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Introducere

Perceptia mediului, in cazul sistemelor de asistenta a sofatului sau a autovehiculelor
autonome, este una dintre cele mai dificile sarcini, si de indeplinirea cu succes a acesteia
depind deciziile care pot face diferenta dintre siguranta si dezastru. Desi soferul uman se
descurca destul de bine doar cu doi ochi, sistemele computerizate se bazeaza, in mod
traditional, pe o mare gama de senzori activi si pasivi, pentru a acoperi cat mai multe situatii.
Recent, aparitia metodelor de invatare profunda (Deep Learning) a inceput sa permita si
sistemelor computerizate sa puna tot mai mult accent pe informatia vizuala, capturata prin
intermediul camerelor video, nemaifiind nevoie de algoritmi specifici pentru extragerea fiecarei
trasaturi sau tip de obiect, ci doar de date multe si de putere de calcul. in acelasi timp,
realitatea se supune unor reguli clare, ce pot fi modelate matematic. Aceste modele, ce includ
aspectul static al scenei, dinamica partilor scenei, precum si incertitudinile asupra a ceea ce
cunoastem, sunt folosite in procesul de estimare continud, numit si urmarire (tracking).
Gasirea celor mai bune modele, si a algoritmilor pentru estimarea parametrilor lor, este un
domeniu de cercetare important in robotica si Tn domeniul sistemelor de asistenta a sofatului.

Proiectul DeepSense s-a aliniat eforturilor comunitatii stiintifice internationale de a gasi
noi solutii pentru perceptia mediului de trafic auto, si a explorat cele doua directii principale:
utilizarea de retele convolutionale pentru detectie/segmentare, si modelarea si urmarirea



probabilistica pentru estimare continua. Ca parte a acestui efort, s-au proiectat, antrenat si
testat diferite solutii de retele neuronale pentru extragerea de informatii utile din imagini, si au
fost proiectate noi modele pentru reprezentarea lumii, si algoritmi pentru estimarea
parametrilor lor, folosind ca date de intrare rezultatele date de retelele neuronale. Efortul a
fost concentrat pe utilizarea secventelor de imagini dintr-o singura sursa (sistem monocular
de viziune), deoarece aceasta configuratie este usor de folosit si beneficiaza de
disponibilitatea unei mari cantitati de date in bazele de date internationale.

Proiectul s-a desfasurat pe durata a 24 de luni, in 3 etape. in etapa 1 au fost analizate
solutiile de detectie existente, si au fost colectate si pregétite date pentru antrenarea solutiilor
proprii pentru segmentare bazata pe CNN. O atentie particulara a fost dedicata calibrarii
camerei, pentru ca s-a dorit ca in final sa se ajunga la un sistem autocalibrat, care sa poata fi
utilizat pe orice secventa de imagini.

in etapa 2 au fost elaborate majoritatea solutiilor tehnice ale proiectului. Au fost
proiectate si implementate mai multe retele neuronale, pentru extragerea de multiple tipuri de
informatii din imagine. A fost proiectat un model probabilistic pentru integrarea masuratorilor
CNN 1in sistemul de urmarire a obiectelor bazat pe particule mobile in harta de ocupare, o
solutie proiectata anterior tot de cercetatorii din echipa proiectului, si a fost dezvoltata o solutie
functionala pentru calibrarea automata a parametrilor camerei. A fost de asemenea inceputa
dezvoltarea unei aplicatii demonstrator, pentru achizitie de date proprii si pentru testarea
algoritmilor.

In etapa finald au fost aduse imbunatatiri retelelor neuronale folosite, a fost
experimentat un model cu multiple iesiri si trunchi comun, si a fost extins modelul probabilistic
pentru urmarirea spatiului liber si a identitatii obiectelor. De asemenea, a fost definitivata
aplicatia demonstrator, si au fost efectuate multiple teste.

in toate etapele proiectului au fost publicate lucrari in vederea diseminarii rezultatelor,
astfel ca in final au fost publicate doua articole de jurnal ISI, doua articole de conferinta
indexate ISI, si doua articole de conferinte BDI (volume Springer). Pe baza rezultatelor
obtinute a fost finalizata si o teza de doctorat a unui membru din echipa proiectului.

Etapa 1 - Analiza cerintelor, pregatirea datelor si a
retelelor neuronale

1. Colectarea imaginilor de trafic, ingineria si selectia datelor,
adnotare

Pentru realizarea obiectivelor acestui proiect, au fost folosite date din doua surse
principale: baze de date internationale disponibile pentru comunitatea de cercetare, care au
avantajul ca sunt adnotate cu obiecte detectate, distante, si alte rezultate de referinta, si date
achizitionate de noi, unde putem adauga informatii suplimentare, sau putem acoperi scenarii
diferite.

Bazele de date existente au fost create de diferite institutii de cercetare si educatie, de
aceea ele contin imagini de dimensiuni diferite, si au datele de etichetad stocate in formate



diferite. Tn tabelul 1.1. se prezinta o comparatie din mai multe puncte de vedere (dimensiune,
scenarii) a bazelor de date existente pentru analiza automata a imaginilor de trafic.

Baza de Numar Numar Mai multe | Conditii | Momente | Scenarii
date secvente imagini orase meteo diferite diferite
diferite ale zilei
KITTI 22 14999 Nu Nu Nu Da
Cityscapes 50 5000 Da Nu Nu Nu
BDD100K 100000 12000000 Da Da Da Da
0

Tabelul 1.1. Prezentare comparativa a bazelor de date cu imagini de trafic

1.1. Baze de date pentru detectia obstacolelor

Baza de date KITTI [1] a fost creata de Karlsruhe Institute of Technology din Germania
si ofera diferite seturi de date cu aplicatii multiple: baza de date pentru obstacole (vehicule,
autobuze, pietoni, etc.), segmentare, urmarire obstacole. Baza de date cu obstacole contine
un total de 7481 imagini de antrenare cu vehicule si 7518 imagini de test, continand un total
de peste 80.000 de obiecte etichetate.

Baza de date oferitd de Udacity [2] pentru detectia de obstacole contine imagini din
traficul rutier impreuna cu fisiere de tip “csv” asociate fiecarei imagini. in fisierele text sunt
stocate informatiile despre locatia obstacolelor in spatiul imaginii si sunt definite coordonatele
dreptunghiului care le incadreaza: coordonatele punctului din coltul stadnga sus: (xmin, ymin)
si coltul din dreapta jos: (xmax, ymax) al dreptunghiului, numele imaginii, tipul clasei
etichetate. Optional in fisiere text mai este un camp numit “occluded” care va avea valoarea
0 daca obstacolul nu este obstructionat si valoarea 1 in caz contrar.

1.2. Baze de date pentru segmentare semantica

Baza de date CityScapes [3] cuprinde secvente din diferite orase din Germania si
Elvetia (ex: Aachen, Koln, Dusseldorf, Zurich). Datele sunt din traficul rutier urban in 5000 de
imagini si cu 30 de clase de obiecte diferite. Imaginile sunt stocate pe 3 canale, de dimensiune
2048 x 1024 pixeli (un raport de 2:1). In imaginile adnotate culoarea clasei drumului este: (128,
64, 128). Baza de date CityScapes contine 2975 imagini adnotate cu carosabil.

Baza de date KITTI [1] adnotata cu zone de drum contine doar 289 imagini din scene
din trafic in orasul german Karlsruhe. Drumul este marcat folosind culoarea: (255, 0 255) in
imaginile adnotate.

Baza de date Berkeley Deep Drive [4] pentru segmentare contine peste 100.000
imagini etichetate. Dimensiunea imaginilor este de 1280 x 720 pixeli pe 3 canale color (RGB).
Imaginile de eticheta sunt de aceeasi dimensiune, unde fiecare clasa are asignata cate o
culoare diferitd. Pentru drum, culoarea este: (128, 64, 128). Datele sunt stocate pe 8 biti, ceea



ce inseamna ca intensitatea pe fiecare canal poate avea valori cuprinse intre 0 si 255. Baza
de date contine un total de 6575 imagini adnotate.

1.3. Definirea unui format standard pentru bazele de date

Format standard pentru segmentare semantica:

Prin folosirea si definirea unui format standard pentru toate cele 3 baze de date pentru
segmentare, am ajuns la un total de 9839 imagini, din care 7871 de antrenare si 1968 imagini
de test (validare). Aceste imagini sunt transformate in matrice de valori reale (numere in
virgula mobila) scalate in intervalul (0...1), un format mai potrivit pentru antrenarea si validarea
retelelor neuronale.

Deoarece bazele de date au un raport diferit intre inaltimea si Iatimea imaginilor sursa,
am ales folosirea unei dimensiuni standard. Astfel toate imaginile au fost scalate la
dimensiunea 256 x 256 pixeli.

Format standard pentru detectia obstacolelor:

Pentru a putea procesa toate bazele de date pentru obstacole, am ales definirea unei
perechi imagine - fisier text. Toate bazele de date existente pentru detectie de obstacole au
fost convertite in formatul comun definit in aceasta sectiune. in cazul in care bazele de date
nu dispun de toate informatiile senzoriale, au fost scrise valori de 0. De asemenea, in aceasta
etapd am implementat si un sistem propriu de achizitie, cu acelasi format de date, folosind
dispozitive mobile ruland sistemul de operare Android. Achizitia imaginilor este realizata prin
camera foto a dispozitivului, iar restul de date senzoriale sunt preluate din senzorii disponibili
pe dispozitivul mobil. Imaginile sunt salvate in format RGB pe 8 biti.

Fisierele text au urmatoarea structura:

- timestamp: UNIX timestamp - timpul achizitionarii imaginii

- accX, accY, accZ: acceleratia gravitationala in jurul axelor x, y si z

- gyroX, gyroY, gyroZ: rata de rotatie a dispozitivului Tn jurul axelor x, y si z (radiani/sec)

- magX, magY, magZ: rotatia din senzorul geo-magnetic in jurul axelor x, y si z

- yaw: unghiul de rotatie in jurul axei x (rotatie laterala a vehiculului de-a lungul axei
drumului)

- pitch: unghiul de inclinatie a dispozitivului mobil

- roll: unghiul de rotatie in jurul axei y (rotatia dispozitivului mobil pe axa verticala a
drumului)

- yawRate: rata de rotatie in jurul axei x (aceeasi cu gyroX)

- speedMs: viteza de deplasare (metri / secunda)

- lat, long: coordonata de latitudine si longitudine obtinuta din senzorul GPS

Cele 3 unghiuri de rotatie (yaw, pitch si roll) au fost obtinute din valorile senzorului geo-
magnetic si cel de acceleratie gravitationala. Acest format de date poate fi accesat si procesat
“offline” pe sisteme desktop.



2. Proiectarea, antrenarea si evaluarea retelelor neuronale, si
reglarea fina a hiperparametrilor

Inteligenta artificiala reprezintd un domeniu activ de interes si cercetare, mai ales in
ultimii ani datoritd popularitatii retelelor neuronale convolutionale si aparitiei unor metode de
a le antrena folosind hardware accesibil (pldci video grafice). In cadrul acestei etape am
proiectat si antrenat o retea neuronala convolutionala pentru segmentarea semantica a
imaginilor din trafic. In aceastad fazd am ales segmentarea zonei de drum (“driveable road
area”) din imagini. Desi in aceasta etapa am procesat si adus la un format comun si bazele
de date pentru detectie de obstacole, in prima faza am implementat doar partea de detectie
de carosabil, urmand ca Tn etapele urmatoare sa implementam o alta retea neuronala pentru
a detecta obstacolele.

Pentru segmentare am ales o arhitectura de retea de tipul “encoder-decoder”. Am
ales folosirea unei retele U-NET [5] modificata. Prima parte, cea de codificare, are rolul de a
extrage informatii relevante despre trasaturi si caracteristici ale imaginii de intrare, in timp ce
reduce dimensiunea spatiald (datoritd aplicarii operatiilor de convolutie cu filtre avand
dimensiune de nucleu variabila). Informatiile despre localizare sunt astfel pierdute, dar prin
introducerea unor legéturi directe intre nivelurile de codificare si cele de decodificare se va
rezolva problema localizarii trasaturilor. Partea de decodificare, prin folosirea operatiilor de
deconvolutie, are rolul de a reconstrui harta de segmentare. in retelele de tip U-NET, partea
de decodificare are acelasi numar de niveluri ca si cea de codificare (figura 1.1).
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Figura 1.1. Arhitectura clasica a retelei U-NET. Sursa:
https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf

Reteaua de tip U-NET folosita in aceasta etapa are ca intrare perechi de imagini de
dimensiune 256 x 256 pixeli. Predictia (iesirea retelei), adica imaginea segmentata, va fi de
aceeasi dimensiune. Perechile de imagini de intrare sunt stocate pe disc astfel: imaginea
originala (cu scena de trafic) este de tip intreg pe 8 biti pe 3 canale de culoare, in timp ce


https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf

imaginea de eticheta (masca) este pe 1 canal pe 8 biti si au valoarea intensitatii 255 pentru
carosabil, iar 0 pentru restul. Intensitatile din imaginile de eticheta sunt normalizate in
intervalul [0, 1] pentru o antrenare mai eficientd. O pereche de imagini de intrare pentru retea
este ilustrata in figura 1.2.

Figura 1.2. Date de intrare pentru retea: stanga imaginea originala, centru: imaginea
de eticheta, dreapta: rezultatul aplicarii etichetei ca masca pe imaginea originala

In procesul de antrenare am ales minimizarea functiei de cost “intersect over union”.
Implementarea functiei de cost a fost facuta prin utilizarea coeficientul Sorensen-Dice (“dice
loss”).

Antrenarea unei retele convolutionale este facilitata prin utilizarea mai multor date de
antrenare. Pentru extinderea bazelor de date existente am ales sa aplicam procesul de
augmentare a datelor. Am folosit urmatoarele tehnici de augmentare: variatii aleatorii ale
intensitatii imaginilor de intrare (in spatiul de culoare HSV), translatari si rotatii aleatorii ale
imaginilor, scalarea lor si oglindirea pe orizontala (“horizontal flipping”). Pentru antrenarea si
predictia folosind retele neuronale am folosit limbajul de programare Python si software-ul
TensorFlow [6] si Keras [7]. Pre-procesarea imaginilor si generarea bazelor de date
modificate, iar apoi generarea imaginilor augmentare am realizat-o folosind software-ul
OpenCV [8] pentru Python.

Reteaua aleasa are urmatoarea structura: 5 straturi de codificare, 1 strat central si 5

pentru decodificare. Un strat de codificare are urmatoarele operatii:

- convolutie

- “pbatch normalization”

- functie de activare ReLU

- convolutie

- “batch normalization”

- activare ReLU

- “max pooling”

Stratul central al retelei are aceleasi operatii ca si cel de codificare, cu exceptia
operatiei de “max pooling” de la final.

Stratul de decodificare are urmatoarele operatii:
- deconvolutie (“up sampling”)
- concatenare (legatura directa cu stratul echivalent din codificare)
- deconvolutie



- “batch normalization”
- activare ReLU

- deconvolutie

- “batch normalization’
- activare ReLU

- deconvolutie

- “batch normalization”
- activare ReLU

Predictia finala va fi rezultatul aplicarii a unei convolutii cu nucleu 1 x 1 si a unei activari
sigmoide.

Pentru antrenare am folosit o dimensiune a lotului de 16 si un numar maxim de 50 de
epoci. Timpul de antrenare pentru o epoca este de 172 secunde (in medie) pe un sistem
desktop echipat cu 2 placi video Nvidia 1080 Ti. O analiza a antrenarii este ilustrata in figura
1.3, unde se observa minimizarea functiei de cost (“loss”) si convergenta coeficientului Dice
spre valoarea 1 (in metrica loU utilizata, valoarea 1 reprezinta o suprapunere perfecta a
datelor).
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Figura 1.3. Functia de cost (“loss”) scade, iar coeficientul Sorensen-Dice (“dice
coeff”’) converge spre valoarea 1 dupa antrenarea timp de 33 epoci.

Un exemplu de rezultat al segmentarii folosind reteaua neuronala este ilustrat in figura 1.4:

Figura 1.4. Exemple de predictie a retelei. Stdnga: imaginea de intrare color, centru:
rezultatul segmentarii (predictia), dreapta: imaginea etichetata (“ground truth”).



3. Detectia si masurarea miscarii folosind retele neuronale
convolutionale

Imaginile segmentate folosind tehnicile descrise in sectiunea anterioara sunt integrate
intr-un framework probabilistic, bazat pe o harta dinamica a scenei din jurul autovehiculului.

Din detectia zonei libere de drum, putem considera ca tot ce nu este drum reprezinta
un posibil obstacol si poate fi interpretat si urmarit in timp. Astfel, aceasta solutie este utila
pentru a detecta orice tip de obstacol, nefiind limitata doar la vehicule sau pietoni. Pentru
implementarea acestei functionalitati am ales folosirea unei harti de ocupare bazata pe un
filtru de particule. Aceste abordari pot fi folosite pentru estimarea sistemelor neliniare, multi-
modale.

Harta de ocupare a scenei bazata pe filtre de particule este o reprezentare dinamica
a scenei unde efectul de perspectivd este eliminat. In implementarea din cadrul acestui
proiect, obstacolele sunt compuse din particule, fiecare avand o pozitie si un vector de viteza.
Harta de ocupare este impartité in celule de 20 x 20 cm, iar probabilitatea unei celule de a fi
ocupata este data de numarul de particule din acea celula. Totodata, particulele pot avea un
rol dublu: de a forma ipoteze pentru posibile obiecte, sau pot fi considerate elemente de baza
a mediului cu proprietatea ca particulele se pot deplasa dintr-o celula in alta (astfel reusind o
reprezentare dinamica a scenei). Partea de predictie a starii este realizata prin deplasarea
particulelor.

Obstacolele din scena sunt reprezentate de un set de particule, unde fiecare particula
are o pozitie in harta de ocupare, o componenta de viteza dar si o variabila pentru “varsta”
particulei din momentul crearii ei. Acest parametru de “varsta” este folosit in procesul de
validare si estimare a vitezei pentru particuld, deoarece sunt luate in considerare numai
particulele care “supravietuiesc” pentru mai multe cadre. Probabilitatea unei celule de a fi
ocupatad este estimata ca fiind raportul dintre numarul de particule din celula (pozitia lor
coincide cu pozitia celulei) si numarul total de particule permise intr-o singura celula “Nc”.
Acest parametru este constant si a fost setat la 200 de particule totale intr-o celula. Alegerea
acestei valori reprezintd un compromis intre acuratete si performanta sistemului: un numar
mare de particule intr-o celuld inseamna ca se mentin mai multe ipoteze de viteza simultan,
iar sistemul de urmarire va gestiona mai bine obstacolele care deplaseaza rapid in scena, dar
viteza de executie a algoritmului va scadea. Viteza unei celule din harta de ocupare este
calculata ca fiind viteza medie a particulelor din acea celula.

Primul pas al algoritmului de urmarire este cel de predictie si este aplicat pe fiecare
particuld. Pozitia unei particule este modificata in functie de viteza ei proprie si in functie de
parametri de miscare ai ego-vehiculului (viteza si rata de rotatie “yaw rate”). Al doilea pas al
algoritmului este procesul de actualizare, bazat pe harta binara de ocupare a celulelor creata
prin procesarea imaginii segmentate.



Figura 1.5. Framework-ul probabilistic de perceptie a scenei.

Figura 1.5 ilustreaza etapele de procesare din cadrul framework-ului probabilistic. Tn
imaginea din stanga se pot observa etapele procesarii si crearea hartii de ocupare dinamica:
prima imagine reprezinta scena cu efectul de perspectiva eliminat (IPM), in a doua este
ilustratd imaginea segmentata IPM (obtinutad din reteaua neuronald convolutionald), a 3-a
imagine ilustreaza particulele si viteza lor codificata in functie de vectorii de viteza (albastru -
obiect in miscare, galben - obiect static). In imaginea din dreapta este prezentat rezultatul
procesarii si gruparii particulelor si a celulelor in obstacole.

4. Rezultate suplimentare: Calibrarea automata a parametrilor
extrinseci ai camerei

Unul dintre dezideratele acestui proiect este de a oferi un sistem de perceptie a
mediului care sa poata functiona cu resurse senzoriale limitate, inteligenta artificiala suplinind
absenta unor senzori costisitori dar foarte precisi, precum laserscannerele sau radarele.
Soferul va putea monta o camera sau un dispozitiv mobil in spatele parbrizului, camera fiind
orientata spre traficul din exterior, dar pentru a putea utiliza informatiile de la aceasta camera
trebuie ca trasaturile din imaginile achizitionate sa poata fi puse in legatura cu trasaturile 3D
ale lumii reale. Acest lucru implica procesul de calibrare, ceea ce un utilizator obisnuit ar
prefera sa nu fie obligat sa faca.

Tn mod traditional, calibrarea se face in medii controlate, in conditii de laborator, de
obicei prin masurarea manuald a unor obiecte de referintd. Daca ne referim la scenariul Tn
care utilizatorul pur si simplu monteaza camera in masina, dorind apoi sa porneasca la drum,
conditiile de laborator nu pot fi indeplinite, si astfel avem nevoie de calibrare automata.

Pentru calibrarea automata, avem nevoie de repere cu dimensiuni 3D cunoscute,
precum latimea unei benzi de circulatie sau dimensiunea unor obstacole cunoscute. Noi am



ales varianta a doua, si ne vom folosi de avantajele retelelor neuronale pentru a selecta doar
obstacolele de tip autovehicul din imagini necalibrate. Solutia pentru detectia obstacolelor este
bazata pe o CNN pre-antrenatda cu exemple formate din perechi imagini-obstacole
reprezentate ca un dreptunghi in spatiul imagine. Am folosit API-ul TensorFlow pentru
simplificarea procesului de antrenare, si am re-antrenat o solutie existenta de detectie a
obstacolelor din imagini singulare numita MobileNet [10], care este o retea proiectata in mod
explicit pentru a avea un numar redus de parametri de antrenare, si care necesita putere de
calcul redusa pentru predictie, putand astfel fi utilizata in timp real pe dispozitive mobile. Un
exemplu de detectie automata a acestor obiecte este dat in figura 1.6.

Figura 1.6. Exemplu de autovehicule detectate automat de MobileNet.

In functie de distanta unui autovehicul fata de noi, dimensiunea lui aparenta in imagine
va fi variabila. Distanta in lumea reala va avea o legatura directd cu coordonata randului din
imagine, iar obiectul va avea dimensiunea zero (va disparea) cand coordonata limitei lui
inferioare va fi egala cu linia orizontului (linia de fuga, “vanishing line”). De fapt, intre
coordonata randului limitei inferioare a obiectului si dimensiunea lui Tn imagine va exista o
relatie liniara, parametrii dreptei fiind direct influentati de parametrii extrinseci ai camerei video,
unghiul de aplecare (pitch) si inaltimea camerei fata de sol.

Datorita faptului ca suprafata drumului nu e intotdeauna plana, dimensiunea
vehiculelor nu este cunoscuta cu exactitate, si detectia nu este perfectad (vehiculul nu este
incadrat perfect), nu vom obtine o dreapta exacta pentru toate vehiculele din scena. Colectand
toate detectiile dintr-o secventa de 5 minute, se va obtine un grafic de genul celui prezentat in
figura 1.7. Pentru identificarea dreptei care se potriveste cel mai bine acestor date, se
foloseste metoda RANSAC.
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Figura 1.7. Exemplu de autovehicule detectate automat de MobileNet.

Din parametrii dreptei obtinute vom estima inaltimea si unghiul de aplecare al camerei
folosind o metoda bazata pe filtrul Kalman extins, unde starea estimata este un vector format
din inaltimea camerei si unghiul de pitch, iar masuratoarea este data de doua puncte de tip
(coordonata rand, latime) de pe dreapta estimata. Filtrul converge cam dupa 4-5 iteratii.

Pentru masurarea unghiului de orientare laterala a camerei fata de axul longitudinal al
masinii, se folosesc perechi de detectii obtinute in cadre succesive, presupunand ca ele
apartin aceluiasi obiect. Traiectoria obiectului trebuie sa convearga spre punctul de fuga, care
este pozitionat pe linia orizontului, pe care am estimat-o deja. In realitate, fara un algoritm de
urmarire complex, nu putem garanta ca detectiile apartin aceluiasi obiect, dar vom utiliza din
nou o abordare statistica, si vom selecta mediana ipotezelor acestor puncte de fuga, precum
n figura 1.8.

Figura 1.8. Principiul detetiei punctului de fuga (stanga), si selectarea punctului de
fuga din multiple ipoteze (dreapta).

Coordonata coloanei punctului de fuga este direct legata de unghiul de orientare
laterala a camerei. O pozitie perfect centrala a acestui punct inseamna o aliniere perfecta a



camerei cu axul autovehiculului propriu, iar orice deviatie de la acest punct este data de
unghiul de orientare v, astfel:

tany = (x0—w/2)/f,

unde x0 este coordonata coloana a punctului de fuga, w este latimea imaginii, si f
este distanta focald a camerei in pixeli.

Etapa 2 - Proiectarea si implementarea algoritmilor

1. Proiectarea, antrenarea si evaluarea retelelor neuronale, si
reglarea fina a hiper- parametrilor

Reteaua neuronala convolutionald folosita pentru extragerea zonei de drum este
bazaté pe U-Net [5] si a fost descrisa in raportul primei etape. Structura retelei a ramas la fel,
avand 5 niveluri de codificare, un nivel central si tot 5 niveluri de decodificare. Am testat
reteaua si cu dimensiunea imaginii de intrare de 512 x 512 pixeli, avand rezultate mai bune
pe setul de validare, dar timpul de procesare a crescut de cel putin 2 ori. In varianta de 256 x
256 pixeli predictia se face in 8-10ms, in timp ce imaginea de 512 x 512 pixeli necesita ~20ms.
Structura retelei convolutionale neuronale este ilustrata in figura 2.1.
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Figura 2.1. Reteaua neuronala convolutionala pentru segmentare.




Am testat de asemenea si arhitectura existentda ERFNet [11], folosind software-ul
PyTorch. Aceast model de retea artificiala foloseste niveluri care au mai putini parametri, de
aceea necesita resurse hardware mai putine. Obiectivul acestui proiect este de a implementa
un sistem de perceptie direct pe o platforma mobila, cu resurse hardware limitate, de aceea o
abordare folosind ERFNet ar fi justificata. Intrarea si iesirea retelei a fost modificata pentru a
folosi aceleasi baze de date de antrenare (descrise pe larg in raportul etapei 1). Reteaua
necesita un timp de calcul al predictiei mai redus decat prima solutie bazata pe U-Net, in
detrimentul acuratetii. Am antrenat reteaua folosind aceleasi functii de cost (“binary cross
entropy”), dar am monitorizat si coeficientul Dice, iar rezultatul este ilustrat in figura 2.2.
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Figura 2.2. Antrenarea retelei pentru segmentare folosind functia de cost “binary cross
entropy”. Este ilustrat si coeficientului Dice.
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In figura 2.2 se poate observa ci antrenarea este opritd automat daca functia de cost
nu este imbunatatita dupa cel putin 5 epoci consecutive (in acesta caz antrenarea este oprita
dupa 34 epoci). Antrenarea a folosit urmatoarele baze de date cu imagini din trafic si adnotari:
CityScapes [3], Berkeley DeepDrive [4], Mapillary Vistas [12] si KITTI [1].

Segmentarea bazata pe retele neuronale convolutionale a fost evaluata folosind un
set de validare din baza de date CityScapes. Scorul obtinut de noi folosind metrica “Intersect
over Union” (loU) este 0.91, iar metoda cea mai performanta la momentul actual [13], de la
Google obtine un scor de 0.98. Rezultatele comparative sunt ilustrate in tabelul 2.1.

Model retea artificiala Scor loU (doar clasa de drum)
DeepLab [13] 0.986
E-Net [14] 0.974
CNN propriu antrenat pe mai multe 0.922
clase
CNN propriu antrenat pe o singura 0.911
clasa (drum)

Tabelul 2.1. Evaluarea segmentarii prin comparatie cu alte abordari.



Figura 2.3. Exemple de adnotari eronate in baza de date CityScapes [3] si Berkeley Deep
Drive [4]. Coloana din stédnga reprezinta imaginea scenei de drum, in centru sunt predictiile
retelei, iar in dreapta sunt adnotarile gresite.

Evaluarea este realizata folosind o retea antrenata pentru a oferi predictii asupra unei
singure clase (cea de drum). Am observat faptul ca la o antrenare pe mai multe clase, scorul
obtinut creste (0.92 vs. 0.91). Un alt aspect este faptul ca metodele de top publicate deja sunt
antrenate folosind imagini de dimensiuni mari, iar partea de predictie este post-procesata si
rafinatd. Tn cazul nostru, am ales o varianta care sa favorizeze o viteza de predictie mare, in
timp ce nu efectuam nicio post-procesare a hartii de predictie (am aplicat doar o binarizare cu
prag fix).

Totodata, in timp ce am investigat rezultatele slabe ale evaluarii, am observat prezenta
unor imagini adnotate gresit in setul de validare din bazele de date folosite.

Reteaua antrenata de noi a folosit mai multe baze de date, iar numarul de adnotari
gresite este redus proportional, iar din figura 2.3 se poate observa faptul ca predictia este
corectd, desi adnotarea este eronata. Aceste imagini s-ar putea sa afecteze unele metrici de
evaluare si putem trage concluzia ca sistemul propus de noi este suficient de robust pentru a
putea fi folosit pentru a extrage zonele de drum intr-un sistem de perceptie bazat pe o singura
camera.

2. Detectarea si masurarea miscarii folosind retele neuronale
convolutionale



Viteza in spatiul 3D poate fi codificata in imagine sub forma componentelor ei pe axa
X'siaxa Y, iar combinate cu componenta de ocupatie (prezenta sau absenta obstacolelor) se
poate genera o imagine pe trei canale (care pot fi scalate in intervalul 0...255, sau 0...1), care
poate fi vzuta ca o imagine pseudo-color (figura 2.4). In concluzie, se poate utiliza o retea
capabila de generare de imagini color pentru a genera imaginea de viteze in mod direct, pe
baza unui flux de imagini de intrare. Solutia care ar functiona cel mai bine este cea a utilizarii
unor retele neuronale convolutionale recurente, care mentin o stare ascunsa ce va fi folosita
in procesul de clasificare, dar din pacate aceste retele necesita o cantitate foarte mare de date
de antrenare, si putere enorma de calcul, astfel ca s-a renuntat la aceasta varianta. O alta
abordare a fost sa luam perechi de imagini la timpi consecutivi, care sa compuna o imagine
pe mai multe canale (doua imagini color produc o imagine pe sase canale, doua imagini
grayscale o imagine pe doua canale), si sa folosim o arhitectura de tip encoder-decoder,
similara cu cea folosita pentru segmentare, pentru a genera imaginea de viteze.
Experimentele pentru aceasta abordare nu au produs inca rezultatele dorite de noi, astfel ca
s-a decis, deocamdata, folosirea mecanismului probabilistic bazat pe particule pentru
extragerea vitezelor, iar utilizarea retelelor a fost limitatd, deocamdata, doar la producerea de
informatii statice care vor sta la baza modelului de masura.

Figura 2.4. O imagine pseudo-color care codifica viteza sub forma canalelor de culoare.

3. Integrarea modulului de invatare profunda cu modulul de
urmarire probabilistica

Rezultatele date de retelele de tip CNN folosite sunt folosite ca date primare in
procesul de calibrare automata a camerei, si in algoritmul de detectie si urmarire a
obstacolelor.

3.1. Calibrarea automata a camerei

Calibrarea camerei este necesara pentru a stabili relatia dintre spatiul imaginii, unde
ne putem baza pe rezultatele date de retelele neuronale convolutionale, si spatiul lumii 3D,
unde vom realiza urmarirea probabilistica a obiectelor reale din traficul auto. Calibrarea poate
fi realizata in mod manual sau supervizat, utilizand unelte de calibrare cunoscute, sau poate
fi realizata automat, pentru a permite o punere in functiune a sistemului cat mai rapida si care
sa solicite cat mai putin utilizatorul.



Pentru calibrare este necesar s& punem in corespondenta dimensiuni cunoscute din
lumea reala cu proiectia lor in spatiul imagine, detectata in mod independent de parametrii de
calibrare.

O prima abordare pentru calibrare este de a folosi latimea medie a unui vehicul, iar
modul de calcul a fost prezentat in cadrul etapei 1. Principiul folosit este urmatorul: vehiculele
apropiate vor avea o latime mai mare (in pixeli) in spatiul imaginii decat cele situate la o
distanta mai mare. Vehiculele apropiate de linia de orizont vor avea latimea minima (ele devin
puncte). Totodata aici este si punctul de fuga din imaginile de trafic. Astfel, am creat o harta
de voturi din latimea unui vehicul si coordonata sa din imagine pe axa randului. Harta de voturi
este folosita pentru a determina relatia liniara care exista intre latimea unui vehicul si
coordonata sa de-a lungul axei orizontale. Am folosit metoda RANSAC [15] pentru a extrage
aceasta dependenta. Linia orizontului din imagine (coordonata pe axa orizontala a punctului
de fuga) va fi la coordonata in care latimea unei masini este 0 pe linia extrasa din RANSAC.

Extragerea dependentei liniare se poate face si prin modificarea transformatei Hough.
Acumulatorul Hough va fi de fapt o harta de voturi similara cu prima abordare: se
incrementeaza valoarea in fiecare punct de coordonate (“latime vehicul”, “index rand”). Astfel,
prin folosirea transformatei Hough este necesara apoi determinarea parametrilor rho si theta
ale liniei cu cele mai multe voturi din acumulator. Rezultatul acestei abordari este ilustrat in
figura 2.5.

Figura 2.5. Stanga: imaginea de intrare, centru: acumulatorul Hough, dreapta: linia extrasa
din acumulator.

Un alt reper de dimensiune aproximativ cunoscuta este latimea benzilor de circulatie,
care de asemenea devine mai mica in spatiul imagine pe masura ce se apropie de punctul de
fuga.

Calibrarea inaltimii si a unghiului de inclinare se poate face folosind relatia dintre
latimea structurii 3D din lume (latimea vehiculului sau a benzii) si latimea proiectata in planul
imaginii. In figura 2.6, relatia dintre Iatimea benzii de circulatie in spatiul 3D al lumii si in spatiul
2D al imaginii poate fi definita folosind ecuatia 1.



Figura 2.6. Proiectia in spatiul imaginii a latimii unei structuri 3D cunoscute, situata in
partea de jos a imaginii.

W/W = d/D 1)

Distanta “d” din ecuatia 1 poate fi calculata folosind distanta focala (exprimata in pixeli)
si din inaltimea imaginii, presupunand ca pozitia este in partea de jos a imaginii.

d=sqrt(f*2 + (img height/2 "2) 2)

Putem folosi aceste ecuatii pentru a determina distanta D dintre structura 3D (latimea
benzii sau a unui vehicul) si centrul optic al camerei. Daca structura este o banda de circulatie
situata pe planul drumului, atunci putem determina si inaltimea camerei fata de sol folosind
ecuatia 2, si dupa cum este ilustrat in figura 2.7.
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Figura 2.7. Relatia dintre parametri camerei si distanta D.
h= D * cos(delta) 3)

Folosind dependenta liniara calculata anterior, avem deja coordonata rand a punctului
de fuga “v0” si putem determina unghiul de inclinare al camerei folosind ecuatia 4.

tan (pitch) = (img height/2 - v0) / focal (4)
delta = pi/2 - pitch - theta (5)



in ecuatiile 4 si 5, 6 reprezintd jumatate din cdmpul vizual vertical al camerei. Am
publicat rezultatele calibrarii folosind latimea benzilor de circulatie in [16], iar prin folosirea
[atimii unui vehicul Tn [17].

Punctul de fuga este punctul din imagine unde se intersecteaza elementele care in
spatiul 3D sunt paralele, precum marcajele rutiere. Acest punct se poate folosi pentru a calcula
unghiul de inclinare (“pitch”) si de giratie (“yaw”).

Linia pe care se gaseste punctul de fuga poate fi determinata prin statistica descrisa
anterior, acumuland latimi de banda sau de obstacol si pozitia lor in imagine. Punctul de fuga
poate fi, de asemenea, determinat in mod direct din fiecare imagine in parte, iar combinatia
celor doua metode ne va ajuta sa avem o calibrare continua, care sa compenseze miscarile
de oscilatie ale vehiculului propriu. In lucrarea [16] am propus o metoda pentru a calcula
punctul de fuga folosind gradientul si magnitudinea punctelor din imagine. Metodele existente
sunt bazate pe extragerea punctelor de trasaturi relevante (de exemplu muchii), in timp ce
abordarea propusd de noi foloseste orice punct din imagine. Totusi, pentru a reduce
complexitatea computationala, am definit o zona de interes de unde punctele din imagine pot
vota in functie de orientarea gradientului si magnitudine. Harta de voturi rezultata este filtrata
si maximul local va fi ales ca fiind punctul de fuga. Figura 2.8 reprezinta harta de voturi si
punctul de fuga calculat.
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Figura 2.8. Harta de voturi (stanga) si punctul de fuga rezultat (dreapta).

O alta abordare de a detecta punctul de fuga in imagini este de a folosi o retea
neuronald convolutionald care oferd predictii asupra coordonatelor din imagine ale acestui
punct. Am publicat aceasta abordare in [18], dar o imbunatatire obtinuta recent este de a folosi
doua retele antrenate separat: una pentru predictia asupra coordonatei orizontale (“X”) si alta
pentru predictia coordonatei verticale (“Y”). Cele doua retele au aceeasi structurd cu cea
publicata deja: 5 niveluri convolutionale cu numar variabil de filtre, urmate de 3 niveluri complet
conectate, ultimul fiind compus din 1 neuron care va reprezenta coordonata punctului de fuga
din imagine. Intrarea retelei este o imagine de dimensiune 200 x 70 pixeli si reteaua a fost
antrenata pentru un total de 200 epoci folosind dimensiunea lotului de 256 si functia de cost
RMSE. Solutia a fost implementata si pe dispozitive mobile Android, iar un exemplu de
predictie este ilustrat in figura 2.9, unde cercul alb reprezinta predictia.
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Figura 2.9. Exemplu de predictie (punctul alb) si valoarea reala (punctul verde).

in sistemul propriu de perceptie am folosit si testat ambele implementéri, dar am ales
pentru integrare varianta algoritmica, bazata pe orientarea si magnitudinea punctelor.

Calibrarea inaltimii camerei fatd de sol si a unghiului de inclinare a obtinut rezultate
bune. Am efectuat 3 teste folosind vehicule diferite si camere diferite, dar am comparat si pe
baza de date KITTI [1], in care avem informatii despre Tnaltimea camerei fatd de sol.
Rezultatele sunt prezentate in tabelul 2.2.

Scenariu inaltimea camerei | inaltimea camerei Unghiul de
fata de sol fata de sol inclinare (calibrat)
(calibrata) (valoarea reala)
Test 1 1268 1250 -1.68°
Test 2 1234 1200 -3.8°
Test 3 1468 1480 2.97°
KITTI 1649 1650 -0.85°

Tabelul 2.2. Rezultatele auto-calibrarii Tnaltimii camerei faté de sol si calculul unghiului de
inclinare (“pitch”).

in testele efectuate de noi, dar si in baza de date KITTI, nu avem informatii despre
unghiul de inclinare. Astfel, singurul mod de a valida corectitudinea acestui unghi este de a
construi matricea de proiectie si de a crea o imagine cu efectul de perspectiva eliminat. Analiza
acestei imagini este folosita pentru validare. O imagine in care liniile benzilor de circulatie sunt
dispuse paralel va insemna ca avem un unghi de inclinare corect (figura 2.10).



Figura 2.10. Generarea imaginii “bird’s eye view” folosind parametrii calculati din calibrare.

Punctul de fuga calculat cu 2 retele artificiale este imbunatatit fatd de metoda deja
publicata (care foloseste o singura retea neuronala). Rezultatele comparative sunt ilustrate in
tabelul 2.3, unde am testat folosind baza de date proprie care este impartita in doua: imagini
din scenarii de oras si de pe autostrada.

Metrica eroare Oras (V1) Oras (V2) Autostrada Autostrada
(V1) (V2)
NormDist 0.05072 0.29725 0.02612 0.012905

Tabelul 2.3. Comparatie intre reteaua artificiala initiala (V1) si metoda imbunatatita folosind
2 retele artificiale (V2).

In tabelul 2.3, metrica de eroare pentru comparatie este “NormDist” care este cea
folosita si in lucrarile deja publicate. Reprezinta de fapt eroarea RMSE dintre punctul de fuga
calculat si cel real, iar rezultatul este impartit la diagonala imaginii de intrare (astfel fiind o
metrica invarianta la dimensiunea imaginii de intrare).

3.2. Modelul probabilistic al lumii

Scena de drum este modelata ca o harta de ocupare, avand 120 x 500 celule, in care
fiecare celula va reprezenta o zona de 20 x 20 cm, ceea ce inseamna ca spatiul complet de
procesare este o zona de 24 x 100 m. Camera este orientata inainte si este pozitionata in
centrul hartii de ocupare, la coordonata de rand 250 si coordonata de coloana 60. Harta de
ocupare bidimensionala reprezinta reproiectarea spatiului 3D al lumii (al scenei observate)
intr-o vedere de sus a scenei (numita de obicei “bird’s eye view”). Spatiul vizibil este doar
jumatate din harta de ocupare, iar cealaltd jumatate va fi actualizatéd de pasul de predictie
folosind celulele vizibile din scena. Prin folosirea acestei abordari, sistemul poate fi usor extins
prin adaugarea mai multor camere si senzori, de exemplu se poate monta o camera orientata
in spate care va actualiza masuratorile pentru jumatatea inferioara a hartii de ocupare a
scenei.



Harta de ocupare va reprezenta obiecte individuale, fiecare compus din particule
dinamice avand o viteza si o pozitie. Migrarea particulelor dintr-o celula in alta are la baza
viteza proprie a particulei, dar si viteza de deplasare a vehiculului si rata de rotatie. Algoritmul
pentru predictia si actualizarea particulelor este descris pe larg in lucrarea [19] si [20]. Fiecare
celula din harta va avea o probabilitate de a fi ocupata, determinata din numarul de particule
din celula raportat la numarul maxim de particule dintr-o celulda (Nc = 100, parametru
configurabil in functie de hardware-ul folosit).

3.3. Utilizarea rezultatelor CNN in urmarirea probabilistica

Urmarirea scenei de obiecte 3D se realizeaza prin estimarea continua a probabilitatii
de ocupare a celulelor din harta de ocupare, precum si a distributiei de probabilitate a vitezelor
celulelor. Pentru realizarea acestui deziderat se va utiliza rezultatul segmentarii semantice pe
baza CNN pentru a genera modelul probabilistic de masura. Rezultatul segmentarii se
proiecteaza folosind parametrii calibrati ai camerei in vederea de tip “bird eye’,
corespunzatoare scenei observate de sus, fiecare pixel corespunzand unei celule din harta
de ocupare. Deoarece proiectia este valida doar pentru suprafata drumului, punctele de
interes sunt de fapt doar punctele de contact ale obstacolelor cu suprafata drumului, sau mai
bine spus punctele de granitd dintre zonele segmentate de CNN ca obstacole si zonele
segmentate ca drum.

In lucrarile publicate deja am prezentat diferite metode de extragere a punctelor de
contact ale obiectelor cu drumul. O abordare este de a proiecta raze cu originea in punctul
focal al camerei spre obiecte, de-a lungul carora se vor cauta tranzitii de intensitate. Aceasta
abordare a fost publicata in [21] si are la baza idei si principii din lucrarea [22]. In [20] am
prezentat o extensie a algoritmului de scanare folosind raze care va calculat 3 distante de-a
lungul fiecarei raze pentru a imbunatati robustetea si precizia. Totusi, majoritatea obstacolelor
si in special vehiculele nu vor atinge suprafata de drum complet. Masinile ating drumul doar
cu rotile, iar acest aspect este ampilificat in imaginile cu efectul de perspectiva eliminat. Astfel,
este nevoie sa umplem zonele goale dintre roti pentru a genera o detectie robusta a distantelor
pana la obstacole. Pentru aceasta, am implementat un algoritm de umplere a spatiilor
convexe, iar intreg procesul este descris pe larg in lucrarea [23].

Principiul din toate abordarile prezentate este de a folosi camera similar cu un scanner
bazat pe laser, prin analiza razelor proiectate in imaginile de tip “bird’s eye view”. Aceste
imagini procesate sunt folosite pentru a crea o hartd de masurare pentru modelarea
probabilitatii unei celule de a fi ocupata sau nu. Acest model trebuie sa ia in considerare erorile
care apar in timpul procesului de masurare, de aceea am identificat urmatoarele limitari:
erorile de-a lungul razelor longitudinale si limitarile determinate de procesul de observatie. Pe
baza celor doua tipuri de erori se va genera, pentru fiecare raza de observatie, o probabilitate
ideala pentru obstacol de a exista (pana la punctul de contact probabilitatea de a exista este
aproape de 0%, la punctul de contact aproape 100%, iar dupa punctul de contact avem zona
neobservabila, unde probabilitatea este de 50%). Probabilitatea ideala va fi supusa unui
proces de convolutie cu un nucleu Gaussian unidimensional, cu deviatia standard dependenta
de modelul de eroare la determinarea distantei din maparea imaginii perspectiva in planul
suprafetei drumului.

Aceste erori sunt modelate de ecuatia 1, unde h reprezinta inaltimea camerei fata de
sol, z este distanta pana la obiect si o] modeleaza erorile mici (deviatiile) in unghiul de



inclinare al camerei, cauzat de suprafete de drum accidentate sau inegale. Aceasta valoare
am setat-o la 0.1 grade, in timp ce valoarea pentru alte surse de erori care nu se pot modela
(00) este setata la 0.1 metri.

oz=h (1+ (2h)*2) ol + 60 (6)

Procesul de generare a modelului de masura este redat in figura 2.11. Mai multe detalii
pot fi gasite in [17].
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Figura 2.11. Generarea modelului de masura pe baza rezultatelor CNN.

Dupa actualizarea modelului lumii pe baza modelului de miscare a particulelor si a
modelului de masura obtinut pe baza segmentarii CNN, celulele ocupate din hartd se vor
grupa pe baza similaritatii, extragandu-se obiectele individuale din scena.Gruparea celulelor
este realizata in functie de proximitatea celulor, daca vectorii lor de viteza sunt asemanatori
(diferenta dintre orientarea lor este mai mica de 30°) si daca celulele au o probabilitate de a fi
ocupate de minim 0.5. Presupunand ca o celula contine un singur obstacol, viteza unei celule
este calculatd ca media vitezei particulelor din celula. Din celulele grupate am creat cuboide,
iar in final avem o lista de obiecte, fiecare avand o pozitie, orientare, viteza, lungime, latime si
o inaltime standard de 1.5 metri.

Intreg procesul este descris n figura 2.12.
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Figura 2.12. Fluxul de procesare al sistemului monocular de perceptie a traficului rutier.



3.4. Evaluarea sistemului de detectie

Pentru evaluare am folosit si baza de date pentru evaluarea algoritmilor de urmarire
KITTI [1]. Rezultatele pe secventele numerotate cu 0005, 0010, 0011 si 0018 sunt ilustrate in
tabelul 2.4. Am calculat eroarea Mean Absolute Error (MSE) dintre locatia 3D a obiectului
detectat de noi si locatia reald din baza de date KITTI. Evaluarea este efectuata doar pentru
pozitia de pe axa Z, care reprezinta distanta pana la obiectul detectat si este cea mai relevanta
pentru estimarea adancimii, in special in sisteme bazate pe o singura camera. Potrivirea
obiectelor este realizata prin calculul “Intersect over Union” aplicat la chenarele de incadrare.
Pentru evaluare am filtrat unele obiecte si nu am folosit cele care sunt alungite (sistemul nostru
va detecta orice tip de obstacol, uneori si bordurile sau separatoarele dintre benzi, ceea ce va
afecta procesul de evaluare). Evaluarea se face pe intervale de distanta diferite, iar distanta
maxima de procesare a sistemului nostru este limitata la 50 de metri.

Interval KITTI 0005 KITTI 0010 KITTI 0011 KITTI 0018
distanta (m) [ Mean Absolute | Mean Absolute | Mean Absolute | Mean Absolute
Error (m) Error (m) Error (m) Error (m)
0-10 - - 0.8 -
10-20 1.30 2.6 3.29 3.91
20-30 3.65 2.74 5.59 5.59
30-40 2.07 6.03 11.72 6.2
40-50 2.08 4.35 19.06 9.32

Tabelul 2.4. Analiza erorii MAE pe secvente din baza de date KITTI.

Interval
distanta (m)

KITTI 0005
Rata de
detectie (%)

KITTI 0010
Rata de
detectie (%)

KITTI 0011
Rata de
detectie (%)

KITTI 0018
Rata de
detectie (%)

0-10 - - 97.56 -
10-20 100 94.73 97.25 79.2
20-30 89.62 62.78 82.95 74.4
30-40 76.95 51.85 40.73 74.71
40-50 60 5.35 31.46 47.05

Tabelul 2.5. Rata de detectie pe diferite intervale pe secvente din baza de date KITTI.

De asemenea, am folosit pentru evaluare si imagini cu informatie 3D obtinuta prin
stereoviziune, obtinute din proiecte anterioare ale colectivului. Secventele constau in imagini




achizitionate cu un sistem de stereoviziune precis calibrat. Valorile de “ground truth” la care
ne raportdm vor fi considerate cele urmarite folosind un algoritm bazat pe stereoviziune. in
tabelul 2.6 am prezentat analiza acestei evaluari.

Interval distanta | Mean Absolute | Rata de detectie
(m) Error (m) (%)
0-10 0.78 88.66
10-20 1.37 96.03
20-30 2.62 92.32
30-40 7.21 80.61
40-50 17.44 57.43

Tabelul 2.6. MAE si rata de detectie pe secventa proprie unde valorile de referinta sunt cele
dintr-un algoritm de stereoviziune.

Harta de ocupare si de masurare acopera o zona de drum cu o latime de 24 metri,
ceea ce inseamna ca uneori rata de detectie este mai mica de 100%. Algoritmul de scanare
folosit va introduce limitari mai ales in cazul vehiculelor care sunt partial acoperite. Totodata,
rata de detectie in intervalul de masurare minim (0-10 metri) este afectatd de punctele de
contact ale obstacolelor care sunt acoperite de capota vehiculul propriu. La distante mai mari,
eroarea unui sistem monocular este mai mare, ceea ce inseamna ca probabilitatea de
ocupare a particulelor dintr-o celuld este mica si de aceea obiectele nu sunt intotdeauna
detectate.

4. imbunétatirea performantelor retelei neuronale folosind
informatia de la estimatorul probabilistic

In afara de puterea evidenta de clasificare si de segmentare a retelelor neuronale
convolutionale, tendinta recenta este de a folosi aceste retele pentru a rezolva mai multe etape
din problematica perceptiei mediului si chiar a conducerii automate a autovehiculelor. Daca
retelele sunt suficient de mari, datele de antrenare in cantitate enorma, si puterea de calcul
nu este un impediment, Deep Learning poate rezolva orice problema.

Deoarece nu dispunem de aceste resurse nelimitate, am fincercat totusi sa
experimentam utilizarea retelelor neuronale pentru a suplini diferite etape ale algoritmului de
detectie a obstacolelor. Au fost abordate doua sub-probleme: generarea automata a imaginii
de tip “bird-eye” din imaginea perspectiva, si generarea automata a modelului de masura din
imaginea reproiectata. Pentru ambele abordari au fost utilizate mai multe arhitecturi de tip
enconder-decoder, iar ca date de antrenare au fost utilizate datele generate de algoritmii
analitici proiectati. Rezultatele preliminare sunt foarte promitatoare, dupa cum se poate
observa in figura 2.13, unde reteaua este capabild sa estimeze Tn mod corect zonele cu mare
probabilitate de a fi obstacol, zonele libere, si zonele incerte.



Figura 2.13. Generarea hartii de probabilitate (masurare) direct dintr-o retea
artificiala. Stdnga: imaginea de intrare “bird’s eye view”, centru: predictia retelei, dreapta:
imaginea de adnotare (“ground truth”).

5. Realizarea aplicatiei demonstrator

In aceastd faz& a proiectului au fost dezvoltate doud componente independente ale
aplicatiei finale. O componenta este dedicata achizitiei datelor, iar a doua componenta este
dedicata procesarii datelor achizitionate. In faza urmatoare se va realiza unificarea celor doua
componente pentru realizarea unui sistem care va percepe obstacolele din trafic in timp real,
la bordul unui vehicul de test.

5.1. Aplicatia de achizitie a datelor

Sistemul propriu pentru achizitia datelor este scris in limbajul de programare Java si
utilizat pe aplicatii mobile Android. Achizitia datelor pe dispozitive mobile foloseste
urmatoarele componente: camera, accelerometru, giroscop si senzorul de orientare si cel de
pozitionare prin satelit.

Camera principala este cea folosita pentru achizitia imaginilor, iar restul senzorilor sunt
folositi pentru a stoca sub forméa de text informatiile despre pozitie, orientare si viteza. Din
procesul de achizitie am reusit sa obtinem un total de 27 de secvente de trafic, in conditii de
iluminare diferita si in momente diferite ale zilei. In figura 2.14 sunt ilustrate toate traseele
parcurse in imprejurul orasului Cluj-Napoca.
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Figura 2.14. Traseele din GPS pentru calatoriile inregistrate in Cluj-Napoca si imprejurimi.

5.2. Aplicatia de procesare a secventelor achizitionate

Aplicatia de procesare este compusa din modulul de clasificare si predictie pe baza de
CNN, si implementarea algoritmilor de urmarire probabilistica. Retelele neuronale sunt
dezvoltate in Python, iar algoritmii sunt dezvoltati in C++. O comunicare intre cele doua
procese a fost stabilitd prin mecanismul de tip socket, dar aceasta solutie este doar temporara.
O alta abordare este exportarea retelei neuronale din Python in C++, iar aceasta solutie este
mult mai eficienta din punct de vedere al vitezei de calcul si al memoriei folosite, dar datorita
particularitatilor bibliotecilor folosite nu s-a reusit exportarea tuturor tipurilor de retele utilizate.

Cu exportarea retelelor in C++, intreg fluxul de procesare, incluzand segmentarea
semantica, crearea de particule, actualizare si masurare pentru particule este realizata intr-un
timp mediu cuprins intre 70-80 ms, in functie de numarul de obstacole din scena. Cu
optimizare si prin reducerea informatiilor de depanare care sunt afisate, acest timp ar putea fi
redus suplimentar la sub 40-50 ms. Partea de segmentare semantica este realizata intr-un
timp mediu de 6 ms in C++ cu modelul exportat din Python.

O captura de ecran cu aplicatia de procesare realizata este ilustrata in figura 2.15.
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Figura 2.15. Sistemul de procesare in care sunt afisate cuboidele extrase (coltul din
stanga sus si centru sus), chenarele de incadrare a vehiculelor (stadnga jos), rezultatul
segmentarii (centru jos) si imaginea cu efectul de perspectiva eliminat (dreapta).

Etapa 3 - Integrare, testare si validare

1. Introducere - rezumatul etapei

In cadrul etapei finale a proiectului DEEPSENSE, avand ca titlu “Integrare, testare si
validare”, a fost pus accentul pe rafinarea solutiilor tehnice, pe testarea acestora, dar si pe
publicarea unui articol de jurnal ce descrie in detaliu rezultatele principale ale proiectului.

Procesul de rafinare a tehnologiilor a fost orientat pe doua directii: rafinarea
interpretarii imaginilor prin retele neuronale convolutionale, un proces ghidat de date si bazat
pe enormele colectii de imagini disponibile la nivel international, si pe tendintele recente de
utilizare a retelelor cu iesiri multiple si trunchi comun (“backbone”), iar procesul de rafinare a
algoritmilor probabilistici a fost orientat pe extinderea modelului bazat pe particule pentru a
include informatii suplimentare precum spatiul liber si identitatea obiectelor individuale.

Majoritatea algoritmilor de calibrare, segmentare si urmarire au fost integrati intr-o
aplicatie demonstrator capabila de procesare in timp real a imaginilor, care a fost testata pe
imagini proprii Si comparata cu alte aplicatii existente.

Rezultatele au fost publicate intr-un articol de jurnal I1SI, din categoria Q1 (zona rosie).



2. imbunatéatirea performantelor retelei neuronale folosind
informatia de la estimatorul probabilistic

2.1. Imbunatatirea retelei neuronale

in cadrul acestei etape am experimentat solutii pentru obtinerea a cat mai multe
informatii, de nivele diferite de prelucrare si complexitate, folosind o singura retea neuronala
convolutionala. Aceste eforturi se aliniaza cu tendintele generale din comunitatea stiintifica si
din industrie, care urmaresc inlocuirea solutiilor bazate pe algoritmi (“algorithm-driven”) cu
cele bazate pe date (“data-driven”), solutii care pot fi in permanenta rafinate prin date
suplimentare.

Reteaua folosita de noi are ca intrare o imagine, iar ca iesire are o parte de segmentare
semantica ceea ce presupune o imagine pe mai multe canale si o alta iesire partea de detectie
de obiecte care consta intr-un sir de chenare de incadrare si probabilitati de a apartine unei
clase pentru fiecare chenar (“bounding box”).

Arhitectura retelei propuse este ilustrata in figura 3.1.
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Figura 3.1. Structura retelei de detectie obiecte si segmentare semantica intr-un singur pas.



Prima parte a retelei, cea care are rolul de a extrage informatia relevanta (trasaturile
relevante) din imagine foloseste structura arhitecturii ResNet [24], mai exact o abordare
modificata numitd ResNet-50. Reteaua ResNet este una foarte populara si a castigat
concursul ImageNet in 2015. Aceasta abordare a introdus conceptul de conexiuni “skip” intre
nivelurile retelei, ceea ce a dus la imbunatatirea perfomantelor in special pentru retele

complexe avand numar mare de niveluri (“layers”).

Figura 3.2. Structura retelei ResNet-50.

Partea de constructie a informatiei semantice foloseste structura retelei U-Net [5].
Avand trasaturile extrase de ResNet, nivelurile de reconstructie ale U-Net vor determina
iesirea retelei: o imagine pe 3 canale de aceeasi dimensiune ca si cea de intrare, unde fiecare
canal va reprezenta o clasa de segmentare diferita. Cele 3 clase alese sunt: drumul, obiecte
dinamice si obiecte statice. Un canal va reprezenta zona de drum pe care se poate conduce
(“driveable road area”), obiectele dinamice sunt compuse din vehicule, autobuze, camioane,
motociclete, pietoni, in timp ce obiectele statice le-am ales ca fiind: trotuarele si delimitatoarele
de benzi (bariere sau garduri).

Pentru clasificarea obiectelor prin generarea chenarelor de Tnhcadrare am folosit
structura retelei Yolo [25] cu unele modificari [26]. Abordarea prezentata in lucrarea Yolo
presupune impartirea imaginii de intrare a retelei in celule, iar pentru aceasta implementare
am folosit 11x11 celule. Am utilizat un numar maxim de 2 chenare de incadrare pentru fiecare
celuld, iar pentru fiecare chenar de incadrare se va face o predictie asupra probabilitatii de a
apartine unei clase (am ales un total de 3 clase: pieton, vehicul sau camion/autocar), iar
totodata se va face predictia asupra dimensiunii si pozitiei chenarelor (pozitia de inceput pe
axa x, pe axay, latime, inaltime). Pentru fiecare chenar dintr-o celula se va face si o predictie
a Increderii in respectivul chenar de incadrare (“confidence”). Pentru fiecare celula se vor
face urmatoarele predictii: 3 valori pentru probabilitatile pentru clasificare, 4 valori pentru
dimensiuni si pozitie, 1 valoare pentru increderea predictiei unui obiect (chenar), iar tinand
cont ca sunt maxim 2 chenare intr-o celula, rezultad un sir de dimensiune: (11 x 11) x (3 + 2 x
(1 + 4)) = 1573.

Pentru antrenare am folosit trei baze de date cunoscute: CityScapes [3], BDD [4] si
Mapillary [12] deoarece contin informatii atat despre segmentare, cat si despre obiecte si
pozitia lor in imagine. Astfel, in urma procesarii si filtrarii am folosit un total de 2975 imagini
din CityScapes, 2759 imagini din BDD si 17109 imagini din Mapillary. Imaginile au fost filtrate
pentru a alege doar acelea care contin un numar mare de pixeli ai drumului. n procesul de
antrenare am folosit augmentare prin translatare si scalarea imaginilor, dar si prin ajustarea
intensitatii si saturatiei in spatiul de culoare HSV.



Pentru segmentare am folosit functia de cost “binary cross entropy” si Sorensen-Dice
(“Dice loss” - o versiune modificata a functiei “Intersect over Union”). Functia de cost folosita
pentru clasificare este aceeasi cu cea din lucrarea Yolo si consta in insumarea functiilor de
cost pentru coordonatele chenarului, dimensiunea chenarului, increderea in detectie
(“confidence”) si probabilitatea de a apartine unei clase de obiect (probabilitatea clasificarii).

Cele doua functii de cost sunt folosite simultan, fiecare avand ponderi care pot fi
configurate. Am testat si cu ponderea pentru partea de segmentare (U-Net) de 10 ori mai mare
decéat partea de detectie (Yolo), iar rezultatele sunt mai bune decét in cazul antrenarii cu
ponderi egale intre cele doua functii de cost.
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Figura 3.3. Antrenare retea, evolutia functiei de cost.

Reteaua neuronala a fost evaluata pe setul de validare al CityScapes, compus din 500
de imagini care nu au mai fost vazute de retea in timpul antrenarii. Rezultatul este similar cu
cel obtinut in abordarile noastre precedente: 0.90 loU. Scorul este mai mic fatad de abordarile
de top, fiind limitat de dimensiunea redusa a imaginii de intrare si de numarul redus de clase
folosit pentru antrenare. Am folosit imagini de dimensiune 256 x 256 pixeli pentru a favoriza
un timp de procesare cat mai redus, iar analiza timpilor de predictie este prezentata in figura
3.4.
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Figura 3.4. Analiza timpi de predictie (exprimat in secunde).

Este important de mentionat faptul ca graficul reprezintd numarul de secunde necesar
pentru a face o predictie completd (segmentare dar si detectie de obiecte) pe o singura
imagine. Timpul mediu pe setul de validare al CityScapes a fost de 16ms pentru detectie si
segmentare ceea ce reprezinta un avantaj major fata de abordarile clasice bazate pe algoritmi
sau chiar si fatd de alte retele neuronale convolutionale care implementeaza in doua retele
diferite partea de segmentare si cea de detectie, ceea ce necesita doua predictii separate.

Rezultatele obtinute folosind aceasta retea artificiala sunt ilustrate in figura de mai jos.
Imaginile de intrare sunt complet noi, nefolosite Tn procesul de antrenare.
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Figura 3.5. Exemple de predictie ale retelei artificiale: prima coloana reprezinta imaginile de
intrare, a doua coloana reprezinta segmentarea zonei de drum, urmata de segmentarea
obstacolelor si apoi a trotuarelor (zone statice), iar ultima coloana reprezinta obstacolele

detectate.

2.2. imbunétatirea estimatorului probabilistic

Estimarea scenei de trafic folosind particulele mobile grupate in harta de ocupare are
avantaje datorita flexibilitatii modelului, care nu este legat de o anumita forma a obiectelor, si
a usurintei modelarii dinamicii scenei. Totusi, acest model are doua dezavantaje majore: nu
permite urmarirea corecta a spatiului liber (nu existéd diferenta clara intre spatiu liber cu
siguranta si spatiul liber ca absenta a obstacolelor cunoscute, care poate fi datorat lipsei de
perceptie), si nu permite identificarea unica a obiectelor in cadre succesive (identitatea unica
a obiectelor). In aceasta etap& a fost extins modelul probabilistic, si procesul de inferenta,
pentru a remedia aceste doua probleme.

2.2.1. Urmarirea spatiului liber

A fost proiectat un sistem pentru urmarirea in mod explicit a spatiului liber, folosind un
alt set de particule, statice, numite particule de spatiu liber. Modelul de masura se bazeaza pe
segmentarea semantica, si zonele observate ca drum sunt folosite pentru a accentua prezenta
particulelor de tip spatiu liber. De asemenea, modelul acesta interactioneaza cu particulele de
tip obstacol: atunci cand particulele de tip obstacol migreaza intr-o celuld libera, numarul
particulelor libere scade.

Procesul este ilustrat in figura de mai jos. Modelul de masura (primul panou) este
folosit pentru a actualiza multimea de particule obstacol (al doilea panou), dar si multimea
particulelor libere (al treilea panou). Estimarea finald este obtinuta prin fuzionarea celor doua
multimi de particule (panoul al patrulea).



Figura 3.6. Modelarea si urmarirea mediului folosi‘nd particule obstacol si particule de tip
spatiu liber. De la stédnga la dreapta: modelul de masura, modelul obstacolelor, modelul

spatiului liber, modelul fuzionat. Intensitatea reprezinta probabilitatea de ocupare.

2.2.2. Urmarirea obiectelor individuale cu identitate proprie

Pentru realizarea unui sistem capabil de a urmari obiecte individuale, cu identitate

proprie, au fost analizate solutiile tipice pentru urmarirea obiectelor, dar acestea implica un
model al geometriei obiectelor si un model global de miscare, ceea ce inlatura flexibilitatea
data de sistemul de urmarire bazat pe particule. Modelul propus pentru urmarirea obiectelor
este astfel urmatorul:

Identitatea obiectelor este alocata particulei individuale, iar obiectul in sine este
identificat prin gruparea particulelor cu identitate egala.

Un nou obiect este creat din procesul de grupare a particulelor folosind criteriile de
adiacenta, daca particulele din acel grup nu au identitate proprie.

Identitatea particulei se pastreaza prin replicarea intre cadre.

Un obiect unic este eliminat ca identitate daca nu mai exista particule cu identitatea
respectiva.

Identitatea obiectului nu depinde de o forma anume, starea lui fiind data de starea
particulelor componente. O forma cuboidala se poate genera ulterior, dar urmarirea nu
depinde de ea.

Nu este nevoie de utilizarea de filtre Kalman sau de alte filtre estimatoare
suplimentare, pentru ca procesul de estimare a pozitiei si a vitezei este implementat la
nivel de particula.

Procesul este ilustrat in figura 3.7. Identitatea obiectelor este prezentata in panoul din

mijloc, care, spre deosebire de panoul etichetelor de grupare, pastreaza culoarea intre cadre.



Modelul cuboidal generat pe baza grupurilor identitare este prezentat in imaginile perspectiva
din dreapta.

Figura 3.7. Urmarirea scenei, in doua situatii la 20 de cadre diferenta: panoul din stanga
reprezinta etichetarea grupurilor de celule ocupate, fara pastrarea identitatii, panoul din
mijloc reprezinta celule etichetate cu identitatea particulelor componente, iar imaginea

perspectiva prezinta obiectele cu culoarea identitatii lor, pastrata in timp.

3. Realizarea aplicatiei demonstrator
3.1. Arhitectura aplicatiei demonstrator

Aplicatia demonstrator a fost implementata in limbajul C++, utilizdnd biblioteca
TensorFlow pentru incarcarea retelelor antrenate in mediul Python si folosirea lor pentru



segmentarea semantica, si facilitatile bibliotecii OpenCV pentru manipularea fisierelor imagine
si pentru afisarea rezultatelor. Majoritatea modulelor aplicatiei, continand algoritmii pentru
procesarea fluxului de imagini, sunt cod sursa propriu scris de membrii echipei de proiect.
Pentru integrarea in aplicatia demonstrator nu au fost utilizate toate rezultatele obtinute
individual cu diferite configuratii de retele neuronale, ci doar partea de segmentare semantica,
ce permite detectia generica a obstacolelor si a spatiului liber.

Structura logica a sistemului este prezentata in figura 8. Datele de intrare sunt
secvente de imagini preluate de la o camera video color, iar datele odometrice (viteza si rata
de rotatie, sau viteza angulara) privind deplasarea vehiculului in care este montata camera
pot fi preluate de la senzorii cu care este echipat vehiculul, sau de la un telefon mobil echipat
cu GPS si giroscop. Deoarece majoritatea telefoanele mobile sunt echipate cu camers,
giroscop, accelerometru si GPS, toate datele de intrare au fost preluate de catre un telefon.

Pentru ca imaginile sa poata fi utilizate, sistemul trebuie calibrat, determinand astfel
parametrii intrinseci si cei extrinseci. Distanta focald a camerei este calibrata o singura data,
analizand deplasarea laterala dintre cadre consecutive pe masura ce vehiculul se roteste,
cunoscand rata de rotatie din datele de la senzorul giroscopic. Deoarece si determinarea
deplasamentului in imagini, si datele de la senzorul giroscopic contin erori/’zgomote, se
colecteaza mai multe esantioane si se calculeaza distanta focala prin mediana distantelor
focale candidate.

Independent de calibrare, imaginile achizitionate sunt procesate folosind o retea
neuronala convolutionala de tip U-Net, pentru segmentarea semantica ce va separa zonele
de tip drum, traversabile, de zonele de tip obstacol. Zonele de tip drum sunt apoi folosite
pentru a extrage marcajele delimitatoare de banda, ce vor fi apoi utilizate pentru calibrarea
extrinseca (determinarea inaltimii camerei faté de sol, si a unghiurilor de aplecare / tangaj, si
de orientare in plan orizontal / azimut). Unghiul de aplecare este rafinat apoi in fiecare cadru
prin calcularea punctului de fuga / orizont, algoritm care compenseaza variatia acestui unghi
data de miscarea corpului autovehiculului datoritad imperfectiunilor suprafetei drumului.

Folosind parametrii camerei obtinuti prin calibrare, imaginea segmentata prin CNN
este reproiectatd sub forma unei scene vazuta de sus (birds eye view), si se vor identifica
zonele de delimitare dintre drum si obstacole, sub forma unor linii poligonale. Pe baza acestor
linii poligonale, se va genera modelul probabilistic de masura, ce va tine cont de
particularitatea procesului de observatie si reproiectare (ne putem baza doar pe punctul de
contact dintre obstacol si drum), si pe incertitudinile care variaza cu distanta.

Modelul probabilistic de masura este utilizat pentru a actualiza modelul probabilistic al
lumii, bazat pe particule care formeaza o hartd de ocupare. Datele privind miscarea
autovehiculului sunt integrate cu modelul de miscare al particulelor pentru a genera o
predictie, care apoi este corectata de masuratori prin eliminarea sau multiplicarea particulelor.

Zonele din harta de particule cu probabilitate mare de a fi ocupate sunt grupate n
obiecte individuale, folosind criterii de adiacenta Tn harta de ocupare, dar si de compatibilitate
a vitezelor celulelor. Obiectele generate sunt clasificate in doua tipuri, pe baza vitezei lor:
statice si dinamice.
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Figura 3.8. Vedere de ansamblu asupra sistemului integrat de procesare.

3.2. Evaluarea sistemului de detectie bazat pe urmarire

O evaluare a sistemului de detectie bazat pe urmarire folosind filtrul de particule a fost
deja prezentata in raportul precedent si a fost efectuata pe secvente din baza de date KITTI
[1]. in acest raport prezentam si o evaluare noua detectiei prin urmarire cu filtrul de particule,
obtinutd prin compararea sistemului nostru cu alte sisteme bazate pe o singura camera.
Majoritatea solutiilor existente ofera o performantéd scazuta si nu sunt actualizate periodic. in
timpul cautarii sistemelor similare cu al nostru am observat ca sistemul UGV Driver Assistance
[27] este cel mai performant si are la baza o retea neuronala convolutionala pentru vehiculele
dintr-o scena de trafic rutier. In tabelul 3.1 este prezentatd o comparatie cu sistemul UGV
Driver Assistance. Rezultatele au fost obtinute prin numararea manuald a vehiculelor
detectate la fiecare 10 cadre pe aceeasi secventa de test pentru fiecare sistem in parte.
Numarul total de vehicule din secventa de test este de 89.

Numarul de Rata de Numarul de False
vehicule detectie (%) detectii fals- | Discovery Rate
detectate pozitive (%)

Sistemul nostru 88 92.6 5 0.05
UGV [9] 87 91.5 49 34.0

Tabelul 3.1. Analiza detectiei in comparatie cu un sistem comercial.



Din tabelul de mai sus putem observa faptul ca sistemul UGV ofera o rata de detectie
mult mai mare datorita eficientei retelei artificiale care produce un numar mare de detectii
(chenare de incadrare). Dezavantajul acestor abordari este ca uneori reteaua poate produce
prea multe detectii si va oferi multe rezultate fals-pozitive. Figura urmatoare ilustreaza aceste
observatii si prezinta si comparatia cu sistemul nostru.

Figura 3.9. Comparatie detectie vehicule cu o abordare bazata exclusiv pe retele artificiale.
in coloana din stanga este abordarea noastra, in coloana din dreapta este sistemul UGV
Driver Assistant.

Din figura 3.9 putem observa ca o retea neuronald convolutionald poate oferi uneori
predictii complet eronate (figura din dreapta din ultimul rand) sau poate sa nu detecteze deloc
din lipsa de trasaturi relevante (figura din dreapta din al doilea rand). Solutia propusa de noi
are o raza de detectie redusa, datoritda modelului lumii folosit, dar detectiile sunt robuste, in
special datorita faptului ca sunt si urmarite in timp.

in tabelul 3.2 este prezentata o comparatie a sistemului propus de noi cu alte sisteme
de detectie de obiecte. Comparatia este efectuata in functie de capabilitati si caracteristici.



Detectie | Detectie Suport Detectie
Metoda Senzor Calibrare | viteza orientare pentru obiecte
principal automata | obiecte obiecte senzori generice
multipli
Mono 3D Sistem Nu Nu Da Nu Nu
[28] monocular
OFT-Net Sistem Nu Nu Da Nu Nu
[29] monocular
3DOP Sistem Nu Nu Da Nu Nu
[30] stereo-viziune
Danescu Sistem Nu Da Da Da Da
[19] stereo-viziune
Li [31] LIDAR Nu Nu Da Da Nu
Hu [32] Sistem Nu Nu Da Nu Nu
monocular
Sistemul Sistem Da Da Da Da Da
propriu monocular

Tabelul 3.2. Comparatie caracteristici cu alte tehnici si abordari din literatura de specialitate.

Primele doua metode prezentate in tabelul anterior si descrise in [28] si [29] sunt
bazate pe retele neuronale convolutionale. Limitarea lor principala este faptul ca se bazeaza
pe clase de obiect pentru extragerea informatiilor 3D si de aceea sunt limitate la detectia doar
claselor de obiect folosite in procesul de antrenare al retelei artificiale. Metoda descrisa in [30]
foloseste un sistem bazat pe stereoviziune si retele neuronale pentru a genera propuneri de
obiecte 3D sub forma unor cuboide orientate. Metoda prezentata in [19] are |la baza un sistem
de stereoviziune si o hartad de ocupare dinamica si reprezintd una dintre ideile principale din
abordarea de fata. Sistemul de stereoviziune ofera informatii 3D utile, ceea ce ofera o raza de
detectie mare si precizie mare, dar va necesita o calibrare precisa intr-un mediu controlat.
Totodata, acest sistem nu va putea integra si alte surse de masurare a scenei (alti senzori).

Abordarea descrisa in [31] este bazata pe date obtinute din senzori de tip LIDAR care
masoara distantele folosind lumina (pulsatii de laser). Astfel se obtine o reprezentare 3D a
scenei sub forma de puncte, iar aceasta reprezentare este convertita intr-una 2D, care apoi
este analizatd de o retea artificiala pentru a genera cuboide orientate pentru obiectele din
scena. Aceasta metoda este capabild de a detecta obiecte de orice tip (detectie generica) si
ofera suport pentru achizitia de date din senzori multipli. Totusi, folosirea unui senzor de tip
LIDAR necesita o calibrare specifica si necesitd o montare precisa in exteriorul vehiculului.

Solutia din lucrarea [32] foloseste o retea neuronala convolutionala pentru extragerea
zonelor de obiect candidat si apoi utilizeaza o alta retea artificialéd pentru a estima orientarea
si dimensiunea obiectelor. De asemenea este folosita si o retea neuronald recurenta de tip
LSTM (“long short-term memory”) pentru urmarirea obiectelor detectate. Principalul
dezavantaj al acestei abordari este dat de necesitatea unor date de antrenare foarte bune,



autorii au mentionat si faptul ca au folosit imagini sintetice in procesul de antrenare si
implementare al solutiei. O alta limitare este data de tipurile de obiecte folosite in timpul
antrenarii, de aceea aceasta solutie nu va detecta obiecte generice intr-o scena de trafic rutier.
Totusi, datoritd detectie si apoi a urmaririi obiectelor, solutia trateaza ocluzia obiectelor foarte
bine.

Metoda propusa de noi este bazata pe o singura camera, dar are avantajul ca se poate
calibra automat Tn timpul conducerii vehiculului (presupunand ca exista un numar suficient de
cadre de ftrafic rutier procesate). Solutia noastra are capabilitatea de a detecta obstacole
generice prezente pe suprafata soselei si apoi de a determina viteza si orientarea lor. Scena
de drum care este urmarita in timp este reprezentatd de o hartd de ocupare care suporta
diferite intrari senzoriale, ceea ce inseamna ca sistemul propus de noi poate fi extins prin
adaugarea de mai multe camere.

Diseminarea rezultatelor

Rezultatele obfinute in prima etapa au fost publicate in urmatoarele jurnale/conferinte
internationale:

e Diana Borza, Razvan ltu, Radu Danescu, “In the Eye of the Deceiver: Analyzing Eye
Movements as a Cue to Deception®, Journal of Imaging, Vol. 4, No. 10, 2018, Art. No.
120. [jurnal indexat ISI, fara factor de impact]

e Razvan Itu, Radu Danescu, “Machine Learning Based Automatic Extrinsic Calibration
of an Onboard Monocular Camera for Driving Assistance Applications on Smart Mobile
Devices®, 2018 International Forum on Advanced Microsystems for Automotive
Applications, pp. 16-28. [Capitol carte Springer]

Rezultatele obtinute in cadrul etapei a doua au fost publicate in urmatoarele lucrari, in
volume de conferinte internationale:

e Radu Danescu, Razvan Itu, "Camera Calibration for CNN Based Generic Obstacle
Detection", EPIA Conference on Artificial Intelligence, 2019, pp. 623-636. [Capitol
carte Springer]

e Radu Danescu, Razvan Itu, Diana Borza, "Dynamic 3D Environment Perception Using
Monocular Vision and Semantic Segmentation”, 2019 |IEEE 15th International
Conference on Intelligent Computer Communication and Processing (ICCP 2019).
[conferinta indexata ISI]

e Sorana Capalnean, Florin Oniga, Radu Danescu, “Obstacle Detection Using a Voxel
Octree Representation”, 2019 IEEE 15th International Conference on Intelligent
Computer Communication and Processing (ICCP 2019). [conferinta indexata ISI]

Rezultatele obtinute in cadrul ultimei etape au fost publicate intr-un jurnal cotat ISI, din
categoria Q1 (zona rosie), factor de impact 3.031:



e Razvan Itu, Radu Danescu, "A Self-Calibrating Probabilistic Framework for 3D
Environment Perception Using Monocular Vision", Sensors, Vol. 5, No. 20, 2020, Art.
No. 1280.

De asemenea, rezultatele obtinute in cadrul acestui proiect au stat la baza finalizarii
tezei de doctorat cu titlul: “Sistem de perceptie monoculara folosind viziune si inteligenta

=n

artificiala”, elaborata de As. Ing. Razvan Itu sub indrumarea Prof. Dr. Ing. Radu Danescu.

Concluzii

Inurma activitatilor din cadrul proiectului DeepSense, au fost aduse contributii atat pe
partea de interpretare a imaginilor folosind retelele neuronale convolutionale (sau Deep
Learning), cat si pe partea de modelare probabilistica a mediului din traficul auto, si estimarea
starii acestui mediu folosind modelul probabilistic propus si datele de masura extrase prin
CNN. Solutia dezvoltata in cadrul acestui proiect foloseste avantajele ambelor metode:
extragerea informatiilor prin CNN nu necesita calibrare, si sistemul isi gaseste propriile reguli
atata timp cat exista suficiente date de antrenare, iar abordarea probabilistica a urmaririi
mediului foloseste avantajul legilor de miscare pentru prezicerea starilor in cadre succesive,
si poate integra diferite informatii, chiar daca acestea nu sunt lipsite de erori.

Un alt rezultat semnificativ este calibrarea automata a sistemului, atat din punct de
vedere intrinsec cat si a parametrilor extrinseci.

Noutatea si relevanta rezultatelor au fost confirmate prin publicarea in sase lucrari
internationale, din care doua in jurnale ISI. De asemenea, a fost finalizata o teza de doctorat.

Pe viitor ne propunem sa integram complet reteaua neuronala convolutionala cu
multiple predictii (detaliatd in acest raport) in aplicatia demonstrator realizatd in C++. Acest
pas necesita o conversie a intregului cod intr-un format comun care sa poata fi citit si
interpretat in C++ si va necesita mai mult timp. Tn momentul de fata aplicatia demonstrator in
C++ foloseste doar partea de segmentare semantica avand predictii in timp real ale unei retele
convolutioanle de tip U-Net realizata in software-ul PyTorch si exportata folosind software-ul
TensorRT. De asemenea, ne propunem sa folosim toate rezultatele segmentarii pentru
procesul de creare a hartii de ocupare dinamica a filtrului de particule si nu doar imaginea cu
zona de drum segmentata, astfel s implementam o fuziune mai completa si mai complexa a
datelor despre scena de trafic rutier.

Consideram ca prin rezultatele obtinute, si prin lucrarile publicate, am indeplinit cu
succes obiectivele proiectului. Cu toate acestea, tehnologia in domeniu este in continua
evolutie, si interesul industriei in domeniul vehiculelor autonome este ridicat, si noi rezultate,
mai bune decét cele existente, sunt oricand posibile.
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