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La struttura dellarete neurale (o Neural Network e d’orain poi NN) con cui € composto il sistema
di ALVIN é la seguente:
+ LleeHo / b\ ul Strato nascosto composto da 5 neuroni ognuno completamente connesso con i
960 input e i 30 neuroni dello stato d’ uscita
.esxw/ b\ Hu: € costituito da unatelecamera di 32x30 unita ( per un totale di 960 unita di
input) tutte collegate con i neuroni dello strato nascosto. ( Si assume che gli stessi input
siano uno stato neurale in quanto € come se ci fossero dei neuroni con funzione unitaria.)
2 xvsxw/ o\ nu € costituito da 30 unita neurali che rappresentano la direzione che deve
prendere il veicolo per mantenere I’ allineamento con la strada.
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Come nellamaggior partedelle NN, anche ALVIN utilizzal’o o ruiwe = cHomo EpEnsurRsDI DWRQ,
anche se con alcune modifiche:
i pesi cambiano il » rr HowioFweu Che Viene incrementato durante |’ apprendimento
il sipuores uows € Ccostante per ogni peso,manon & uguale per tutti in quanto é scalato del
0o Lo (Cioé del numero di ingressi) dell’ unita neurale alla quale si riferisce.
Grazie a queste modifiche e possibile un apprendimento molto veloce.

L’ apprendimento é fatto per produrre un una distribuzione gaussiana dei centri di attivazione che
permettono di mantenere il veicolo centrato sulla strada.

Si utilizza un’ approssimazione della gaussiana per interpolare i valori degli output:

x=e d'/10

Dove le variabili assumono il seguente significato (v. la differenzarispetto una NN classica):
X: “activation level” desiderato per I’ unitai-esima
d: distanza dell’ unita i-esima dalla direzione corretta (cioé € I’ errore commesso)



10 : costante determinata empiricamente
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All’inizio del progetto i valori di input furono delle semplici immagini di strade simulate con
diverse condizioni metereologiche e di illuminazione. Per questo il primo apprendimento venne
effettuato utilizzando 1200 immagini sintetizzate.

In questo caso la rete richiedeva 30/40 ripetizioni dell’ algoritmo con queste immagini per poter
apprendere accuratamente come guidare su una strada di test.

Allafine di questo semplice apprendimento il veicolo erain grado di guidare per 400m di una
strada all’interno del parco del campus.

Grazie a questo iniziale successo si scelse di aumentare la quantita di immagini generandole
usando un potente calcolatore (quindi si utilizzarono ancora “immagini virtuali”): in questo caso s
registrarono grossissimi tempi di calcolo afronte di piccolissimi miglioramenti nella guida nel caso
di situazioni reali.

In questafase iniziale si € cosi capito che utilizzare delle immagini virtuali portava alla
generazione di NN molto complesse che tuttavia non comportavano grandi benefici.
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L’idea base e di insegnare alla NN di imitare la guida di un guidatore umano: mentre una persona
guida, I'algoritmo di eornsursoa pwre @pprende usando come input le immagini della telecamerae
come output per il confronto utilizzale azioni del guidatore.
Questa impostazione presenta due principali problemi:

a) lerete potrebbe apprendere eventuali errori di disallineamento del guidatore

b) ses guidalungo unastrada molto lungasi correil rischio di rvruaiouoies degli input

ripetitivi.

Per questo si applicano delle modifiche a questo semplice schema.
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In questo caso per ogni immagine presa dallatelecamera si crea attraverso processi sw altre 14
immagini addizionali che rappresentano il veicolo con diverse orientazioni rispetto il centro della
strada (questo sfasamento deve mantenere la corretta prospettiva)

Grazie aquestamodificasi eliminano i problemi precedenti. Infatti il problema della mancanza di
allineamento e presto risolto, mentre il problema dell’ s vHuaioueres Viene eliminato in quanto si
aumentalavarietadel woioios viw
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In pratical’ algoritmo di apprendimento € il seguente:
1) L’immagine video viene digitalizzata e ridotta di bassa risoluzione
2) L’'immagine é shiftata 7 volte asinistrae 7 a destra con incremento di 0.25m al fine di
ottenere 15 nuovi esempi
3) 15 vecchi pattern del wowoes viw composto da 200 immagini, vengono rimpiazzati da
gueste nuove 15 immagini.
| pattern da rimpiazzare sono scelti hel seguente modo:
a. 10 sono scelti trai patter con il minore errore: in questo modo s evitare di fare
overlearnig su situazioni frequenti
b. Gli atri 5 pattern sono scelti acaso : cosi S evita che larete apprenda su possibili
pattern errati
4) Dopo chesi e formato un NUOVO wo oLes vHw Si applicalaceornsurspsowre aquest’ ultimo
utilizzando come input le 200 immagini e come output di riferimento |’ azione eseguita dal
guidatore



Risultato: dopo circa 50 iterazioni (ottenibili con circa5 minuti di addestramento) larete € in grado
di guidare correttamente sulla strada sulla quale si é effettuato I’ apprendimento.

Dopo questo apprendimento larete riesce as nonuoayj ous Molto bene i comportamenti di guida
anche su strade mai viste e con diverse condizioni meteo. La velocita massima raggiungibile e di
circa 30 Km/h (limite fisico per il van utilizzato)
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Consideriamo i diversi approcci fin’ora utilizzati per laguida di veicoli:
- L’approccio tradizionale (Dickmanns & Zapp) utilizza hw e sw dedicati e riesce a condurre

il veicolo avelocita elevate (fino a 90 Km/h), ma mancadi generalizzazione. Infatti € solo in
grado di guidare in autostrada e con condizioni ben fissate.
ALVIN invece é estremamente flessibile ed & in grado di apprendere nuovi domini. Infatti,
pur essendo notevolmente piu lento, si € testata la guida anche su terrene fortemente
sconnessi ed irregolari e solitamente riesce sempre araggiungere lafine della strada.
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Orasi pensadi integrare la conoscenza simbolica che permettaad ALVIN di utilizzare una mappa
per poter seguire un percorso ed orientarsi da solo.
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Il » ReHar croot s vwe 1 nxuoa (O Neural Network e d orain poi NN) sono forse il piu diffuso e
conosciuto modello di apprendimento supervisionato. Questa tipologia di apprendimento &
caratterizzata dall’ avere unafase, detta appunto di apprendimento, in cui fornendo al modello degli
input e degli output desiderati si pud creare un’istanza del modello che sara poi in grado di
rispondere “ abbastanza bene” anche a dati mai visti nellafase di apprendimento: questa
caratteristica & nota come proprieta di generalizzazione delle NN.

Daquesto ne segue chele NN sono déi » reHoa P DWiP DWFL QRQ OLQHDUL FRP SXWELC HG LVSLUDW DOD
oowup: Ci0& SoNo intrinsecamente parallele e ben tolleranti ai guasti e cambiamenti.

I modello di base di una NN, con due soli strati ed un@nica uscita, pud essere ricondotto al
seguente schema:

da dove s puo vedere che |©utput pud assumere i seguenti valori:

J=N =M
y:g(z M//*h(z W//*X/))
J=0 =0



al guale corrisponde la seguente stima dell'errore:
N

E:Z ([n_yn)z

n

Lo schema puo risultare molto complesso, ma la caratteristica principale di questo modello risulta
appunto quella dell'apprendimento: si ha cioe unafase in cui, conoscendo input ed output desiderati,
larete auto-apprende i pesi dei vari archi.
Di metodi per I'apprendimento di una NN ce ne sono molti, tutti basati sul principio della discesa
del gradiente. Noi vedremo solo I'algoritmo dellaeornsursos owro che € sicuramenteil piu diffuso.
Principalmente I'apprendimento s basa sul cercare di minimizzare la differenzatrale prestazioni
dellarete e gli output desiderati. Dunque cercheremo di minimizzare |'errore quadratico medio di
Cui s & parlato poc'anzi. Per apprendere il peso (esterno) j esimo cerchiamo percio la
configurazione che minimizza quest'errore e di conseguenza deriviamo |I' M SE (min sgquare error o
errore quadratico medio) per il vettore dei pesi:

OEIOW,

svolgendo i calcoli otterremmo laregoladi Backpropagation per i peso J esimo:

W'=W+20p Y (t-g(Ax g'(Axb)

dove le costanti utilizzate assumono i seguenti valori:
Ni = aiouoLes uowi : € UN valore numerico che ci serve per impostare la velocita di apprendimento.
Un valore elevato portera ad apprendere volto velocemente ma potrebbe portare ad oscillazioni.
Un valore basso porta ad un apprendimento lento ma convergente. A volte pud anche essere
variabile durante le varie fasi.
b =ewv : coefficiente numerico cheindicalasogliadi attivazione del neurone. Un valorein
ingresso minore del Bias non fara attivare I'uscita del neurone. Anche questo va impostato nella
fase di apprendimento (di solito)
g(X) = IXQ]LRQH GL DWELYD] LRQH GHOQHXURQH. E |afunzione analitica che descrive il nostro neurone.
Solitamente é preferibile che sia continua visto che dobbiamo effettuare delle derivazioni.

Infine vorremmo citare il problema piu grosso per unarete neurale: I'rvuuiiwes . Si verifica
guanto larete ha appreso cosi bene hai dati che ha appreso anche il rumore che in € sempre
presente!! Cosi la rete non generalizza piu, male uscite sono semplicemente pre-cablate all’ interno
dellarete.
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prwybwro aivho ewv = Sogliadi attivazione del neurone sotto la quale “ non scatta’

+ LleeHo / D1 Hu O Strato nascosto: strato neurale non connesso né con gli input né con gli output
2 xvsxw/ oy nu O Strato d'uscita: stato neurale connesso con gli output

.esxw/ o\ Hu O Strato d'ingresso: stato neurale connesso con gli input

) po o : Numero di ingressi di un neurone

)y oo rxw: NUMero di uscite di un neurone

aiouoLos uow Coefficiente di apprendimento del neurone

woioles viw INSieme dei dati sui quali viene effettuato I'apprendimento



