. Immagine presa da [15].

valore di occupazione di un vozel. Ad esempio, viene fornita un’estensione della classe

dell’albero base in grado di assegnare ad un voxel il dato colore (figura .

2.4 Modello camera pinhole

Di seguito verra fornita una spiegazione del modello di proiezione utilizzato nella gran
parte dei sensori camera oggigiorno esistenti. Dapprima verra fornita un’introduzione
teorica del modello per capirne appieno i concetti di base e successivamente ci si ad-
dentrera in una spiegazione piu realistica col fine di darne una descrizione piu vicina al
funzionamento reale dei sensori camera. Notare che le nozioni descritte di seguito stanno
alla base di parte del lavoro di tesi svolto e che hanno permesso di applicare la tecnica
di raytracing che verra spiegata nella sezione [2.4.1

Il modello che rappresenta il funzionamento dei sensori camera tradizionali & quello
comunemente noto come pinhole e fornisce le equazioni matematiche che definiscono la
protezione prospettica dei punti di una scena.

L’idea che sta alla base del modello & quella di proiettare i punti visibili di una scena
3D su un piano immagine, facendoli passare attraverso un punto chiamato centro di
proiezione. Conoscendo le coordinate del centro di proiezione e di un punto della scena
¢ possibile ottenere I'equazione della retta passante per i due punti e di conseguenza
Iintersezione di quest’ultima con il piano immagine. Tale piano & definito ad una distanza
predefinita dal centro di proiezione e prende il nome di lunghezza focale.

Il problema di questa definizione € che fornisce un modello ideale e non verosimile

rispetto al funzionamento reale di una camera. Ad esempio, il centro di proiezione € rap-
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Figura 2.8: A sinistra viene rappresentata una pointcloud di un scansione LiDAR. met-
tendo in risalto la riflettanza dei punti. A destra viene fornita la rappresentazione della
stessa scansione effettuando la voxelizzazione tramite octomap. Alla mappa a voxel viene

associata una scala colore che varia in base al volore di riflettanza.

presentato secondo un punto infinitesimo che non ¢ riproducibile nella realta. Da questa
problematica deriva la necessita di utilizzare un’ottica in grado di risolvere il problema
dei cerchi di sfocamento, ma che allo stesso tempo introduce il problema delle distorsio-
ni. Le distorsioni possono essere di due tipi: radiali o tangenziali. Le distorsioni radiali
sono quelle pitu intense e si dividono a loro volta in cuscinetto e barilotto e modificano
le distanze percepite dei punti della scena. Le distorsioni tangenziali sono solitamente
meno intense e modificano la posizione del punto immagine lungo una retta ortogonale
rispetto alla retta di proiezione. Tali distorsioni possono essere stimate mediante la ca-
librazione della camera e ridotte applicando del post-processing all’immagine risultante

tramite 'operazione di undistort.

Nel discreto il piano immagine di una camera viene definito come una griglia di pizel

(picture element) e il numero di questi elementi ne definisce la risoluzione.

In figura [2.9a] viene mostrato il modello pinhole di una camera tradizionale mettendo

in evidenza quelli che sono i parametri intrinseci ed estrinseci.
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(a) Modello camera pinhole.

(b) Tecnica di raytracing.

Figura 2.9: Nell'immagine (a) viene mostrato schematicamente il modello camera pinhole

e in figura (b) viene raffigurata graficamente il funzionamento della tecnica di raytracing.

2.4.1 Tecnica di raytracing

Lavorando con mappe tridimensionali & possibile applicare il modello di proiezione appe-
na descritto per ottenere delle immagini delle scena rispetto ad un punto di osservazio-
ne. Una tecnica nata dal campo computer grafica che permette di applicare un metodo
differente di proiezione prende il nome di raytracing.

La tecnica di raytracing inverte il paradigma di proiezione: la scena non viene ri-
costruita sul piano immagine basandosi sulle proiezioni dei punti 3D, ma partendo dal
punto di vista camera e considerando i parametri intrinseci di quest’ultima & possibile
emettere delle rette di proiezione (raggi) che attraversano la scena cercando le intersezio-
ni con gli oggetti. Le equazioni di tali rette vengono definite considerando le coordinate
3D del punto di proiezione e il punto centrale dei singoli pixel. Notare che per poter
applicare una tecnica di questo tipo e necessario descrivere la geometria della scena me-
diante poligoni (mesh) o solidi come i vozel, poiché intersecare esattamente un punto
nello spazio mediante una retta di proiezione risulterebbe estremamente improbabile.

Questa tecnica si & affermata da molti anni nel campo della computer grafica e
viene utilizzata, ad esempio, per effettuare la stima della luce locale all’interno di scene
3D sintetiche [36], ma puo trovare applicazioni anche in contesti differenti come verra

spiegato all’interno del lavoro svolto (capitolo .
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2.5 Creazione e processing di immagini LiDAR

Per LiDAR (Light Detection and Ranging) si intende un sensore laser in grado di reperire
informazione di distanza e riflettanza degli oggetti all’interno di un ambiente. Mentre
la distanza banalmente descrive le coordinate spaziali di un punto della scena di un
oggetto rilevato, la riflettanza rappresenta una grandezza adimensionale che fornisce il

quantitativo di luce riflessa da un oggetto. Essa dipende dai seguenti fattori:

Proprieta del materiale

Distanza dell’oggetto colpito dal raggio

Angolo di intersezione raggio-oggetto

Fattori ambientali esterni che modificano proprieta di riflessione del materiale (e.g.

asfalto asciutto, asfalto bagnato)

I sensori LiDAR risultano essere molto affidabili dato il loro basso tasso di errore, ma
la loro utilita viene meno in presenza di condizioni climatiche avverse come, ad esempio,
pioggia, neve o presenza di nebbia.

Un altro problema legato alla tipologia del sensore ¢ quella del costo, che aumenta
sensibilmente all’aumentare della risoluzione richiesta. Questa caratteristica puo risulta-
re un forte svantaggio perché ne limita il suo utilizzo in contesti dove e possibile affrontare
costi elevati. Notare che tale sensore puo essere utilizzato non solo per ottenere singo-
le scansioni, ma anche per effettuare operazione di mapping allineando piu scansioni
consecutive.

Come mostrato in precedenza esistono lavori in letteratura che utilizzano i dati
LiDAR per la creazione di immagini, tuttavia applicare il modello di proiezione camera
descritto porterebbe all’ottenimento di immagini non realistiche a causa di due principali

problematiche:
e Sparsita dei dati all’interno dell’immagine

e Rumore introdotto da punti non visibili dall’osservatore, ma comunque proiettati

sul piano immagine

La prima problematica deriva dal fatto che la rappresentazione fornita dal LiDAR &
di tipo puntale (figura [2.10]), mentre la seconda casistica si verifica quando si lavora con

una mappa precedentemente creata a partire da molteplici scansioni.
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“Horizon line”

Figura 2.10: Esempio di immagine di una scena reale (in alto) e della sua rappresenta-
zione proiettando i punti di una scansione LiIDAR su un piano immagine. Notare come

si verifichi il fenomeno della sparsita delle proiezioni. L’immagine ¢ presa da [33].

2.5.1 Tecniche di upsampling

Per quanto concerne la problematica delle immagini sparse esiste, ad esempio, il lavoro
di Premebida et al. [32] che tratta il task di detection di pedoni andando a fondere dato
camera RGB e dato LiDAR. All’interno dell’articolo ci si approccia a livello immagine per
risolvere la sparsita dei dati andando ad applicare tecniche di filtraggio. In particolare
viene traslata una maschera lungo 'immagine a cui si applica una versione particolare di
Bilateral Filter. Per Bilateral Filtering si intende una tecnica di filtraggio utilizzata su
immagini che viene adottata per rimuovere del rumore mediante smoothing, cioe il valore
del pixel centrale della maschera applicata all’immagine viene mediato in base al valore
dei propri vicini. Rispetto ad altri filtri di smoothing la sua caratteristica principale e
quella di preservare i contorni degli oggetti all’interno dell’immagine. Di contro possiede
lo svantaggio di essere un filtro non lineare da cui ne consegue una maggiore richiesta
computazionale. Il criterio con cui viene assegnato il valore del pixel centrale della
maschera tiene in considerazione la distanza tra quest’ultimo e i pixel del vicinato. In
particolare nel lavoro citato, dove questo tipo di filtraggio viene applicato all’'immagine
LiDAR, viene pesata anche la distanza tra i valori di profondita dei pixel come definito

nella formula seguente.

1
Dp =5 > Go,(lp — ql)Go, (IT]) 1, (2.5.1.1)
pqEN
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Figura 2.11: Immagine RGB (in alto) e immagine LiDAR (in basso) ottenuta mediante
bilateral filtering. Immagine presa da [32]

G, rappresenta la funzione che pesa la distanza dei pixel all’interno della masche-
ra, mentre G, pesa la distanza tra pixel in base al valore di profondita ed infine W),

rappresenta un coefficiente di normalizzazione per far si che i pesi abbiano somma uno.

Un altro lavoro che utilizza Bilateral Filtering per risolvere il problema della sparsita
delle immagini LiDAR ¢ quello di Premebida et al. [33]. Un esempio di risultati ottenuti

utilizzando questo approccio ¢ mostrato in figura [2.11

Nel lavoro precedentemente citato di Asvadi et al. [1], il problema della sparsita del-
le immagini viene affrontato sia per il dato di profondita che per quello di riflettanza.
Per la generazione di immagini LiDAR ad alta risoluzione viene applicata le tecnica di
triangolazione di Delunay col fine di creare una mesh triangolare lungo tutta I'immagine
partendo dai punti proiettati . Questa tecnica ha la caratteristica di evitare la
generazione di triangoli aventi angoli molto acuti, assicurando in questa maniera una
migliore ricostruzione. Un esempio di mesh ottenuta mediante triangolazione di Delu-
nay e fornita in figura Nel lavoro di Asvadi, una volta applicata questa tecnica,
si effettua una interpolazione del valori dei punti immagine, che ricadono all’interno
di un triangolo, basandosi sui valori dei suoi vertici. La tecnica utilizzata all’interno
dell’articolo € quella di nearest-neighbors.

Le tecniche appena elencate vengono definite di upsampling. Nonostante riescano ad
affrontare in maniera funzionale il problema dalla sparsita delle proiezioni LIDAR, hanno

il difetto di fornire una rappresentazione verosimile e non veritiera della scena mettendo
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Figura 2.12: Esempio di triangolazione di Delunay nel 2D.

in relazione i punti sul piano immagine che nel 3D potrebbero distare anche di parecchi
metri. Inoltre vi & un difetto intrinseco nella rappresentazione puntuale che da un lato
permette di avere una rappresentazione piu fine, ma dall’altro non fornisce conoscenza
riguardo a gran parte dello spazio scansionato dal sensore. Data questa peculiarita della
rappresentazione 3D adottata ¢ impossibile recuperare 'informazione esatta delle regioni
di cui non si ha informazione.

Ai fini del lavoro svolto queste tecniche sono state scartate data la forte assunzione di
relazione che viene accettata per i punti proiettati sul piano immagine. In particolare in
ambito automotive & necessario che il singolo dato rappresenti un’informazione veritiera
viste le criticita costanti che un mezzo a guida autonoma deve affrontare durante le

operazioni di movimento.

2.5.2 Tecniche per immagini a bassa risoluzione

Altra tecnica esistente in letteratura & quella mostrata nel lavoro di Vaquero et al.
[44] precedentemente citato. Per l'ottenimento di immagini dense non viene applicata
nessuna tecnica di upsampling, ma i punti della scansioni 3D vengono proiettati su una
superficie cilindrica tenendo in considerazione il numero di piani di scansione del sensore
laser, cioe un LiDAR a 64 piani. Questa tecnica permette di ottenere immagini dense,
ma a bassa risoluzione. Per effettuare questo tipo di proiezione viene prima effettuato
un passaggio da coordinate cartesiane a coordinate sferiche dei punti 3D. Il vantaggio di

questa rappresentazione sta nella semplicita del processo di generazione dell’immagine,
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Intensity

Figura 2.13: Esempio di immagini LiDAR a bassa risoluzione ottenute mediante

proiezione di una scansione su una superficie cilindrica.

ma di contro fornisce immagini a bassa risoluzione e con un forte sbilanciamento tra le
dimensioni di altezza e larghezza di quest’ultima.
Dato un punto definito in coordinate cartesiane nel 3D P(z,y, z), la sua proiezione

P(r, ¢) su una superficie cilindrica viene definita nella maniera seguente.

_atan2(x,y)
atan2(z, /% + y?)
r=1 ]
Ag
dove Af e A¢ rappresentano rispettivamente la variazione dell’angolo di elevazione e di
azimuth del LiDAR.

2.5.3 Approcci basati su mesh

Le tecniche fino ad ora mostrate affrontano il problema della sparsita delle immagini
LiDAR focalizzandosi in un contesto dove la proiezione dei punti riguarda una singola
scansione. In questa casistica risulta semplice discriminare i punti che non sono visibili
da un osservatore (e.g. punti che risiedono ad una profondita minore rispetto al piano
immagine). Se invece si considera che le scansioni possano essere molteplici, come nel
caso dell’utilizzo di mappe, allora le tecniche mostrate fino ad ora risultano inefficaci.
Il motivo di tale inefficacia deriva dai limiti della rappresentazione puntuale della scena
che non fornisce informazione riguardo a elementi geometrici pii complessi come, ad
esempio, le superfici degli oggetti. Di conseguenza comprendere se un punto e visibile

dall’osservatore oppure & occluso da un altro elemento della scena non risulta un lavoro
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Figura 2.14: In figura viene fornita a sinistra la rappresentazione puntuale di un volto,

mentre a destra la sua ricostruzione solida mediante mesh.

semplice. Ad esempio, in uno scenario urbano di cui ¢ fornita una mappa LiDAR, non &
desiderabile proiettare punti che risiedono al di la di una parete di un edificio osservato,

poiché non sarebbero visibili dal punto di vista dell’osservatore.

Per far fronte a questa problematica ¢ necessario ricostruire la geometria della scena a
partire dalla rappresentazione puntuale della mappa utilizzando ad esempio un approccio
basato su mesh. Per mesh si intende un insieme di vertici (punti) che definiscono i
poligoni costituenti gli oggetti di un scena permettendo una ricostruzione solida della
stessa. In figura viene mostrato il passaggio della rappresentazione puntuale 3D a

quella mediante mesh.

11 lavoro di Pascoe et al. [30] mostra un approccio di questo tipo andando a sfruttare
immagini LiDAR ottenute da mappe costitute da mesh triangolari congiuntamente ad
immagini RGB. Il fine del lavoro & quello di affrontare il problema di localizzazione di
un veicolo e la calibrazione di una camera. In particolare viene sfruttato un LiDAR 2D
per la generazione delle scansioni. Per la creazione della mappa vengono accumulate le
scansioni secondo tempi di acquisizione crescenti e ad ogni scansione inclusa si effettua
una triangolazione con quelle precedenti, con il fine di ottenere una mesh triangolare i cui

poligoni sono il pi1 possibile consistenti con la realta della scena. Per garantire una buona
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Figura 2.15: A sinistra 'immagine RGB rappresentante una strada. A destra la

corrispondente immagine LiDAR ottenuta mediante ’approccio a mesh.

qualita della mappa generata, un triangolo viene incluso nella mesh se e solo se tutti i
suoi lati hanno lunghezza inferiore ad un certa soglia. In particolare nell’articolo viene
specificato che tale soglia ¢ fissata ad un metro di lunghezza. Conoscendo i parametri
intrinseci ed estrinseci del sensore camera, i triangoli generati vengono proiettati sul

piano immagine per ottenere immagini di depth ad alta risoluzione.

Un altro lavoro che fornisce un metodo di ricostruzione di mesh in real-time ¢ quello

di Piazza et al. [31]

Il vantaggio degli approcci tramite mesh e che risultano particolarmente efficaci per
ricostruire la geometria della scena. Tuttavia per garantire una buona qualita di ri-
costruzione, la point-cloud di partenza deve essere costituita da un insieme di punti
denso in rapporto alle dimensioni della mesh che si desidera generare. Come affermato
in precedenza , all’aumentare dei punti contenuti nella point-cloud aumenta la
richiesta computazionale per gestire queste strutture dati. Inoltre la densita dell’insieme
di scansioni e dipendente dal dataset di partenza e non sempre & possibile utilizzare un

approccio di questo tipo.

A causa di queste ultime problematiche questa tecnica non € stata considerata ai
fini del lavoro svolto, ma si ¢ proceduto ad utilizzare una rappresentazione basata su
vozxel per la ricostruzione solida della scena. Successivamente si & applicata la tecnica di
raytracing per ottenere immagini LiDAR dense. I dettagli di questo processo verranno

forniti successivamente quando si parlera del lavoro svolto (capitolo .



2.5. Creazione e processing di immagini LiDAR 35

2.5.4 Trattare immagini sparse mediante CNN

Nei lavori mostrati fino ad ora risulta importante fornire ad una rete neurale convolu-
zionale delle immagini LiDAR dense, poiché processare immagini sparse generalmente
porta ad un decremento delle performance (e.g. difficolta nel trovare corrispondenze
tra immagini RGB e di depth) oltre che ad uno spreco di risorse computazionali, cioe
si processano immagini la cui maggioranza di valori € nullo a causa della mancanza di
informazione. Inoltre esiste la problematica su come fornire una rappresentazione che
effettui una distinzione tra elementi osservati ed elementi non conosciuti.

I1 lavoro di Uhrig et al. [43] si focalizza sulla creazione di una CNN che sia invariante
rispetto la sparsita di un’immagine, senza utilizzare alcun tipo di tecnica di preprocessing
come quelle elencate in precedenza. Il problema viene formulato nella seguente maniera:
Sia f una funzione che mappa un’immagine in input appartenente ad X ad un output
appartenente a Y rappresentante anch’esso un’immagine, dove gli elementi z(u,v) € X
rappresentano i pixel che sono parzialmente osservati. Nel contesto in cui si utilizzano
immagini con valori sparsi si pone il problema su come rappresentare gli elementi di cui
non si ha informazione. Dato che una possibile inizializzazione x,,, = 0 di tali elementi
porta all’impossibilita di distinguere i valori osservati da quelli sconosciuti (alcuni valori
osservati potrebbero essere uguali a zero), ¢ preferibile definire una maschera che tenga
traccia di questa distinzione. Di conseguenza ¢ necessario definire una funzione o(x, )
che restituisca valori booleani in base al fatto che gli elementi immagine di input abbiano

un valore conosciuto o meno:

1, @y, € conosciuto.
o(Tyw) = (2.5.4.1)

0, altrimenti.

Utilizzando operazioni di convoluzione standard, avendo come input 'immagine spar-
sa originale e la relativa maschera, vi € la possibilita che la rete apprenda i pesi in maniera
tale da considerare solo gli elementi osservati. Tuttavia all’interno del lavoro viene crea-
to un nuovo operatore di convoluzione per rendere questa associazione immediata ed

esplicita. La formula dell’operatore di convoluzione ¢ definita come segue:

k

20 OutiptjTutivtiWij
k

_ =
Jfuw(;0) = - +b (2.5.4.2)

> Outiptj e
ij=—k
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Figura 2.16: A sinistra viene mostrata I'immagine di profondita sparsa, al centro

I'immagine densa ottenuta col metodo proposto e a destra 'immagine di groundtruth

con dimensione del kernel fissata a 2k+1, bias b e pesi w. Notare che il denominatore
ha lo scopo di normalizzare il risultato e per evitare divisioni per zero viene sommato
un valore infinitesimo e.

Per tenere traccia della distinzione tra elementi osservati e non conosciuti tra le
successioni di layer convolutivi, si utilizzano delle maschere ottenute mediante una

particolare operazione di maz-pooling definito come segue:

°,(0) = max | Ootiots (2.5.4.3)

v ij=—k,...,

La formula restituisce 1 se almeno uno degli elementi della sotto-regione definita dal
kernel di max-pooling contiene almeno un valore osservato, 0 altrimenti.

L’obiettivo finale del lavoro e quello di predirre delle mappe di profondita dense
mediante 1'utilizzo di una rete neurale. Un esempio e riportato in figura [2.16

Anche nel lavoro precedentemente citato di Schneider et al. [39] si affronta il proble-
ma della sparsita delle proiezioni LiDAR a livello di rete neurale. In particolare prima
di processare le immagini di profondita mediante i layer convolutivi si applica ’opera-
zione di maz-pooling sull’immagine LiDAR, in maniera tale da dilatare I'informazione di
profondita dell’immagine di partenza.

Questi approcci, rientrando anch’essi nelle tecniche di upsampling, non sono stati
considerati ai fini del lavoro svolto, ma comunque forniti per una maggiore chiarezza

sulle possibili tecniche.



Capitolo 3

Descrizione del lavoro svolto e

motivazioni

Successivamente alla trattazione dei lavori presenti in letteratura, inerenti alle tematiche
affrontate durante il periodo di tesi, in questo capitolo verranno descritte le motivazioni
che hanno portato allo svolgimento del presente lavoro. Inoltre verra fornita una visione
ad alto livello del processo sviluppato per affrontare il problema della localizzazione:
partendo dalla modellazione del problema, fino ad arrivare all’implementazione della

rete neurale convoluzionale utilizzata.

3.1 Problema della localizzazione

Nell’ambito della robotica mobile, dove per robot si intende un veicolo, il problema
della localizzazione risulta essere uno dei temi di maggiore interesse all’interno della
comunita scientifica. Per localizzazione si intende la stima, della posizione e orientamento
(pose) di un robot all’interno dell’ambiente in cui esso deve operare. La localizzazione
outdoor, nel campo automotive, costituisce un problema complesso, data la dinamicita
dell’ambiente di navigazione. Ad esempio, in uno scenario urbano sono presenti ostacoli
che possono essere sia statici (e.g. edifici) sia dinamici (e.g. veicoli) ed inoltre, la presenza
di molteplici attori (e.g. gli altri utenti della strada) rende elevata 'imprevedibilita
dell’ambiente. In particolare, la localizzazione in determinati contesti costituisce un
problema critico, poiché eventuali errori nella stima della pose del veicolo potrebbero

mettere a repentaglio la vita dei passeggeri a bordo e degli altri utenti della strada.

37



38 Capitolo 3. Descrizione del lavoro svolto e motivazioni

In ambito urbano 1'utilizzo di sensori come, ad esempio, il GPS non risultano ade-
guati per fornire una corretta pose del robot, poiché la presenza degli edifici interferisce
con il segnale del sensore. Un altro possibile approccio si basa su una tecnica chiamata
odometria, andando ad utilizzare le misurazioni del movimento rotazionale delle ruote
per stimare la pose del veicolo durante la navigazione. Tuttavia, tali misurazioni risul-
tano errate a causa, ad esempio, dello slittamento delle ruote in presenza di condizioni
climatiche avverse o delle diverse conformazioni dei pneumatici.

L’utilizzo di una conoscenza pregressa dell’ambiente, come una mappa, permette di
facilitare il compito della localizzazione, poiché non rende necessario preoccuparsi di
definire a run-time una struttura del luogo in cui il veicolo sta navigando. L’assunzione
che sta alla base di questo approccio € che la configurazione della scena sia statica e che
non possa variare nel corso del tempo. Di conseguenza, all’interno della rappresentazione

fornita non si considerano gli elementi dinamici della scena (e.g. veicoli e pedoni).

3.2 Modellazione del problema

La localizzazione, in ambito automotive, ha come scopo quello di stimare la posizio-
ne e lorientamento (pose) di un veicolo, generalmente espressi rispetto ad un sistema
di riferimento principale. La relazione, che associa la pose del veicolo rispetto al si-
stema di riferimento, ad esempio, di una mappa, ¢ descritta mediante una matrice di
rototraslazione.

All’interno del lavoro svolto, il robot viene considerato come un veicolo dotato di un
sensore camera che gli permette di osservare costantemente la scena durante le sue fasi di
guida. In questa configurazione, la posizione e I'orientamento del sensore camera vengono
descritti mediante un pose peamera, che € definita rispetto al sistema di riferimento del
veicolo pyenicie- La relazione geometrica che intercorre tra queste due pose & ottenuta
mediante ’operazione di calibrazione, da cui vengono stimati i parametri estrinseci della
camera. All'interno del lavoro di tesi tali parametri camera sono conosciuti, cosi come
sono ben definiti i parametri intrinseci del sensore stesso. In figura[3.1] vengono mostrate
in maniera schematica le relazioni dei sistemi di riferimento associati ai diversi elementi
appena descritti.

Nel lavoro di tesi svolto, si ¢ deciso di utilizzare una mappa per rappresentare ’am-
biente di navigazione del veicolo. Essa e costituita da un insieme di scansioni laser acqui-

site mediante un sensore LiDAR (Light Detection and Ranging), formando una struttura
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Figura 3.1: Schema di un veicolo dotato di un sensore camera con evidenziati i sistemi di
riferimento. Si puo notare come il sistema di riferimento associato al veicolo sia ruotato

rispetto a quella della camera.

chiamta point-cloud. Il sistema sviluppato ha come input una pose p;,;+, ottenuta me-
diante un agente terzo come, ad esempio, un sensore GPS, che fornisce la posizione e
I'orientamento del veicolo all’interno della mappa. Tuttavia, alla pose ottenuta da tale
sensore e associata dell’incertezza causata dall’imprecisione delle sue misurazioni. Dati
i parametri estrinseci della camera e data la pose del veicolo in input p;..¢, € possibile
calcolare la pose pegmerq del sensore camera, a cui, a causa dell’incertezza legata alla
pose pinit, viene propagato 'errore di localizzazione iniziale.

Conoscendo i parametri intrinseci del sensore camera e la sua pose Peamerqa SOggetta
ad errore, e possibile proiettare gli elementi della mappa all’interno di un piano immagine
utilizzando il modello di proiezione pin-hole. L’obiettivo ¢ quello di simulare il funziona-
mento del sensore camera montato sul veicolo ed in particolare, osservare la porzione di
mappa secondo il punto di vista fornito dalla pose rumorosa di input. Dalle proiezioni
degli elementi della mappa, all’interno del piano immagine, si ottengono le informazioni
di profondita e riflettanza degli oggetti osservati, andando cosi a creare un’immagine
LiDAR.

L’immagine LiDAR ottenuta e I'immagine RGB definiscono due punti di osservazione
differenti e rappresentano I'input di una rete neurale convoluzionale. Tale rete neurale
ha il compito di stimare ’errore di localizzazione iniziale sulla pose p;,;+, andando a
confrontare i punti di vista forniti dalle due immagini.

L’approccio appena descritto, riporta il problema della localizzazione di un veicolo
rispetto al sistema di riferimento del sensore camera. Tuttavia, avendo conoscenza dei

parametri estrinseci di quest’ultimo & possibile ricondursi dalla pose peamera alla pose
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Figura 3.2: In figura viene mostrato uno schema del problema affrontato durante il
lavoro di tesi. Data la pose GPS in input, si ricava la pose peamera che, come raffigurato,
si dimostra differente rispetto a quella corretta. Tale pose costituisce un punto di vista
differente rispetto al sensore camera reale e da esso si ricava la porzione di mappa
osservata. La CNN prende in input le immagini ottenute dai due punti di vista ed

effettua la predizione sull’errore iniziale.

Duehicle- In figura [3.2] viene descritto graficamente il problema appena modellato.

3.3 Descrizione del lavoro svolto

Nella fase iniziale del lavoro di tesi ci si & concentrati nella ricerca di un dataset tra quelli
presenti nella comunita scientifica. In particolare si € mostrato necessario che tale dataset
contenesse al suo interno le acquisizioni di sensori laser, camera e GPS, registrate durante
la navigazione di un veicolo in uno scenario urbano. Tali informazioni si sono richieste
ai fini dell’ottenimento di mappe 3D e di immagini RGB dell’ambiente di navigazione
del veicolo. Tra i dataset inzialmente considerati vi sono il KITTI dataset e 1’ Ozford
Robotcar dataset. Tuttavia all’interno del dataset di KITTI si sono riscontrate delle
problematiche legate al corretto allineamento delle scansioni LiDAR e di conseguenza si
e preferito 'utilizzo del dataset di Robotcar, poiché le mappe generate hanno mostrato
una maggiore consistenza rispetto la scena osservata dal sensore camera.

Una volta scelto il dataset di partenza, si € sviluppata una pipeline automatizzata
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per la creazione di un nuovo dataset. L’obiettivo e stato quello di generare immagini

LiDAR, immagini RGB e le groundtruth delle pose camera soggette ad errore.

Inizialmente per la generazione delle mappe, partendo dal Robotcar dataset, si ¢ uti-
lizzata una libreria python chiamata robotcar-sdk, messa a disposizione dai creatori del
dataset. Di tale libreria e stata effettua la re-implementazione di alcune sue funzionalita
per ottimizzare i tempi di generazione delle mappe andando ad effettuare un sotto-
campionamento delle scansioni laser. Questo processo si ¢ rivelato necessario, poiché
in fase, ad esempio, di frenata del veicolo, vengono accumulate innumerevoli scansioni
che non sono necessarie ai fini della corretta ricostruzione 3D della scena. Al termine
di questa fase viene ottenuta una point-cloud che si sviluppa per 100m rispetto alla
direzione di movimento del veicolo. Notare, che la point-cloud fornisce una rappresen-
tazione puntuale della scena e le coordinate dei punti sono espresse mediante il sistema

di riferimento camera.

Data la point-cloud generata, si € proceduto a sviluppare un metodo per la ricostru-
zione solida della scena. In particolare, la rappresentazione mediante voxel e stata scelta
come tipologia di ricostruzione. Gli approcci basati su mesh non sono stati considerati,
poiché computazionalmente onerosi rispetto all’hardware a disposizione, inoltre essi ga-
rantiscono una buona ricostruzione della scena solamente in presenza di point-cloud con
elevate densita di punti. Per il processo di voxelizzazione si ¢ utilizzato un framework
C++ di nome Octomap, che permette la creazione di mappe a voxel basandosi su par-
ticolari strutture ad albero chiamate octree. Della classe rappresentante 1’albero si e
dovuto effettuare una sua re-implementazione per permettere di tenere traccia del dato
di riflettanza della mappa originale. Inoltre, & stato sviluppato un processo per asso-
ciare ai voxel della mappa un valore di riflettanza partendo dai punti apparteneti alla
point-cloud. In particolare, si effettua la ricerca dei 5 punti pit vicini rispetto al centro
del singolo voxel andando a calcolare una media dei valori di riflettanza. La ricerca
viene effettuata andando ad utilizzare delle particolare strutture dati chiamate kd-tree
utilizzate per un partizionamento efficiente dello spazio 3D. La ricerca dei punti all’in-
terno della point-cloud viene effettuata mediante nearest neighbor search. La libreria
utilizzata per la manipolazione delle point-cloud prende il nome di PCL (Point Cloud
Library). Inoltre, sono state sperimentate diverse risoluzioni della mappe con il fine di

creare dataset differenti.

Una volta ottenuta la mappa a voxel si e proceduto a perturbare la pose camera
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iniziale secondo un rumore casuale e ad applicare la tecnica di raytracing. Il raytracing
¢ una tecnica di proiezione che, date delle rette definite dai parametri intrinseci di una
camera e le coordinate dei centri dei pixel, permette di ricercare le intersezioni raggio-
voxel della mappa creando in questo modo un’immagine. Questa tecnica permette di
acquisire un’immagine LiDAR avente due canali: uno di profondita e uno di riflettanza.
Dato il rumore sulla pose camera, che simula ’errore di localizzazione iniziale, si ottiene
) . . . .
un’immagine che rappresenta un punto di vista differente rispetto a quello del sensore

camera montato sul veicolo.

Per diminuire i tempi di computazione riguardanti la creazione del dataset e fornire
una maggiore variabilita di esempi, si € applicata la tecnica di data augmentation. Data
la mappa a voxel 3D e 'immagine RGB, vengono applicate operazioni di mirroring per
creare una rappresentazione speculare di una scena e rotazioni casuali dell’immagine
camera rispetto al suo centro per simulare, ad esempio, diverse compressioni delle so-
spensioni del veicolo. Quest’ultima operazione viene applicata nel 3D effettuando una
rotazione rispetto I'asse del sistema di riferimento camera che identifica la direzione di
visione del sensore. Le operazioni appena descritte vengono applicate secondo diverse

combinazioni.

A seguito delle ricerche svolte all’interno della letteratura, si ¢ ricercata una rete
neurale convoluzionale pensata per ’elaborazione di immagini RGB e LiDAR, avente
lo scopo finale di effettuare la regressione di una pose. La rete neurale infine scelta
prende il nome di RegNet. L’architettura delle rete ¢ stata inizialmente modificata per
permettere ’elaborazione del formato delle immagini di input provenienti dai dataset
in precedenza creati. Successivamente ci si € concentrati nel ricercare e definire delle
funzioni di loss applicabili alle predizioni delle traslazione e rotazioni effettuate dalla rete
neurale. Mettere a confronto gli errori di traslazione e rotazione a livello di rete richiede
che vengano effettuate alcune considerazioni, poiché essi sono definiti su scale di valori
diverse ed inoltre, rotazione e traslazione definiscono due concetti spaziali differenti. Per
I'implementazione della CNN ¢ stato utilizzato un framework python di nome PyTorch,
molto popolare nel campo dell’apprendimento automatico, inoltre sono stati definiti degli
script per gestire il dataset utilizzato ed effettuare le operazioni di training e testing della

rete.

Nella fase finale del lavoro si sono definite le modalita di test con cui osservare le

performance della rete neurale. In particolare sono stati messi in evidenza i diversi
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dataset utilizzati, le tipologie di loss applicate e le informazioni di input fornite alla
rete. Per ogni test i risultati vengono mostrati mettendo in evidenza separatamente le
configurazioni di pesi della rete che portano ad un errore minore sulle rotazione e sulle
traslazioni. Definire una metrica unificata per mettere a confronto ’errore di predizione
sulla posizione e orientamento predetti costituisce un problema ancora aperto.

Nei capitoli successivi si entrera maggiormente nel dettaglio dei passi appena descrit-

ti.
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Capitolo 4
Dataset utilizzato e preprocessing

In questa sezione verra mostrato il processo implementato per la creazione del dataset,
che e stato successivamente utilizzato durante le fasi di apprendimento della rete neurale
convoluzionale. Inizialmente verra fornita una descrizione del dataset di Robotcar, grazie
al quale si sono potute costruire le mappe LiDAR utilizzate per ottenere le immagini di
profondita e riflettanza, inoltre verra motivata la scelta di quest’ultimo rispetto ad altri
dataset esistenti. Successivamente verranno mostrati in dettaglio i diversi step della pi-
peline di creazione. Inizialmente si procedera a descrivere il processo di costruzione della
point-cloud rappresentante la mappa e del processo di voxelizzazione effettuato. Dopo-
diché verra descritto il metodo di ottenimento delle immagini LiDAR e delle operazioni
di data augmentation svolte, che hanno permesso di diminuire i tempi di creazione del
dataset e di aumentare la varieta di esempi generati. Infine si parlera delle informazioni

di cui si e tenuta traccia per la creazione del dataset finale.

4.1 Oxford Robotcar dataset

Nel mondo automotive esistono diversi dataset messi a disposizione liberamente alla
comunita scientifica, grazie ai quali si permette ai diversi gruppi di ricerca di sviluppare
tecniche innovative per affrontare i problemi inerenti alla robotica mobile. Generalmente
questi dataset contengono al loro interno dati provenienti da diversi sensori come, ad
esempio, immagini camera, scansioni LIDAR e pose GPS che vengono acquisite durante

la navigazione di un veicolo che opera in scenari urbani.
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Figura 4.1: Esempio di una porzione di mappa che presenta il problema del disallinea-
mento delle scansioni. Notare come le strade acquisite giacciano ad altitudini differenti,

mentre dovrebbero essere rappresentate sullo stesso piano.

Inizialmente il lavoro di tesi si & focalizzato sulla scelta di un dataset adatto alla
creazione di mappe 3D. La scelta inizialmente considerata e ricaduta su KITTI, dataset
molto popolare nel campo della robotica mobile. Effettuando un’analisi preliminare di
tale dataset, si € riscontrato un problema di allineamento delle scansioni facenti parte
delle mappe 3D generate, a causa delle imprecisioni delle pose GPS fornite da KITTTI.
Di conseguenza si & deciso di non utilizzare tale dataset ai fini del lavoro svolto.

Per costruire una mappa LiDAR & necessario conoscere con precisione la pose di ac-
quisizione delle scansioni. Se tali pose non sono precise, allora la mappa, creata andando
a concatenare le diverse scansioni consecutive, non rispecchiera correttamente I’ambiente
acquisito. In figura[4.1] viene mostrato il fenomeno di disallineamento delle scansioni, da
cui si ottiene una mappa che non rappresenta correttamente la scena.

Una possibile soluzione per risolvere la problematica precedente & quella di pro-
vare ad allineare le diverse scansioni in maniera tale da fornire una rappresentazione
della scena piu coerente. Il laboratorio di robotica TRALab dell’Universita degli studi
Milano-Bicocca ha sviluppato un software chiamato laserodo, che permette di effettuare
l'operazione di allineamento delle scansioni mediante una tecnica chiamata SLAM (Si-
multaneous Localization and Mapping). Questo processo si dimostra essere dispendioso
in termini computazionali, poiché per I'allineamento delle scansioni di una mappa, ad

esempio di qualche centinaio di metri, sono richieste diverse ore di computazione. Di
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3 x Grasshopper2 Bumblebee XB3 Novatel OEMV
1024x1024, 12Hz 1280x960x3, 16Hz 5Hz Raw GPS

N\

2 x SICK LMS151 SICK LD-MRS NovAtel SPAN-CPT+ALIGN
270 deg, 50Hz 90 deg, 4 plane, 12.5Hz 50Hz GPS+INS.

Figura 4.2: A sinistra vengono mostrati i diversi percorsi effettuati durante le fasi di
acquisizione del dataset, a destra viene raffigurato il veicolo utilizzato insieme al sistema

di sensoristica.

conseguenza, data la necessita di sviluppare un processo in grado di creare un grande
quantitativo di mappe, I'utilizzo del dataset di KITTI ¢ stato abbandonato in favore di
Robotcar.

L’Oxford Robotcar datasetﬂ ¢ frutto del lavoro di Maddern et al. [25] e consiste
in un insieme di immagini, scansioni LiDAR e informazioni GPS con integrazione di
dati inerziali. Le fasi di acquisizione del dataset sono state svolte percorrendo piu volte
uno stesso tracciato all’interno della citta di Oxford con un veicolo dotato di sensori.
Una caratteristica del dataset riguarda la distanza totale percorsa dal veicolo durante le
fasi di acquisizione, che si attesta oltre i 1000km. Inoltre, Robotcar comprende al suo
interno diverse run che costituiscono diverse giornate di acquisizione caratterizzate da
condizioni ambientali differenti. Di seguito vengono descritti i diversi scenari ambientali

rappresentati all’interno del dataset:
e Tempo soleggiato, nuvoloso o con presenza di precipitazioni
e Scenari notturni o in presenza di luce naturale
e Presenza di lavori stradali che modificano le conformazioni della scena

In figura [£.2] vengono mostrati i percorsi effettuati all'interno della citta di Oxford e
il sistema di sensori associato al veicolo.
Problematica simile al datset di KITTI riguarda i dati provenienti dal sensore GPS,

che non garantendo pose accurate, portano all’ottenimento di mappe rumorose. Tuttavia

"https://robotcar-dataset.robots.ox.ac.uk, data consultazione: gennaio 2019
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Figura 4.3: A sinistra viene mostrata la proiezione della mappa ottenuta mediante il
dato GPS, mentre a destra viene mostrata la casistica in cui vengono utilizzate le pose

ricavate dalla visual odometry.

i creatori di Robotcar mettono a disposizione le pose ottenute mediante la tecnica di
visual odometry, che forniscono una rappresentazione della scena piti coerente prendendo
in considerazione brevi tratti stradali. Con tale approccio le mappe create posseggono
un maggior grado di precisione e sono rese consistenti rispetto alla scena osservata dal
sensore camera montato sul veicolo. In figura [£.3] vengono sovrapposte ad una immagine
camera le proiezioni dei punti della mappe ottenute mediante le due tipologie di pose.
Notare come 'approccio mediante visual odometry porti a dei risultati migliori.

Il dataset viene suddiviso in base alle giornate nelle quali sono state svolte le ac-
quisizioni. Di conseguenza & possibile andare ad utilizzare delle run che rispondo a
specifiche caratteristiche (e.g. selezione in base al tempo atmosferico). In figura
vengono mostrati degli esempi di immagini del dataset e di una point-cloud generata

dall’allineamento delle scansioni.

4.1.1 Robotcar Software Development Kit

Insieme al dataset di Robtocar viene messa a disposizione dai suoi creatori una libreria

python e matlab che ne permette la manipolazioneﬂ

Zhttps://github.com/ori-drs/robotcar-dataset-sdk, data consultazione: febbraio 2019
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Figura 4.4: A sinistra vine mostrato un insieme di immagini acquisite durante le diverse

run, mentre a destra viene mostrato un esempio di point-cloud ottenibile dal dataset.

Tale libreria contiene un insieme di script che permettono di eseguire principalmente

le seguenti operazioni:

e Visualizzazione delle immagini del dataset con eventuale rimozione delle distorsioni

dell’ottica della camera
e Creazione di una point-cloud combinando multiple scansioni LiDAR
e Proiezione della point-cloud su un immagine utilizzando il modello camera pinhole

Insieme alla libreria vengono forniti i modelli dei sensori camera, i quali contengono
le stime dei parametri intrinseci, dei parametri estrinseci e dei coefficienti di distorsione

introdotti dall’ottica.

4.2 Creazione del dataset

In questa sezione verra descritto il framework sviluppato per generare il dataset, utiliz-
zato successivamente per addestrare e validare la CNN implementata. Il software e stato
scritto nel linguaggio C++4, ma richiama ’esecuzione di script python appartenenti alla
libreria associata al dataset di Robotcar. La scelta del linguaggio deriva dal bisogno di
sviluppare un framework computazionalmente veloce e dalla necessita di interfacciarsi

con librerie implementate in C4++ per la gestione di point-cloud e mappe.
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Le librerie utilizzate vengono mostrate nell’elenco qui di seguito:

e robotcar-sdk per il processamento del dataset di partenza (python)
e Point Cloud Libraryﬁ (PCL) per la gestione e manipolazione di point-cloud (C++)

° Octomaplﬂ per il passaggio alle mappe a voxel e applicazione dell’operazione di

raytracing (C++)

PCL & una libreria open-source scritta in C++4 che permette la gestione e manipola-
zione di point-cloud 2D e 3D [37]. Al suo interno contiene algoritmi che permettono, ad
esempio, il filtraggio, la segmentazione, la classificazione e la ricostruzione di superfici a
partire da una point-cloud.

Il funzionamento della libreria Octomap & descritto all'interno della sezione [2.3.2]
facente parte dello stato dell’arte.

Come verra mostrato nelle sotto-sezioni successive, il funzionamento generale del

processo si sviluppa nei seguenti passi:

1. creazione della point-cloud rappresentante la mappa partendo dal dataset di Ro-

botcar
2. passaggio da point-cloud a mappa voxelizzata

3. aggiunta di rumore alla pose camera e applicazione della tecnica di raytracing per

Pottenimento di immagini LiDAR
4. applicazione di tecniche di data augmentation

5. salvataggio delle immagini ottenute e delle informazioni di creazione

In figura [4.5] viene mostrato un esempio schematico del processo di creazione appena
descritto.

Dai difetti emersi dalle tecniche presenti in letteratura (sezione [2.5)) per 'ottenimen-
to di immagini LiDAR dense, ¢ necessario sottolineare che si ¢ utilizzato un approccio
differente rispetto a quelli mostrati. Per ricostruire la geometria solida della scena si e

deciso di sfruttare la rappresentazione a voxel. Le mappe a voxel possiedono il grande

3http://www.poin‘cclouds.org, data consultazione: febbraio 2019
“https://github.com/OctoMap/octomap, data consultazione: febbraio 2019
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Figura 4.5: In figura viene mostrato il processo di creazione. Partendo dal dataset di

Robotcar si costruisce una point-cloud rappresentante la mappa LiDAR e si reperisce
I'immagine RGB associata al sistema di riferimento della mappa. Successivamente si
trasforma la point-cloud generata in una mappa a voxel e andando a perturbare la pose
della camera si ottengono le immagini LIDAR mediante raytracing. A tale processo si
aggiunge 'applicazione di tecniche di data augmentation ed infine le immagini LiDAR,
RGB e le informazioni della pose perturbata vengono salvate all’interno di un nuovo

dataset.
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vantaggio, rispetto alle mesh, di fornire una buona ricostruzione della scena senza che
vi sia la necessita di partire da point-cloud dense. L’utilizzo di questa rappresentazio-
ne permette di ottenere, mediante l'operazione di raytracing, immagini LiDAR ad alta
densita, senza che vengano applicate strategie di upsampling. Inoltre, grazie alla rico-
struzione solida della scena, si riesce a mitigare il problema della proiezione di elementi

nascosti dal punto di vista dell’osservatore.

4.2.1 Creazione della mappa

All’interno del dataset di robotcar ad ogni tipologia di dato ¢ associato un timestamp,
che definisce il suo tempo di acquisizione. In particolare tale informazione temporale
€ sincronizzata rispetto all’intero sistema di sensori del veicolo. Di conseguenza risulta
semplice risalire, ad esempio, alle scansioni laser che intercorrono tra due frame camera
acquisiti. Inoltre, ad ogni frame camera viene associata una pose, che viene calcolata
mediante la tecnica di visual odometry, permettendo ’associazione tra pose del veicolo
e acquisizione camera. Le scansioni consecutive vengono accumulate osservando i loro
tempi di acquisizione e, basandosi sulle pose del veicolo fornite ai diversi timestamp, viene
effettuata un’interpolazione delle pose dei loro punti 3D. Tale processo viene svolto da

un script fornito dalla libreria di Robotcar.

Un difetto riscontrato all’interno del robotcar-sdk riguarda i lunghi tempi compu-
tazionali necessari per la creazione di una mappa che si sviluppa per decine di metri.
Il problema risiede nell’integrazioni dei punti di scena all’interno di un array secondo
un processo iterativo. La conseguenza e quella di rendere necessaria la copiatura della
struttura dati, in una di dimensioni piti grande, ogni volta che si include una nuova scan-
sione. Con questo tipo di processo, creare una point-cloud che si sviluppa per cento metri
e che possiede una grande quantita di scansioni, richiede un tempo computazionale di
circa 3-5 minuti. Inoltre data la frequenza di campionamento elevata del sensore LIDAR
(12.5Hz), in fase di frenata o partenza del veicolo, vengono registrate un gran numero di
scansioni che pero descrivono solo un breve tratto del percorso. La conseguenza & quella
di creare point-cloud che sono molto dense in alcuni punti della mappa, comportando

un grande utilizzo di memoria e lunghi tempi di creazione.

Queste problematiche vengono affrontate andando a modificare la libreria origi-

nale di robotcar, aggiungendo una funzionalita che permette di effettuare un sotto-
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campionamento delle scansioni del dataset. Questo processo viene svolto con 'ausilio

dalle pose registrate grazie alla visual odometry e si sviluppa nella maniera seguente:

1. Inizialmente si definisce un passo di sotto-campionamento e l’estensione massima,
della mappa in metri, corrispondente alla lunghezza percorsa dal veicolo in un

tratto della strada (e.g. 100 m)

2. Viene calcolata la distanza percorsa tra la pose fornita dalla visual odometry al

tempo t e quella a tempo ¢t + 1

3. Se la distanza calcolata & minore di una certa soglia (e.g. 0.2 m) si procede al
sotto-campionamento di tutte le scansioni, secondo il passo definito in (1), il cui

tempo di acquisizione tseqn € [t,t + 1].

Notare che all’intervallo [t,t 4 1] possono appartenere molteplici scansioni LiDAR a
causa della frequenza di campionamento del sensore laser che risulta maggiore rispetto a
quella del sensore camera. Il processo appena descritto permette di passare da un tempo
di computazione di circa 3-5 minuti, per la creazione di una mappa di 100 metri, ad un
tempo di circa 2-10 secondi.

La mappa cosi ottenuta viene salvata in un file tenendo traccia delle coordinate car-
tesiane dei suoi punti e del dato di riflettanza ad essi associato. Notare che le coordinate
salvate vengono espresse rispetto al sistema di riferimento camera. In figura [4.6| viene

fornito un esempio di mappa generata dal processo appena definito.

4.2.2 Passaggio alla rappresentazione a voxel

Una volta ottenuta la point-cloud rappresentante la mappa, viene applicato il processo
di voxelizzazione. Octomap permette di effettuare questo tipo di operazione, tuttavia
la classe base dell’octree, utilizzata per rappresentare la mappa a voxel, non consente di
tenere traccia di informazioni aggiuntive oltre allo stato di occupazione di una cella. Di
conseguenza si e resa necessaria una sua re-implementazione con lo scopo di associare alla
struttura dati ad albero anche il dato di riflettanza. La classe dell’octree implementato
prende il nome di ColorReflOctree e permette, oltre che di tenere traccia dell’informa-
zione di riflettanza mediante una variabile float, associare una terna colore RGB per
visualizzare in maniera grafica tale informazione. Utilizzare solamente una terna colo-

re per identificare il dato di riflettanza comporterebbe ad una perdita di informazione,
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Figura 4.6: In figura viene mostrata la point-cloud generata grazie al processo di sotto-

campionamento.

poiché il tipo di variabile associato ad ogni canale colore ¢ di tipo wint§ ed inoltre, non

si fornirebbe una rappresentazione diretta del valore ottenuto dal sensore LiDAR.

Una problematica che ne consegue riguarda la creazione una procedura che permetta,
a partire dalla point-cloud, di assegnare un valore di riflettanza ad uno specifico voxel,
poiché la libreria Octomap non possiede alcuna funzionalita che permetta questo tipo
di processo. La soluzione implementata prevede di effettuare un’iterazione sui i nodi
dell’albero con lo scopo di ricercare le celle di dimensione minima occupate. Successi-
vamente, da queste vengono ricavate le coordinate tridimensionali del centro del voxel
che rappresentano. Per ogni centro cosi ottenuto, si effettua una ricerca all’interno del-
la point-cloud di partenza con lo scopo di ricavare i punti ricadenti in un intorno. I
punti vengono ricercati utilizzando una particolare struttura dati chiamata kd-tree. Tali
strutture dati permettono di effettuare il partizionamento di uno spazio tridimensionale
e sono molto utilizzate per la manipolazione di point-cloud, poiché permettono di ap-
plicare ricerche di punti in maniera efficiente utilizzando, ad esempio, nearest neighbor
search. Nel processo sviluppato si effettua la ricerca dei cinque punti piu vicini al centro
del voxel da cui si ricava la media dei valori di riflettanza. In particolare PCL permet-
te di fissare un raggio massimo entro il quale ricercare i punti vicini, in maniera tale
da restringere la ricerca all’interno del volume rappresentato dal voxel. La media delle

riflettanze ottenute costituisce il valore rappresentante.

Il numero di vicini che si osserva per calcolare la media ¢ fissato in base alle speri-
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Figura 4.7: A sinistra viene mostrata la point-cloud ottenuta da Robotcar. A destra

viene fornito un esempio rappresentazione mediante voxel della stessa mappa.

mentazioni effettuate. Notare che aumentare tale numero porti ad ottenere dei valori di
riflettanza troppo mediati, impedendo di discriminare dal resto della scena elementi che
dovrebbero essere molto riflettenti (e.g. cartelli stradali catarifrangenti). Al contrario,
fissare un valore troppo basso porta all’ottenimento di valori estremamente variabili per
uno stesso oggetto voxelizzato della scena. Un esempio di passaggio da point-cloud a
mappa a voxel & mostrato in figura [4.7]

Una volta ottenuta la mappa a voxel si € proceduto a perturbare la pose camera e

ad applicare la tecnica di raytracing.

4.2.3 Perturbazione della pose camera e raytracing

Come descritto nelle motivazioni del lavoro svolto (capitolo , lo scopo della tesi & quel-
lo di permettere ad una rete neurale convoluzionale di predire ’errore di localizzazione
di un veicolo. Come affermato in precedenza, conoscendo i parametri estrinseci di una
camera, il problema viene riportato alla corretta predizione dell’errore rispetto alla po-
se di quest’ultima. Di conseguenza durante la generazione delle immagini del dataset e
necessario creare degli esempi non corretti, affinché la rete neurale apprenda dal dato im-
magine LiDAR lo scostamento della pose rispetto alla scena rappresentata nell’immagine
camera. Questo processo viene svolto andando ad aggiungere del rumore ai parametri di
pose della camera, in maniera tale da osservare una porzione della mappa che non com-
bacia perfettamente con quella realmente visibile e rappresentata dall'immagine RGB.
In particolare la posizione della camera viene espressa mediante le traslazioni sulle sue

componenti (x,y, z), mentre il suo orientamento & rappresentato secondo la convenzione
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degli angoli di Eulero (Roll, Pitch,Y aw).
L’operazione di applicazione del rumore sui parametri di pose viene effettuata nella

seguente modalita:

1. Si definisce un range di errore da applicare ai parametri di traslazione (e.g. [—1.5m, +1,5m))

e un range di errore da applicare alle rotazioni (e.g. [—20degs, +20degs])

2. Dati gli intervalli definiti in (1), per ogni parametro della pose viene estratto un

valore secondo una distribuzione di probabilita uniforme

3. La pose perturbata viene utilizzata per rototraslare la mappa a voxel secondo la

convenzione di Tait-Bryan

Notare che fissare degli intervalli di errore troppo ampi porterebbe alla proiezione di
parti della mappa che non hanno alcuna corrispondenza con il dato immagine RGB, che
invece viene acquisito dal sensore camera. In questa casistica sarebbe impossibile per
una rete neurale convoluzionale riuscire a trovare un numero di corrispondenze sufficienti
tra mappa osservata e immagine RGB, con la conseguenza di non riuscire a predire
correttamente ’errore di localizzazione iniziale.

Per rappresentare la parte di mappa osservata mediante un’immagine, viene appli-
cata I'operazione di raytracing ed Octomap contiene al suo interno i metodi che rendono
possibile utilizzare questa tecnica di proiezione. La definizione della direzioni dei rag-
gi emessi tiene in considerazione i parametri intrinseci camera definiti all’interno del
Robotcar dataset e dalle specifiche del datasheet del sensord]’]

In figura viene mostrata l'immagine con sovrapposto il canale di riflettanza
dell’immagine LiDAR ottenuta mediante raytracing. In questo caso la pose camera
utilizzata per ’emissione dei raggi non e soggetta ad un rumore iniziale.

L’operazione di raytracing € una tecnica che si basa sul tracciamento di raggi, le cui
direzioni sono identificate dalle rette passanti dal centro di proiezione di una camera e
dai diversi centri dei pixel appartenenti al piano immagine. Una volta definiti i raggi
di emissione, per ognuno di essi si ricavano i punti di intersezione piu vicini rispetto
agli oggetti presenti nella scena. Conoscendo il punto d’intersezione con un oggetto ¢
possibile ricavare informazioni come, ad esempio, il dato colore. Per quanto riguarda

il lavoro svolto, vengono ricavate le intersezioni dei raggi rispetto ai voxel della mappa.

Shttps://eu.ptgrey.com/support/downloads/10132, data consultazione: febbraio 2019
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Figura 4.8: Nell'immagine viene mostrata la sovrapposizione tra immagine di riflettanza
e immagine RGB. Per quanto riguarda la riflettanza i colori freddi rappresentano basse
intensita e i colori caldi valori di riflettanza piu alti. Notare che tale rappresentazione

viene utilizzata puramente per scopi di visualizzazione.

Una volta intersecato il voxel occupato piu vicino al punto di vista camera, si procede
all’acquisizione dei dati di profondita e riflettanza ad esso associati. Una problematica,
che sorge durante questa fase del processo, riguarda la comprensione di come rappre-
sentare a livello immagine le due tipologie di informazioni. Generalmente, un pixel di
un’immagine a livelli di grigio viene rappresentato mediante un dato di tipo uint8 (un-
signed int a 8 bit), ma utilizzare 256 valori per rappresentare la profondita e riflettanza
di una scena porterebbe ad una grande perdita di informazione. Inoltre vi ¢ la neces-
sita di riscalare correttamente i valori di riflettanza all’interno dell’intervallo di valori
delllimmagine. Tuttavia conoscere il range dinamico del sensore LiDAR non & possibile,
poiché esso non & specificato all’interno del datasheet fornito dal produttore. Notare che
questa problematica non si presenta per quanto riguarda i valori di profondita, poiché nel
processo di creazione della mappa viene fissata la sua estensione massima (e.g. 100m),
producendo in questo modo un intervallo di valori di profondita ben definito.

Per risolvere le problematiche appena descritte vengono proposte le seguenti soluzio-

ni:

e utilizzare delle immagini di tipo wint16 (unsigned int a 16 bit) per aumentare
il range dinamico a disposizione per rappresentare le immagini di riflettanza e

profondita
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e creare la mappa rappresentante un’intera run di robotcar ed estrarre il valore
massimo di riflettanza. Successivamente assegnare il valore estratto come massimo

del range dinamico di riflettanza della run considerata

Notare che per riportare i range dinamici di profondita e riflettanza rispetto all’in-
tervallo di valori delle immagini di tipo uint16, viene applicata una semplice proporzione
con l'arrotondamento di eventuali valori decimali.

Le immagini LiDAR, ottenute mediante questo processo, hanno una risoluzione

960x1280 pixel pari alle immagini RGB del sensore camera.

4.2.4 Data augmentation

Il tempo computazionale necessario per creare la point-cloud di una mappa e per il pas-
saggio alla rappresentazione a voxel richiede circa 13secondi, tuttavia il collo di bottiglia
del processo di creazione del dataset risiede nell’applicazione della tecnica di raytracing.
Il tempo di generazione di un’immagine LiDAR varia a seconda del grado di risoluzione
della mappa voxelizzata, poiché al diminuire della grandezza del singolo voxel aumenta-
no il numero di intersezioni raggio-mappa che bisogna computare. Ad esempio, I'utilizzo
di una grandezza del voxel di 30cm porta ad un tempo medio di computazione di circa
17secondi per immagine, invece dimezzandone la sua dimensione a 15¢m si percepisce
un aumento del tempo computazionale a circa 30secondi per immagine. Di conseguenza
se 'obiettivo & quello, ad esempio, di generare un dataset di 10000 campioni, il processo
per come e descritto risulta molto dispendioso in termini di tempo. All’interno del lavoro
di tesi non ci si € concentrati sull’ottimizzazione dell’operazione di raytracing, anche a
causa dei limiti dell’hardware a disposizione. Tuttavia questa tecnica e largamente utiliz-
zata all’interno del mondo della computer grafica, dove le tempistiche di renderizzazione
di una scena avvengono a real-time. Di conseguenza, con le opportune ottimizzazioni,
tale processo potrebbe essere reso computazionalmente piu veloce.

Di seguito viene fornita una stima del tempo di calcolo necessario per generare 10000

campioni del dataset:

tAtot = (ipcl + Z€voac + fray) n =
= (3 sec + 10 sec + 17 sec) - 10000 = (4.2.4.1)
= 300000 sec ~ 83 h
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dove fpcl, toor € fmy rappresentano la media stimata del tempo computazionale ne-
cessario per la creazione della point-cloud, per il passaggio alla voxel map e per 'appli-
cazione della tecnica di raytracing. Infine n identifica il numero di campioni del dataset
che si vuole creare. Notare che i tempi di calcolo necessari per ’assegnazione dei valori
di riflettanza ai voxel e alla rototraslazione della mappa secondo la perturbazione della
pose camera non sono stati riportati, essendo questi trascurabili.

Come appena descritto, la generazione di immagini a partire da frame camera sempre
differenti porta ad un tempo computazionale elevato nella fase di creazione del dataset.
Non potendo applicare la parallelizzazione del processo di raytracing, a causa dei limiti
dell’hardware a disposizione, si € proceduto ad applicare tecniche di data augmentation.
Lo scopo ¢ quello di migliorare i tempi di computazione necessari per la creazione del
dataset, andando a diminuire il numero di iterazioni per la creazione di mappe, e riuscire,
allo stesso tempo, ottenere un gran numero di esempi da mostrare alla rete neurale.

Le tecnica utilizzata prende ispirazione dal lavoro di Schneider et al. [39] e anziché
considerare pose camera differenti ad ogni iterazione del processo, si ripete piu volte
per uno stesso frame camera la perturbazione della pose dell’osservatore. Ad ogni pose
perturbata successivamente e applicata 1'operazione di raytracing. Notare che il rumore
della pose camera viene aggiunto ogni volta a partire dalla pose corretta.

Rispetto a quanto implementato, per ogni frame e pose camera considerati, si effet-
tuano 10 iterazioni del processo appena descritto. Di conseguenza, rispetto alle stime

precedenti, il tempo computazionale ottenuto con 10000 campioni ¢ il seguente:

ftot = (tApcl + tAvox) . n/lo + tA’/‘ay n =
= (3 sec + 10 sec) - 1000 + 17 sec - 10000 = (4.2.4.2)
= 190000 sec = 51 h

Notare che con I'utilizzo di questa tecnica si € ridotto sensibilmente il tempo di com-
putazione. Inoltre eseguendo in parallelo diverse istanze del programma di creazione del
dataset e processando diverse locazioni geografiche delle mappe di Robotcar, € possibile
diminuire ulteriormente il tempo computazionale.

L’approccio appena descritto possiede il difetto di creare uno sbilanciamento tra
immagini LiDAR e immagini RGB, cioé¢ per ogni 10 immagini LiDAR viene associata
una stessa immagine camera. Per risolvere questa problematica vengono applicate le

operazioni di mirroring e di rotazione in-place sull’immagine RGB.
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Figura 4.9: Esempio schematico dell’operazione di data augmentation. Partendo da
una mappa a voxel ed una immagine RGB si applicano un certo numero di volte le
operazioni di mirroring, rotazione in-place e perturbazione della pose camera secondo

diverse combinazioni.



4.2. Creazione del dataset 61

Per mirroring si intende 1'operazione che effettua una riflessione di un’immagine ri-
spetto ad un asse (e.g. orizzontale), mentre per rotazione in-place si intende 1'operazione
di rotazione planare dell’immagine rispetto al centro. Queste operazioni vengono estese
alla rappresentazione 3D della mappa in maniera tale da renderla consistente con la
scena osservata dalla camera.

L’obiettivo & quello di fornire, sia a livello immagine sia a livello di mappa 3D, un
insieme di esempi piu variabile ed in particolare, con la rotazione in-place dell’immagine,
si vuole simulare possibili inclinazioni del veicolo dovute, ad esempio, a diversi livelli di
compressione delle sospensioni. Le rotazioni utilizzate per applicare la rotazione in-place
vengono estratte casualmente nell'intervallo [—3degs; +3degs| secondo una distribuzio-
ne di probabilita uniforme. Andare a considerare delle rotazioni maggiori porterebbe
all’ottenimento di immagini che rappresentano scenari inverosimili. Dato che I'obiettivo
del lavoro e quello di affrontare il problema della localizzazione, intervalli maggiori non
vengono considerati.

Per ogni iterazione del processo vengono applicate le operazioni appena descritte
secondo diverse combinazioni. Di seguito viene fornito I’elenco delle terne di immagini
ottenute (profondita, riflettanza, RGB) su un totale di 10 iterazioni per ogni frame

camera considerato:

1 terna applicando: perturbazione pose camera

4 terne applicando: rotazione in-place, perturbazione pose camera

1 terna applicando: mirroring, perturbazione pose camera

4 terne applicando: mirroring, rotazione in-place, perturbazione pose camera

notare che I’ordine delle operazioni deve essere applicato cosi come descritto per non
interferire con le rototraslazioni della perturbazione della pose camera.

In figura[d.10] vengono mostrati degli esempi ottenuti mediante il processo di creazione
del dataset. Notare che dell'immagine LiDAR vengono mostrati separatamente i canali
di profondita e riflettanza.

1l colore di sfondo, utilizzato nelle immagini LiDAR mostrate, ha lo scopo di miglio-
rarne la visualizzazione. Nelle immagini LiDAR originali si utilizza il colore nero per

rappresentare lo sfondo dei diversi canali.
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Mirroring + In-place rotation + Pose perturbation

Figura 4.10: Immagini ottenute dal processo di data augmentation. Da sinistra vengono
rappresentate: l'immagine di profondita, I'immagine di riflettanza e I'immagine RGB

della camera.
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Al termine di ogni iterazione, che porta all’ottenimento di un’immagine LiDAR e
RGB, si tiene traccia delle informazioni di creazione mediante un file csv. In particolare

si tiene traccia dei seguenti dati:

percorsi delle immagini del dataset generate

e rotazioni in-place (in radianti)

e componenti di traslazione camera (in radianti)

e componenti di rotazione camera espresse secondo angoli di Eulero (in radianti)

e componenti di rotazione camera espresse mediante la rappresentazione dei quater-

nioni

Le rotazioni espresse mediante quaternioni sono molto utilizzate nel campo della
fisica e computer grafica e, rispetto agli angoli di Eulero, possiedono il vantaggio di non
soffrire del problema del blocco cardanico. L’insieme di rotazioni nel 3D descritto da un

quaternione ¢ ¢ rappresentato nella seguente maniera:

qg=a-+bi+cj+dk (4.2.4.3)

con a,b,c,d numeri reali ed 7,7,k simboli simili all’unitda immaginaria dei numeri

complessi.

I quaternioni che descrivono pure rotazioni fanno parte del gruppo di Lie descritto

dall’insieme S3 cosi definito:

5% ={(a,b,¢,d) € RYa® +* + & + d* = 1} (4.2.4.4)

Per maggiori dettagli riguardo tale gruppo e le proprieta dei quaternioni, si rimanda a
Zhang [48].
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Dati i parametri di rotazione nel 3D di Eulero (Roll, Pitch,Y aw), di seguito viene

mostrato il passaggio alla rappresentazione a quaternione:

a =cos(Yaw/2) - cos(Pitch/2) - cos(Roll/2)+
+ sin(Yaw/2) - sin(Pitch/2) - sin(Roll/2)

b =cos(Yaw/2) - cos(Pitch/2) - cos(Roll/2)+
— sin(Yaw/2) - sin(Pitch/2) - sin(Roll/2)
(4.2.4.5)
c =sin(Yaw/2) - cos(Pitch/2) - sin(Roll/2)+
+ cos(Yaw/2) - sin(Pitch/2) - cos(Roll/2)

d =sin(Yaw/2) - cos(Pitch/2) - sin(Roll/2)+
— cos(Yaw/2) - sin(Pitch/2) - cos(Roll/2)

Lo scopo di tenere anche traccia di un altro tipo di rappresentazione e quello di
osservare il comportamento della CNN nel predire le rotazioni e capire se il tipo di

rappresentazione puo influire sui suoi risultati.

4.3 Dataset ottenuti

Ogni dataset creato durante il lavoro di tesi svolto corrisponde ad una specifica run di
Robotcar. In particolare le giornate di acquisizione del dataset di Oxford sono quelle del
19 maggio 2014 delle 13:20 e del 26 giugno 2014 delle 9:31.

La run del 19 maggio 2014 contiene al suo interno strade alternate e presenta un
tempo atmosferico che varia dal nuvoloso al soleggiato. Invece la run del 26 maggio 2014
presenta un tempo atmosferico che varia dal nuvoloso al parzialmente nuvoloso.

Partendo dalle run di robotcar appena descritte, vengono creati tre diversi dataset. 11
primo fa riferimento alla run del 19 maggio 2014 e contiene un totale di 10000 campioni di
immagini LiDAR e RGB, utilizzando per la ricostruzione della mappa una dimensione
del lato del voxel pari a 30cm. I restanti vengono creati a partire dal dataset del 26
giugno 2014 e contengono rispettivamente 18000 e 10000 campioni di immagini LiDAR

ed RGB. Di questi due la dimensione del lato del voxel & di 30cm per il primo e di
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15¢m per il secondo. Per ognuno dei dataset cosi creati, viene preso in considerazione un
frame camera ogni dieci del dataset di Robotcar. Questo approccio permette di mitigare
la presenza di immagini camera che ritraggono la medesima scena quando, ad esempio,
il veicolo non ¢ in movimento. Di seguito vengono mostrati degli esempi di immagini

ottenute per ognuno dei dataset creati.
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Figura 4.11: In figura vengono mostrati degli esempi di immagini ottenute dal dataset
acquisito il 19 maggio. In particolare, da sinistra vengono mostrate le immagini di: pro-
fondita, riflettanza e RGB. L’errore aggiunto sulla pose iniziale & compreso nell’intervallo
[—1.5m, 1.5m] per le traslazioni e [—20degs, +20degs] per le rotazioni. Il lato del voxel

delle mappe generate ha dimensione che si aggira intorno ai 30cm.
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Figura 4.12: In figura vengono mostrati degli esempi delle immagini ottenute a partire dal
dataset del 26 giugno. I parametri di creazione sono gli stessi riportati nella descrizione
della figura Allo stesso modo viene riportato ’ordine delle figure.
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Figura 4.13: In figura vengono mostrati degli di immagini generate partendo dal da-
taset del 26 giugno. L’errore iniziale sulla pose camera ¢ compreso nell’intervallo

[—1.5m, +1.5m] per le traslazioni e [—15degs, +15degs] sulle rotazioni.



Capitolo 5

CNN utilizzata ed esperimenti

svolti

In questa sezione verra mostrata la rete neurale convoluzionale implementata e le mo-
dalita con cui sono state svolte le fasi di training e testing.

Inizialmente verranno mostrate le modifiche apportate all’architettura di RegNet,
frutto del lavoro di Schneider et al. [39], motivando il suo utilizzo rispetto ad altre
CNNs. Verra introdotta la libreria di PyTorch utilizzata per implementare e testare la
rete neurale. Successivamente si fornira 'insieme di test effettuati ed infine verra svolta

un’analisi delle performance ottenute.

5.1 RegNet e modifiche applicate

Partendo dai lavori presenti in letteratura, si e ricercata una CNN pensata per il proces-
samento sia di immagini RGB sia di immagini LiDAR. In particolare, si & posta molta
attenzione su reti neurali concepite per svolgere il compito di regressione di una pose.
La scelta finale e ricaduta su una rete neurale convoluzionale di nome RegNet, poiché
congrua rispetto le caratteristiche appena descritte.

Notare che I'implementazione di RegNet, mostrata all’interno del lavoro di Schneider,
ha uno scopo differente rispetto a quello su cui si basa il lavoro di tesi. In particolare
nel lavoro di Schneider, la rete neurale viene utilizzata per affrontare il problema della
calibrazione dei parametri estrinseci di un sensore camera, mentre lo scopo del presen-

te lavoro riguarda il problema della localizzazione andando a stimare l’errore di una
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Figura 5.1: Architettura di RegNet presentata nel lavoro di Schneider et al. [39].

pose camera in input. Inoltre nel lavoro di Schneider, le immagini LiDAR utilizzate
rappresentano solamente il dato di profondita ottenuto mediante le proiezioni di una
singola scansione LiDAR, mentre nel lavoro di tesi viene anche trattata 'informazione
di riflettanza e viene utilizzata una mappa, ottenuta dall’allineamento di molteplici scan-
sioni. L’utilizzo di mappe rispetto a singole scansioni porta ad affrontare un problema
di difficolta maggiore. L’immagine LiDAR risultante dalla proiezione di una scansione,
acquisita allo stesso istante di un frame camera, rappresenta esclusivamente gli oggetti
che sono realmente presenti all’interno della scena. L’utilizzo di una mappa, contraria-
mente, porta a rappresentare all’interno delle immagini LIDAR elementi dinamici della
scena che non sono presenti nell’immagine RGB del sensore camera. Questo fenomeno si
verifica a causa dei differenti tempi di registrazione delle scansioni laser che vengono suc-
cessivamente allineate per formare la mappa. In figura[5.1| viene riproposta ’architettura

originale di RegNet, a cui vengono apportate le seguenti modifiche:

e vengono rimossi i layer di max-pooling iniziali, utilizzati nel lavoro di Schneider

per aumentare la densita delle immagini LiDAR

e viene adattata ’architettura per processare le immagini dei dataset creati, poiché

il formato di queste ultime risulta differente rispetto a quello adottato nel lavoro
di Schneider

L’architettura di RegNet, come mostrato in figura 5.1} € composta da tre componenti
distinte: la prima si occupa dell’estrazione delle features dalle due immagini di input,
la seconda si occupa di effettuare il matching tra le features estratte dall’immagine
RGB e le features estratte dall’immagine LiDAR, mentre I'ultima componente effettua

I'operazione di regressione dell’errore sulla pose iniziale.
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La prima componente dell’architettura comprende due rami separati: il primo prende
in input un’immagine RGB ottenuta dalla camera posizionata sul veicolo ed il secondo
prende in input un’immagine LiDAR ottenuta partendo dalla pose camera perturbata.
Nello specifico, ogni ramo ¢ composto da diversi layer convolutivi, strutturati secondo
diversi blocchi Network in Network (NiN) [23]. Ogni blocco NiN & composto da una
convoluzione k x k seguita da diverse convoluzioni 1 x 1. Il vantaggio di questa struttura
e quello di permettere la diminuzione dei tempi di apprendimento richiesti da una rete
neurale convoluzionale, in quanto utilizza un numero di parametri inferiori rispetto ad
una rete che utilizza solamente convoluzioni, ad esempio, 3 x 3. Inoltre, a seguito di ogni
convoluzione viene applicata la funzione di attivazione ReLu (Rectified Linear Unit) e
al termine di ogni blocco NiN I'output viene sotto-campionato mediante l’'operazione di
mazx pooling.

Una volta estratte le features dalle due diversi sorgenti immagine, esse vengono con-
catenate per fornirne una rappresentazione congiunta. La seconda componente dell’ar-
chitettura estrae ulteriori features avendo tale rappresentazione come input. La com-
ponente della rete appena descritta prende spunto dal lavoro di Dosovitskiy et al. [§] e
viene ristrutturata applicando diverse successioni di blocchi NiN. Inoltre, viene applicata
la funzione di attivazione ReLu e 'operazione di max pooling nelle medesime modalita
della prima componente.

L’ultima componente effettua 1’operazione di regressione di una pose partendo dalle
feature estratte in precedenza ed € composta da 2 layer fully-connected, che nella parte
finale si ramificano per effettuare separatamente la predizione dell’errore di traslazione
e rotazione. Rispetto al lavoro svolto, la pose predetta dalla rete rappresenta la stima
dell’errore di localizzazione iniziale.

Per quanto riguarda la descrizione delle funzioni di loss testate verra dedicata la
sezione successiva, poiché mettere a confronto gli errori di predizione della rete neurale
sulle componenti di traslazione e rotazione non € un processo immediato e richiede che

vengano effettuate alcune considerazioni.

5.2 Funzioni di loss utilizzate

Parte della fase di implementazione della rete neurale si € concentrata sulla scelta di una

funzione di loss che sia applicabile alla pose fornita in output.
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Come spiegato nella sezione precedente, la regressione dell’errore viene effettuata
per mezzo di due rami separati di layer fully-connected posti al termine dell’architettu-
ra, i quali restituiscono rispettivamente la stima dell’errore di traslazione e rotazione.
Inizialmente l’errore della predizione viene calcolato separatamente sui due output e
successivamente i risultati vengono aggregati. Notare che al variare del tipo di rappre-
sentazione degli angoli scelta, varia anche 'output del layer fully-connected che effettua
la predizione sugli errori di rotazione. In particolare, se vengono utilizzati gli angoli di
eulero, la rete neurale restituisce le tre componenti RPY (roll, pitch e yaw), mentre con
I'utilizzo dei quaternioni il numero di parametri predetti € pari a quattro. Inoltre per
quanto riguarda i quaternioni, la predizione viene normalizzata, poiché un quaternione
esprime una pura rotazione solamente quando le sue componenti formano un vettore di
lunghezza unitaria.

Come spiegato all’interno dello stato dell’arte (sezione , mettere in relazione
gli errori di traslazione e rotazione non € un’operazione immediata. Il problema risiede
nelle diverse scale di valori con cui essi sono espressi ed inoltre, traslazione e rotazione
esprimono due concetti spaziali differenti (posizione e orientamento). La problematica
descritta e particolarmente accentuata quando si utilizza la rappresentazione delle rota-
zioni mediante quaternioni, poiché per esprimere una pura rotazione ¢ necessario che gli
elementi di un quaternione ¢ formino un vettore di lunghezza unitaria.

Rifacendosi anche ai lavori analizzati in letteratura, le funzioni di loss considerate

all’interno del lavoro di tesi sono le seguenti:

1. somma delle distanze L; calcolate separatamente su rotazione e traslazione, utiliz-

zando un parametro di rescaling  per l'errore di rotazione [18].

2. somma delle distanze L calcolate su rotazione e traslazione, riscalando gli errori

ottenuti secondo dei pesi sz, 54 appresi dalla rete [19]

3. somma della distanza L calcolata sulla traslazione e della distanza angolare D,
calcolata sulle rotazioni espresse in quaternioni con applicazione di un parametro

di rescaling 3 per lerrore di rotazione

Data la pose obiettivo piarget € la pose predetta pyreq, di segutito vengono fornite le

formule di loss rispettivamente ai casi appena descritti:

1. ﬁ(pta’/‘gehppred) = Ll(tta’/‘get7 tpred) + 5 ' Ll (Ttargetv 7“precl)
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2. ['(ptargetvpp'red) = Ll(ttargeta tpred) eXP(—Sz) + 5z + L1 (Ttargeta Tpred) exp(_sq) + Sq
3. E(ptargetappred) = Ll(ttargeta tpred) +3- Dq (Ttargeta rpred)

dove tiargets tpred Tappresentano le traslazioni, mentre riqpget, Tprea le Totazioni.
Dati due vettori p, g, di seguito viene riportata la formula di distanza L; applicata

su di essi:

n
Li(p,q) = llp —alh = > _ Ipi — gil (5.2.0.1)
=1

dove p; e g; rappresentano gli elementi i-esimi dei rispettivi vettori. Di questa di-
stanza, utilizzata come formula di loss, ¢ stata infine applicata una sue versione, che
comparata alla distanza Ls, si dimostra pitl robusta rispetto agli outlier e che prende il
nome di smooth L; loss. Tale formula e stata concepita all’interno del lavoro di Girshick

[11]. La formula della funzione di loss smoothr,; ¢ la seguente:

0.522, se |z| <1
smoothrp(z) = (5.2.0.2)

|z| — 0.5, altrimenti

Nella prima e terza formula mostrate, fissare in maniera ottimale un parametro
di rescaling dell’errore sulle rotazioni richiede che vengano effettuate innumerevoli test
con la CNN. Tale processo si dimostra oneroso in termini di tempo, date le ore che
generalmente si dimostrano necessarie per effettuare il training di una rete neurale.

Per ovviare alla problematica appena descritta il lavoro di Kendall and Cipolla [18]
propone una funzione di loss che permette alla CNN di apprendere i parametri di resca-
ling (seconda formula). Con questo approccio non viene riscalato solamente l’errore sulla
rotazione, ma ’operazione di rescaling viene applicata anche all’errore di traslazione. Il
valore di questi parametri, come verra mostrato nella fase di test, devono essere definiti
in fase iniziale dall’utente. Notare che i parametri appena descritti rappresentano dei
pesi della rete e non un suo output.

Per quanto riguarda la loss sulla rotazione, una funzione largamente utilizzata in
letteratura e la distanza Li applicata ai quaternioni. Tuttavia, dato che i quaternioni
non sono definiti all’interno di uno spazio euclideo, applicare una formula di questo tipo
non ¢ corretto, poiché le operazioni svolte non possiedono il medesimo significato.

Questa problematica & nota all’interno dei lavori esistenti, ma viene comunque tra-

scurata, poiché la formula di distanza applicata si dimostra efficace in fase di predizione
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dell’errore sulle rotazioni. Tuttavia tale funzione di loss si dimostra affidabile solamente
quando Derrore iniziale da correggere non e particolarmente elevato (e.g. errore in un
range di 20degs sulle rotazioni).

Facendo riferimento al lavoro svolto, il problema di definire una funzione di distanza
da applicare ai quaternioni ¢ stato affrontato, andando ad individuare ed analizzare
funzioni di distanza con un significato geometrico corretto. Come mostrato nella terza

formula, tale distanza deve essere comunque riscalata rispetto all’errore di traslazione.

5.2.1 Formule di distanza angolare sui quaternioni

Di seguito vengono mostrate le formule di distanza considerate per calcolare 'errore di
rotazione rappresentato mediante quaternioni.

La prima formula presentata prende il nome di geodesic distance [16] e di seguito
vengono forniti i passi necessari per il calcolo di tale distanza. Inizialmente, dati due
quaternioni ¢, r € necessario dapprima ricavare le rispettive rotazioni espresse mediante
una matrice di rotazione. Dato il quaternione ¢ tale che ¢ = a + bi 4+ ¢j + dk, si ha che

la sua matrice rotazione viene definita nella maniera seguente:

a?4+b2—c2—d? 2bc — 2ad 2bd + 2ac
R = 2bc + 2ad a2 — b2+ 2 —d? 2cd — 2ab
2bd — 2ac 2cd + 2ab a’? — b -2+ d?

Dalla matrice appena descritta si ricavano le matrici di rotazione R, R, associate
al quaternioni ¢ ed r. Date le matrici cosi ottenute, € possibile ottenere la matrice di
rotazione differenza Ry:
Ry=R, R (5.2.1.1)
dove R! rappresenta la matrice trasposta di R,. Una volta ottenuta Ry, la distanza
viene calcolata nella maniera seguente:

0 = ||log (Ra)l| (5.2.1.2)

dove log (R;) fornisce la matrice antisimmetrica che incorpora l’asse di rotazione e

I’angolo della rotazione. L’operatore ||.|| fornisce la magnitudine dell’angolo di rotazione.
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Lo svantaggio di questa formula, nonostante fornisca una distanza angolare precisa,
risiede nel gran numero di operazioni svolte, rendendola poco efficiente in termini com-
putazionali. Di conseguenza non si & considerata tale distanza per definire una funzione

di loss da applicare alle rotazioni espresse in quaternioni.

Di seguito, vengono mostrate altre due formule di distanza applicabili ai quaternio-
ni, che rispetto alla precedente risultano piu efficienti in termini computazionali. Le

differenze riscontrate mostrano variazioni di pochi millesimi di grado.

La seconda formula presentata si basa sul prodotto scalare di quaternioni unitari [16].

Dati due quaternioni ¢ e r la loro distanza angolare 6 & definita nella maniera seguente:

m:q.rT

(5.2.1.3)

0 =arccos(|m|)

dove I'operazione ¢ - ! rappresenta il prodotto scalare tra i due e non I'operazione
di moltiplicazione tra quaternioni. Il problema di questa formula di distanza riguar-
da la non differenziabilita della funzione arcoseno in —1 e +1, essendo la sua deri-

d o 1 . . .
vata J-arccos(x) = Nt Questo fenomeno si presenta, ad esempio, quando i due

quaternioni rappresentano la medesima rotazione.

La terza possibile formula di distanza e quella che utilizza ’operatore arcotangente2.

Dati due quaternioni ¢, r, la loro distanza angolare # viene cosi calcolata:

m =mul(q, inv(r))

0 =atan2(/b2, + c2, + d2,, |am])

(5.2.1.4)

dove le operazioni inv e mul sono rispettivamente ’operazione di inversione e di molti-
plicazione secondo ’algebra dei quaternioni e i termini @y, by, €, dy, Tappresentano le

componenti del quaternione m. L’inversione di un quaternione & definita come segue:

inv(r) = ar — byi — ¢pj — dyk (5.2.1.5)

dove r = a, + byt + ¢j + d k.
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Gli elementi del quaternione m ottenuti mediante I’operazione di moltiplicazione mul

sono cosi definiti:

Am =iny(r) * Aq — Dinu(r) * g = Cino(r) * Cq — dinu(r) * dg
bm =iny(r) - bg + binu(r) - g = Cinw(r) - dg + diny(r) - 4 (5.2.1.6)
Cm =Qiny(r) * Cq t binv(r) * dg + Cinu(r) * g — dinu(r) * bg
dm =iny(r) " dg = Dino(r) * Cq T Cinv(r) * Og + dino(r) - aq

La funzione di arcotangente2 ha il vantaggio di essere sempre differenziabile con
quaternioni che esprimono pure rotazioni, cioe aventi norma pari a uno. Di conseguenza

tale formula ¢ stata infine utilizzata come funzione di distanza.

5.3 Implementazione della rete in PyTorch

Il framework utilizzato per I'implementazione e il testing della rete neurale convoluzionale
prende il nome di PyTorch.

PyTorch e una libreria python open-source utilizzata nel campo dell’apprendimento
automaticoE] che supporta il calcolo mediante GPU (Graphic Processing Unit). In parti-
colare la libreria fornisce I’insieme di classi e metodi che permettono I'implementazione
di reti neurali e il processing di dataset.

La libreria di Pytorch e costituita da cinque principali componenti:
e torch: che permette la creazione di Tensori supportando il calcolo mediante GPU

e torch.autograd: che fornisce i metodi per il calcolo differenziale mediante una

tecnica chiamata tape-based
e torch.nn: che fornisce le classi per 'implementazione di reti neurali

e torch.multiprocessing: che permette di eseguire il calcolo parallelo in maniera

ottimizzata
e torch.utils: che fornisce metodi e classi di supporto per la gestione del dataset

Per tape-based si intende una tecnica che permette di creare in maniera dinamica,

a runtime, il grafo rappresentante il modello di rete neurale implementato, permetten-

"https://github.com/pytorch/pytorch, data consultazione: febbraio 2019
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Wh h W, X

cally created graph

h = torch.randn (20, 20, requires grad=True)
W x = torch.randn (20, 10, requires_gradfrrue]
= torch.randn(l, 10)

prev_h = torch.randn(l, 20) h2h i2h
hZh = torch.mm(W_h, prev_h.t(})
iZh = torch.mm(W x, x.t())

next h = h2zh + i2h

next_h = next_h.tanh()

loss = next_h.sum()

loss.backward () loss :-

Figura 5.2: Grafo generato a runtime mediante approccio tape-based.

do di effettuare in maniera efficiente 'operazione di backpropagation. Un esempio di
generazione del grafo viene mostrato in figura |5.2

Altra caratteristica di PyTorch & quella di integrare al suo interno una libreria,
chiamata torchvision, che permette il processamento di immagini.

Per quanto riguarda implementazione della rete neurale convoluzionale, sono stati
sviluppati tre script python: regnet.py, regnetDataset.py e main.py. Lo script regnet.py
descrive al suo interno l'architettura della rete implementata, mentre regnetDataset.py
estende I'implemetazione della classe Dataset di PyTorch, in maniera tale da processare
il dataset di input secondo dei criteri personalizzati. Infine lo script main.py si occupa
di effettuare le operazioni di training e test della rete neurale sviluppata. In particolare,
quest’ultimo permette di definire, durante la fase di avvio dello script, alcuni parametri
di test come, ad esempio, funzione di loss utilizzata, tipologia di rappresentazione delle

rotazioni, numero di epoche di training della rete ed il dataset che si desidera utilizzare.

5.4 Descrizione delle modalita di test

Di seguito viene fornita una descrizione dell’approccio utilizzato per effettuare il training
e testing della rete neurale convoluzionale implementata.
Una volta scelto il dataset con cui osservare le performance della rete neurale, esso

viene partizionato in due insiemi:
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e un insieme di training costituito dall’80% dei campioni del dataset

e un insieme di test per la parte restante

Il partizionamento viene effettuato in maniera tale da garantire che l'insieme di trai-
ning e I'insieme di test costituiscano due porzioni geograficamente differenti della mappa
globale. Cosi facendo & possibile, durante la fase di test, osservare il comportamento
della rete neurale di fronte a parti della mappa che non le sono state mostrate durante
la fase di training.

Gli esempi facenti parte del training set vengono forniti in input alla CNN secondo un
ordine casuale, in maniera tale da evitare di processare locazioni consecutive della mappa
e di conseguenza prevenire il fenomeno dell’overfitting. Inoltre durante questa fase, viene
effettuata un’ulteriore operazione di data augmentation, andando a variare casualmente
la luminosita delle immagini RGB del training set ad ogni epoca con una probabilita
del 50%. Notare che la variazione della luminosita di una scena non interferisce con
il dato di riflettanza del LiDAR, data la natura attiva del sensore. Il preprocessing
applicato sui dati di input, viene effettuato dalla classe python implementata all’interno
di regnetDataset.py.

Durante la fase di training lo script python, che si occupa della gestione del dataset,

fornisce in input alla rete neurale le seguenti informazioni:

e immagine LiDAR avente un canale di profondita e uno di riflettanza

e immagine RGB della camera posizionata sul veicolo

Per ogni canale delle immagini RGB in input viene effettuata 1’operazione di norma-
lizzazione secondo la media e la deviazione standard calcolata sul dataset di imageNet
[7.

Per quanto riguarda le immagini LiDAR, la normalizzazione viene svolta andando a
riscalere i valori dei due canali in un intervallo float [0, 1], tenendo in considerazione gli
estremi del range dinamico del tipo wint16 associato alle immagini.

I test effettuati hanno lo scopo di comprendere il comportamento della CNN di
fronte ai diversi dataset creati e alle variazioni dei suoi iper-parametri. In particolare,
in tabella e vengono mostrati i test significativi effettuati, mettendo in risalto:

la rappresentazione degli angoli utilizzata, le funzioni di loss applicate sulle traslazioni
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Runs | Angles repr. | Transl. loss | Rot. loss Rot rescaling | Transl rescaling | Depth | Refl | Robotcar run | Voxel size
1 quaternions SmoothL1 QuatDistance - - v v May 19 30 cm
2 euler SmoothL1 QuatDistance - - v v May 19 30 cm
3 culer SmoothL1 QuatDistance 100 - v v May 19 30 cm
4 quaternions SmoothL1 SmoothL1 100 - v v May 19 30 cm
5 quaternions SmoothL1 SmoothL1 learned learned v v May 19 30 cm
6 euler SmoothL1 SmoothL1 learned learned v v May 19 30 cm
7 quaternions SmoothL1 QuatDistance - - v v June 26 30 cm
8 euler SmoothL1 SmoothL1 - - v v June 26 30 cm
9 quaternions SmoothL1 QuatDistance 100 - v v June 26 30 cm

Tabella 5.1: Elenco dei test effettuati sul dataset creato a partire dalla run del 19
maggio e 26 giugno di Robotcar. Gli errori iniziali sono appartenenti all’intervallo
[—1.5m; +1.5m] sulle componenti di traslazione e [-20degs; +20degs| sulle componenti
di rotazione. La grandezza del voxel delle mappe utilizzate si aggira intorno ai 30cm di
lato. Il dataset utilizzato ¢ composto da 10000 esempi per il dataset ottenuto a partire
dalla run del 19 maggio, mentre si attesta a 18000 esempi per il dataset ottenuto a par-
tire dalla run 26 giugno. Notare che per QuatDistance si intende la distanza angolare

calcolata sui quaternioni con l'operatore di atan?.

e rotazioni, eventuali rescaling delle loss, i canali dell’immagine LiDAR in input e la
dimensione del voxel della mappa di partenza.

Notare che la tabella si riferisce ai test effettuati sul dataset ottenuto a partire
dalle run del 19 maggio e 26 giungo di Robotcar adottando una risoluzione del voxel
della mappa di 30cm. Invece in tabella[5.2]si fa riferimento al dataset ottenuto dalla run
del 26 giugno adottando una risoluzione del voxel di 15¢m.

Durante la fase di training la rete neurale viene allenata per 50 epoche, utilizzando
batchsize = 10 e applicando ottimizzatore Adam [21] per apprendimento dei pesi.
Il learning rate viene fissato a Ir = le™® con parametri di ottimizzazione $; = 0.9,
B2 =0.99, € = 1078 e weight decay= 5e¢~°. Notare che il numero di iterazioni per epoca
varia a seconda del dataset di partenza, poiché il dataset del 26 giugno, con dimensione
del voxel fissata a 30cm, contiene 8000 campioni in piu rispetto agli altri due dataset
creati. Inoltre viene applicato del dropout sui layer fully-connected finali secondo una
probabilita di 0.4 per evitare il fenomeno dell’overfitting.

Alla conclusione di ogni epoca si processa il testset in base ai pesi calcolati dalla rete

neurale e si osserva I’andamento dell’errore sulle rotazioni e traslazioni predette.
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Runs | Angles repr. | Transl. loss | Rot. loss Rot rescaling | Transl rescaling | Depth | Refl | Robotcar run | Voxel size
1 quaternions SmoothL1 QuatDistance - 250 v v June 26 15 cm
2 quaternions SmoothL1 QuatDistance - - v - June 26 15 cm
3 quaternions SmoothL1 QuatDistance - - - v June 26 15 cm
4 quaternions SmoothL1 SmoothL1 750 - v ' June 26 15 cm
5 quaternions SmoothL1 SmoothL1 100 - v v June 26 15 cm
6 quaternions SmoothL1 SmoothL1 - - v v June 26 15 cm
7 euler SmoothL1 SmoothL1 750 - v v June 26 15 cm
8 euler SmoothL1 SmoothL1 100 - v v June 26 15 cm
9 euler SmoothL1 SmoothL1 - - v v June 26 15 cm
10 quaternions SmoothL1 QuatDistance - 50 v v June 26 15 cm
11 quaternions SmoothL1 QuatDistance 0.2 - v v June 26 15 cm
12 quaternions SmoothL1 QuatDistance 0.75 - v v June 26 15 cm
13 quaternions SmoothL1 QuatDistance - 5 v v June 26 15 cm
14 quaternions SmoothL1 QuatDistance learned learned v v June 26 15 em
15 quaternions SmoothL1 SmoothL1 learned learned v v June 26 15 em
16 culer SmoothL1 SmoothL1 learned learned v v June 26 15 cm
17 quaternions SmoothL1 QuatDistance - - v v June 26 15 cm

Tabella 5.2: Elenco dei test effettuati sul dataset creato a partire dalla run del 26
giugno di Robotcar. Gli errori iniziali sono appartenenti all’intervallo [—1.5m;+1.5m]
sulle componenti di traslazione e [—15degs; +15degs] sulle componenti di rotazione. La
grandezza del voxel delle mappe utilizzate si aggira intorno ai 15¢m di lato. Il dataset
utilizzato ¢ composto da 10000 esempi. Notare che per QuatDistance si intende la

distanza angolare calcolata sui quaternioni con l'operatore di atan?2
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5.5 Amnalisi dei risultati

Dai test effettuati sulla rete neurale convoluzionale vengono ottenuti i risultati mostrati
in tabella [5.3] e In particolare, per ogni test vengono riportati i risultati migliori
ottenuti dalla CNN sia per U'errore di traslazione sia per l'errore di rotazione. L’errore

che intercorre tra predizione e groundtruth e calcolato nella maniera seguente:

e Distanza euclidea tra le componenti di traslazione della groundtruth e componenti

di traslazione dell’errore stimato.

e Distanza angolare tra quaternioni calcolata tra la rotazione della groundtruth e

I’errore di rotazione stimato.

Gli errori mostrati all’interno delle tabelle costituiscono I'errore medio calcolato sugli
esempi appartenenti al test set. Notare che nel caso venga utilizzata la rappresentazione
degli angoli di eulero durante la fase di test, la distanza angolare viene calcolata dapprima
effettuando la trasformazione a quaternioni delle rotazioni.

Dati i risultati ottenuti da un test, un problema che risulta tutt’ora aperto riguar-
da la scelta tra la configurazione della rete che minimizza l’errore di traslazione o che
minimizza ’errore di rotazione. Il criterio di selezione dei risultati mostrato possiede il
difetto di non mettere a confronto i due tipi di errori, poiché la configurazione di pesi
viene scelta andando ad osservare le performance solamente sulle traslazioni oppure sulle
rotazioni. Nel caso il criterio di selezione si basi sull’errore, ad esempio, di rotazione,
questo approccio comporta all’esclusione dei risultati che mostrano un errore legger-
mente maggiore per le rotazioni ed un errore nettamente minore sulle traslazioni. Di
conseguenza sarebbe necessario definire una formula di distanza che unifichi 'errore di
traslazione e rotazione, adottando, ad esempio, la funzione di loss proposta da Kendall
et al. [20]. Tale formula di distanza si basa sull’errore di riproiezione di un insieme di
punti, andando di fatto a evitare di confrontare le componenti di traslazione e rotazione
di due pose. Dato un insieme di punti nello spazio 3D, si effettua la loro proiezione
all’interno di due piani immagine: uno definito dalla pose camera corretta secondo la
predizione della rete e uno definito dalla pose camera reale. L’errore viene successiva-
mente computato andando a calcolare la media delle distanze euclidee sulle coppie di
punti omologhi proiettati.

Considerando i range iniziali di errore della pose camera in input, si evince la difficolta

della rete neurale nel correggere lo scostamento iniziale in termini di traslazione, mentre
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Min translation error Min rotation error
Runs | Mean translation error (cm) | Mean rotation error (degs) | Mean translation error (cm) | Mean rotation error (degs)
1 112.2 5.824 116.0 5.182
2 105.3 9.539 110.3 6.639
3 111.0 5.182 116.6 5.031
4 123.5 5.161 124.4 4.932
5 110.6 5.689 114.7 5.213
6 106.7 7.19 110.9 6.283
7 167.8 5.973 169.5 5.942
8 169.2 7.549 173.8 7.451
9 194.8 5.393 197.6 5.218

Tabella 5.3: Risultati dei test rappresentati in tabella Per ogni test vengono messi
in evidenza i risultati migliori ottenuti dalla rete in termini di traslazione (a sinistra)
e rotazione (a destra). La configurazione di iper-parametri della rete utilizzata per la
seconda run porta i risultati migliori in termini di traslazione sul dataset utilizzato,

mentre la quarta run porta i risultati migliori in termini di rotazione.

Min translation error Min rotation error

Runs | Mean translation error (cm) | Mean rotation error (degs) | Mean translation error (cm) | Mean rotation error (degs)
1 72.39 6.891 74.98 6.52
2 72.83 4.086 77.27 4.013
3 74.88 4.598 78.94 4.416
4 78.42 4.749 128 4.337
5 76.68 4.212 80.94 4.146
6 76.68 6.604 71.92 5.401
7 70.79 4.337 107.6 4.101
8 81.1 4.687 80.74 4.059
9 74.44 7.058 74.41 4.871
10 69.1 5.314 70.17 5.303
11 69.43 5.174 81.55 4.632
12 74.07 4.405 78.0 4.35
13 75.54 6.467 78.0 5.508
14 76.16 4.609 81.7 4.421
15 71.41 7.067 72.42 5.296
16 72.14 4.869 74.79 4.729
17 76.49 4.639 78.0 4.192

Tabella 5.4: Risultati dei test descritti in tabella Per ogni test vengono messi in
evidenza i risultati migliori ottenuti dalla rete in termini di traslazione (a sinistra) e
rotazione (a destra). La configurazione di iper-parametri della rete utilizzata per la
decima run porta i risultati migliori in termini di traslazione sul dataset utilizzato,

mentre la seconda run porta i risultati migliori in termini di rotazione.
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essa si dimostra piu incisiva in termini di correzione delle rotazioni. Inoltre, un altro
fenomeno che emerge, riguarda la similarita delle performance della rete neurale al variare

degli iper-parametri.

Durante la fase di testing, si € sperimentato un generale overfitting della rete dopo
la meta delle epoche fissate all’avvio del test. La variazione dei parametri di dropout e
dimensione del batch non portano a una variazione sostanziale dei risultati, cosi come la
variazione del learning rate applicato alla rete neurale. Dati i risultati ottenuti dai test
mediante queste variazioni, essi non sono stati considerati significativi e di conseguenza
non sono stati riportati. Le uniche differenze sostanziali, che emergono in termini di
performance, riguardano i differenti dataset utilizzati. In particolare, dimezzando la
grandezza del lato del voxel, vengono ottenute delle performance decisamente migliori
soprattutto in termini di traslazioni. Notare, che la run2 in tabella ¢ quella che
ha ottenuto le performance migliori in termini di rotazioni. La particolarita di questo
test risiede nel non utilizzo dell’informazione di riflettanza dell'immagine LiDAR. Di
conseguenza si potrebbe pensare che il dato di riflettanza non sia discriminante rispetto
la correzione dell’errore sulla pose iniziale. Tuttavia, data la similarita dei risultati sullo
stesso dataset, tale ipotesi andrebbe verificata mediante ulteriori test. La runi0 in

tabella mostra le performance migliori sulle traslazioni.

Da quanto emerge dalle diverse sperimentazioni svolte, & possibile affermare che vi
sia la necessita di rivedere le modalita con cui il dataset viene creato. In particolare,
bisognerebbe osservare il comportamento della rete utilizzando mappe aventi dimensioni
del voxel minori. Inoltre, sarebbe necessario sperimentare ’utilizzo di dataset contenenti
un maggiore quantitativo di esempi, con lo scopo di riuscire a mitigare il fenomeno
dell’overfitting. Tuttavia, data la natura sperimentale del lavoro di tesi e i risultati

ottenuti, ’approccio proposto risulta essere un buon punto di partenza.

Se anche con un aumento della risoluzione iniziale delle mappe non si riuscisse a mi-
gliorare le perfomance della rete neurale, allora sarebbe necessario considerare altri tipi
di approcci per la rappresentazione delle scansioni 3D. Ad esempio, si potrebbe effettuare
una ricostruzione delle superfici andando ad applicare degli algoritmi di meshing a par-
tire dalle point-cloud e successivamente effettuare un confronto con la rappresentazione

mediante voxel.

Un’altra possibile strategia attuabile, per il miglioramento delle performance, con-

sisterebbe nell’applicazione dell’operazione di iterative refinement. Sarebbe necessario
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Figura 5.3: Esempio schematico di rototraslazioni applicate per correggere la pose di
input in base all’errore predetto. Notare che la direzioni di osservazione della camera &

definita dall’asse x.

addestrare diverse reti specializzate nella correzione di pose rispetto a range di erro-
re differenti. Ad esempio, facendo riferimento ai risultati ottenuti in tabella an-
drebbe addestrata una CNN specializzata nella correzione di errori in un intervallo di
[—75cm; +75c¢m] sulle traslazioni e di [—4.5degs; +4.5degs] sulle rotazioni. Ad ogni erro-
re predetto dalla rete neurale si potrebbe correggere la pose iniziale e ottenere, secondo
la nuova pose, nuove immagini LiDAR da utilizzare con la rete successiva, specializzata

in correzioni di errori che ricadono in range minori.

Per osservare la bonta della stima dell’errore predetto dalla rete neurale, si & proce-
duto a ripetere I'operazione di raytracing partendo dalla pose camera a cui e applicata
la correzione dell’errore. L’obiettivo e quello di verificare, a livello percettivo, effettivo

miglioramento apportato dalla CNN allenata.

Per effettuare I'operazione appena descritta, partendo dalla pose obiettivo piarget ©
predetta ppr.q vengono ricavate le matrici di rototraslazione RT}urger € R preq. Succes-
sivamente a R1j4rget Viene pre-moltiplicata RT p;é 4> che identifica la trasformazione geo-

metrica inversa di RT},.q. L’obiettivo ¢ quello di rototraslare la pose errata di partenza
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nella posizione e orientamento corretti, casistica che si verifica quando RT}cq = RTarget-
In figura viene mostrato un esempio schematico del processo appena descritto.

Una volta ottenuta la pose con applicata la correzione, viene applicata ['operazione
di raytracing sulla mappa. Nelle figure e [6.7] vengono mostrati degli esempi
del canale di profondita di alcune immagini LiDAR ottenute mediante le diverse pose
camera. Partendo da sinistra ’ordine di rappresentazione & il seguente: pose iniziale
con errore, pose con applicata la correzione e groundtruth. A livello percettivo si puo
notare come la rete neurale riesca a correggere meglio gli errori di rotazione rispetto agli
errori di traslazione. A livello di proiezione eventuali rotazioni della pose camera sono
maggiormente percettibili e da questo fenomeno e possibile comprendere come la CNN

riesca a correggere meglio 'orientamento della camera.
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INPUT PREDICTION

Figura 5.4: Confronto delle immagini LiDAR ottenute a partire da pose differenti. Per
ogni tripla le pose di partenza utilizzate per la proiezione della mappa sono le seguenti:
a sinistra 'immagine viene ottenuta a partire dalla pose errata in input, al centro 'im-
magine viene ottenuta a partire dalla pose corretta in base all’errore stimato dalla rete

e a destra viene rappresentata I'immagine ottenuta dalla pose di groundtruth.
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INPUT PREDICTION GT

Figura 5.5: Confronto delle immagini LiDAR ottenute a partire da pose differenti. Per
ogni tripla le pose di partenza utilizzate per la proiezione della mappa sono le seguenti:
a sinistra 'immagine viene ottenuta a partire dalla pose errata in input, al centro 'im-
magine viene ottenuta a partire dalla pose corretta in base all’errore stimato dalla rete

e a destra viene rappresentata 'immagine ottenuta dalla pose di groundtruth.
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INPUT PREDICTION GT

Figura 5.6: Confronto delle immagini LiDAR ottenute a partire da pose differenti. Per
ogni tripla le pose di partenza utilizzate per la proiezione della mappa sono le seguenti:
a sinistra 'immagine viene ottenuta a partire dalla pose errata in input, al centro 'im-
magine viene ottenuta a partire dalla pose corretta in base all’errore stimato dalla rete

e a destra viene rappresentata 'immagine ottenuta dalla pose di groundtruth.



5.5. Analisi dei risultati 89

PREDICTION

Figura 5.7: Confronto delle immagini LiDAR ottenute a partire da pose differenti. Per
ogni tripla le pose di partenza utilizzate per la proiezione della mappa sono le seguenti:
a sinistra 'immagine viene ottenuta a partire dalla pose errata in input, al centro 'im-
magine viene ottenuta a partire dalla pose corretta in base all’errore stimato dalla rete

e a destra viene rappresentata 'immagine ottenuta dalla pose di groundtruth.



90

Capitolo 5. CNN utilizzata ed esperimenti svolti




Capitolo 6
Conclusioni e sviluppi futuri

In questo lavoro di tesi si ¢ affrontato il problema della localizzazione di un veicolo,
andando ad implementare una rete neurale convoluzionale per effettuare la stima del-
Perrore su una pose (posizione e orientamento) di input. La particolarita del sistema
implementato risiede nell’utilizzo congiunto di immagini RGB e immagini LIDAR, queste
ultime ottenute andando ad integrare a livello immagine il dato di profondita e riflettanza
proveniente da una mappa.

L’approccio sperimentale sviluppato costituisce un metodo innovativo e si basa su
tecniche oggigiorno molto diffuse all’interno del campo della computer vision, rendendolo
di fatto di massima attualita.

I risultati ottenuti mostrano come il lavoro svolto possa costituire un buon punto di
partenza per affrontare il problema della localizzazione. Tuttavia, & necessario miglio-
rare le performance del sistema sviluppato ed € importante andare a considerare range
di errore iniziale maggiore, in maniera tale da rendere tale approccio effettivamente
applicabile nell’ambito automotive.

Durante il lavoro di tesi svolto non ci si € concentrati sull’ottimizzazione dell’opera-
zione di raytracing applicata, anche a causa dei limiti dell’hardware a disposizione. Di
conseguenza, al momento 'approccio sviluppato non e applicabile direttamente in un
contesto reale, tuttavia con le dovute ottimizzazioni si potrebbe portare il processo di
proiezione delle mappe LiDAR a real-time. Inoltre, una maggiore velocita della crea-
zione degli esempi si tradurrebbe in una maggiore facilita nella creazione di dataset di
dimensioni maggiori. In alternativa, con tempi di computazione nettamente inferiori,

si potrebbe pensare di applicare tecniche di data augmentation per la generazione di
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immagini LiDAR a runtime direttamente durante la fase di training della rete neurale.
Altro elemento da considerare riguarda la tipologia di rappresentazione della mappa
3D. In particolare, ¢ necessario non solo analizzare la relazione che intercorre tra le
performance della rete ed ulteriori variazioni della dimensione dei voxel della mappa,
ma bisognerebbe anche sperimentare 'utilizzo, ad esempio, di mesh per la ricostruzione
della scena, in maniera tale da comprendere qual ¢ il tipo di ricostruzione piu efficace.
Il lavoro portato avanti si dimostra un’ottima base predisposta ad ulteriori sviluppi
futuri. A seguito dell’analisi dei risultati ottenuti, si & dedotto che i principali step da

applicare per migliorare ’approccio sviluppato siano i seguenti:

e Si ritiene necessario creare un dataset con un numero di esempi maggiori, ottenuti
da mappe di Robotcar diverse e che siano caratterizzate da condizioni ambien-
tali differenti. Lo scopo e capire se all’aumentare della variabilita degli input e
del numero di esempi forniti, si percepisca un miglioramento della capacita di

generalizzazione della rete neurale.

e Occorre allenare diverse reti neurali convoluzionali con il fine di specializzarle su
diversi range di errore, cosi da rendere applicabile un processo iterativo per il

miglioramento dell’errore finale di predizione.

e Bisognerebbe effettuare ulteriori sperimentazioni utilizzando diverse reti neurali
convoluzionali presenti all’interno dei lavori esistenti in letteratura, in maniera

tale da permettere un confronto tra i diversi tipi di architetture.

In conclusione, per rendere la rete utilizzabile in uno scenario reale, migliorando-
ne le sue prestazioni e garantendone una validazione esaustiva, si ritiene necessaria

I’applicazione dei passi appena descritti.
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