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Introducere — rezumatul etapei

n aceastd etapd au fost continuate activititile de colectare si adnotare a datelor, aceastd activitate
fiind orientata Tn patru directii: adnotarea imaginilor pentru perceptia elementelor de trafic,
adnotarea automata folosind senzori activi, adnotarea starii soferului observata de o camera plasata
in interiorul autovehiculului, si adnotarea generica a starii de periculozitate a scenariului de trafic. De
asemenea, a fost dezvoltata o solutie bazata pe retele neuronale pentru perceptia de tip panoptic a
mediului, din imagini monoculare, solutie care poate rula pe dispozitive mobile. Au fost, de asemenea,
implementate metode pentru analiza in timp real a starii soferului, si pentru estimarea gradului de
periculozitate a scenei. A fost Tnceputa dezvoltarea aplicatiei demonstrator, bazata pe arhitectura cu
GPU limitat nVidia Jetson. in aceasts etap4 au fost elaborate trei publicatii, un articol de jurnal si doud
articole de conferinta. Tn consecint3, considerdm c& obiectivele etapei au fost indeplinite cu succes.

1. Achizitie si adnotare de date (partea 2)

n cadrul acestei activitati s-a urmdrit generarea de imagini de tip referintd (Ground Truth) pentru
antrenarea solutiilor de perceptie a diferitelor tipuri de obiecte relevante, pentru analiza starii
soferului, precum si a perceptiei situatiilor pentru analiza automata a scenariilor de pericol. De
asemenea, a fost abordatda o solutie pentru adnotarea automata prin utilizarea de senzori
suplimentari, cu mare precizie si certitudine, impreuna cu imaginile de flux video.

1.1. Adnotarea manuala pentru segmentarea semantica din imagini termale

Imaginile termale (IR — InfraRed) sunt imagini in care nivelul de intensitate este proportional cu
temperatura obiectului reprezentat. Deoarece pietonii au o temperaturd a corpului caracteristica, ei
sunt in mod special vizati de analiza in domeniul infrarosu. in urma adnotirii din etapa trecuts a 1000
de imagini, s-a constatat ca acest set nu este suficient, astfel ca a fost adnotat inca un set de 1000 de
imagini, ce acopera multiple scenarii dificile Tn conditii de luminozitate diferita, temperatura crescuta,
si diverse obiecte, pietoni sau animale prezente pe carosabil. De asemenea, setul nou de date contine
imagini termale din perspective diferite, necesare sistemelor de perceptie a mediului in momentul in
care se doreste executia unor manevre variate, precum intoarcerile. Spre exemplu, in Figura 1 este
ilustrat un scenariu achizitionat vara pe timp de noapte. Din cauza faptului ca pietonul este mult mai
cald decat carosabilul, se pot observa chiar si urmele deplasarii acestuia pe drum.

SO

Figura 1. Persoana in mijlocul drumului, cu animalul de companie: imaginea termala si imaginea
adnotata.

In Figura 2, este adnotata o imagine in care se poate observa fenomenul inversérii polaritatii. in acest
scenariu, pietonul este mult mai rece decat obiectele inconjuratoare, care sunt incalzite de, aparand



asadar mai inchis la culoare. Imaginea a fost achizitionata in timpul amiezii unei zile calduroase de
vara.

Figura 2. Imagine in care este ilustrat fenomenul de inversare a polaritatii.

1.2. Utilizarea de senzori activi pentru adnotarea automata

Adnotarea imaginilor in mod manual implica un efort considerabil, mai ales daca aceasta adnotare se
realizeaza la nivel de pixel, asa cum este cazul adnotarii pentru segmentarea semantica sau pentru
segmentarea panoptica. O solutie alternativa este utilizarea de senzori suplimentari, calibrati
impreuna cu camerele video, dar care pot oferi in mod direct informatie 3D, informatie care poate fi
procesatad Th mod direct pentru a determina daca zona observata, si implicit un anumit grup de pixeli,
reprezintd o zona de drum, sau de obstacol.

Senzorii LIDAR sunt capabili sa estimeze distantele catre obiectele din jur cu o precizie ridicata. De
asemenea, acesti senzori sunt capabili sa functioneze atat ziua cat si noaptea, fara a avea pierdere de
performanta. Senzorii LiDAR ofera informatia 3D sub forma de nor de puncte, care trebuie procesate
pentru a identifica obiectele individuale, dar si suprafata drumului. Se propune o abordare in timp
real, implementata folosind tehnologia CUDA, ce ruleazd pe un procesor grafic (GPU). Stadiile de
procesare sunt ilustrate in Figura 3.
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Figura 3. Stadiile de procesare principale ale algoritmului propus.

in faza de preprocesare se creeazd o hartd de tip caroiaj (grid), cu dimensiunea celulei de 10x10 cm, si
n fiecare celuld se memoreaza punctul care are elevatia (inaltimea) maxima. Se filtreaza apoi punctele
selectandu-se acele puncte care au o elevatie mai mica decat un prag predefinit. Filtrarea punctelor si
crearea hartii de elevatie se executa in paralel.

n pasul urmétor se detecteazd punctele de drum. Pentru a beneficia de arhitectura paraleld GPU, se
implementeaza o versiune paraleld a algoritmului RANSAC. Tn loc s3 se facd R iteratii, se genereaza in
paralel R modele. Aceasta varianta de executie este mai eficienta decat cea in care s-ar analiza toate
punctele unui model si apoi s-ar trece la urmatorul model, iar fiecare nucleu ar fi responsabil sa
calculeze distanta de la un singur punct la un model, deoarece in implementarea curenta se foloseste
accesul “coalesced” la memoria globala. Atunci cand un fir de executie de pe GPU citeste sau scrie in



memoria globala, el acceseaza o bucata mai mare din aceasta chiar daca are nevoie doar de un singur
element. Daca alte fire de executie acceseaza memoria intr-un mod similar, atunci GPU-ul poate
exploata acest lucru, reutilizand bucata de memorie deja adusa din memoria globala. GPU-ul este
utilizat cu eficienta maxima atunci cand firele de executie acceseaza zone de memorie continue. Acest
tipar de accesare a memoriei se numeste coalesced.

Dupa generarea modelelor, pentru fiecare punct se calculeaza distanta de la un punct la fiecare model
in mod paralel. Dupa selectia celui mai bun model, toate punctele care au fost inlier pentru model vor
fi considerate puncte de drum. In Figura 4 se pot observa rezultatele separarii punctelor de drum in
doua scenarii diferite.

Figura 4. Rezultatele separdrii punctelor de drum de punctele obstacol. Punctele de drum sunt
marcate cu verde.

Dupa detectia punctelor de drum, se va continua cu identificarea obstacolelor, prin gruparea
punctelor 3D care nu apartin drumului. Pentru gruparea punctelor 3D, folosim o abordare care se
bazeaza pe densitatea norului de puncte si joaca un rol important in identificarea structurilor neliniare.
Aceasta abordare este cunoscuta in mod obisnuit sub numele grupare spatiald bazata pe densitate a
aplicatiilor cu zgomot (density-based spatial clustering of applications with noise) sau DBSCAN [Ref].
fn DBSCAN sunt necesari doi parametri, o distantd de prag care este utilizatd pentru cele dou3
concepte de accesibilitate si conectivitate si un numar minim de puncte necesare pentru a crea un
cluster. Metoda de clustering DBSCAN poate fi paralelizata deoarece nu exista conditii de cursa in ceea
ce priveste ordinea in care ludm in considerare punctele care urmeaza sa fie atribuite unui cluster. in
abordarea noastra, pe langa implementarea unei versiuni paralele a algoritmului DBSCAN, aplicam si
o codificare folosind piloni. Stalpii (pilonii) sunt un tip de voxel care au o inaltime egala cu inaltimea
scenei. Acestia au dimensiuni egale, iar |atimea si lungimea lor sunt egale cu o dimensiune predefinita.
Dimensiunea stalpilor este importanta deoarece poate afecta performanta si precizia procesului de
detectare a obiectelor.

n abordarea noastr3, fiecare punct este alocat unui pilon pe baza coordonatelor lui x si y. Punctele
sunt analizate Tn paralel si sunt atribuite stalpului caruia 1i apartin. Primul pas in procesul de grupare
este cautarea unui pilon de pornire de la care sa poata incepe generarea unui cluster. Pentru ca un
pilon sa fie valid si sa fie luat Tn considerare, acesta trebuie sa aiba un numar minim de puncte (valoare
care este setata intr-un fisier de configurare inainte de rularea programului) si sa nu fie atribuit in
prealabil niciunui alt cluster. Dupa selectarea unui pilon de Tnceput, stalpii invecinati sunt analizati Tn
paralel si sunt alocati clusterului curent daca pilonul este valid si accesibil. Procesul se termina atunci
cand este gasit un pilon invalid si gruparea nu continua de la acel pilon. Algoritmul mentionat mai sus
imbunatateste foarte mult timpul de rulare al solutiei in comparatie cu o abordare standard care se
aplica doar punctelor.



Generarea clusterelor si a casetei de delimitare este urmata de o etapa de rafinare in care clusterele
care sunt apropiate unele de altele sunt imbinate intr-unul singur. Analizam fiecare pereche de casete
de delimitare calculand cea mai scurta distanta dintre colturile lor. Doua casete sunt imbinate daca
cea mai scurta distanta este mai mica decat un prag predefinit, care Tn cazul nostru are valoarea de 20
cm. Dupa ce toate perechile de cutii de delimitare sunt comparate si casetele de delimitare care
apartin aceluiasi obiect sunt imbinate, procesul de rafinare este incheiat. in Figura 5 sunt ilustrate
rezultatele detectorului de obiecte pe doi nori de puncte diferiti.

Figura 5. llustrarea obiectelor identificate din doua secvente. Fiecare obiect individual are o culoare
proprie.

n figura 6 putem observa rezultatele grupérii obiectelor impreund cu punctele de drum.

Figura 6. Obiectele identificate, si punctele de drum.

Timpul mediu de executie al operatiei de extragere a drumului este de 0.34ms, iar timpul mediul
pentru detectorul de obiecte este de 11.2 ms, evaluarea fiind facuta pe nori de puncte din setul de
date KITTI. Acesti timpi nu sunt adecvati pentru rularea in timp real, dar sunt suficienti pentru a putea
utiliza aceste rezultate ca surse de date pentru adnotarea automata a imaginilor preluate in acelasi
timp.

1.3. Achizitie si adnotare de date pentru perceptia starii soferului

Deoarece cea mai sigura modalitate a determina starea de atentie a soferului este monitorizarea
directd a acestuia (conform studiului Asociatiei Automobilistice Americane AAA [1]), pentru
monitorizarea actiunilor soferului a fost instalata o camera web cu rezolutie Full HD, conectata prin
USB 2.0 la sistemul mobil de procesare automata din autovehicul, sistem bazat pe placa nVidia Jetson.
Camera a fost plasata in spatele oglinzii retrovizoare, intr-un fel, in care nu ar impiedica soferul.
Camera are un camp vizual de 135° si poate functiona oarecum in conditii de lumina scazuta. Accesul
la sursa de imagini se face prin metode standard ale bibliotecii OpenCV, sub sistemul de operare Linux.
in figura 7 este ilustrat3 pozitionarea camerei in autovehicul.



Figura 7. Schema de achizitie a imaginilor din interiorul masinii

Pentru imagini s-a folosit o rezolutie de 640 x 480, care, impreuna cu modelul bazat pe retele
neuronale artificiale FaceDetect, ruleaza la o viteza de zece imagini pe secunda pe dispozitivul de
procesare mobil, viteza la care se face si salvarea imaginilor pe dispozitivul de stocare.

S-au captat mai multe secvente atat pe timp de zi cat si pe timp de noapte, fiind analizati doi
conducatori auto, Tn doua autovehicule diferite.

1.4. Adnotare de date pentru analiza pericolului

in afard de perceptia scenei la nivel de elemente componente precum suprafata drumului,
autovehicule, pietoni, dorim sa avem si o perceptie la un nivel global a unui anumit grad de
periculozitate, care sa nu derive din analiza individuala a obiectelor din scen3, ci direct din imaginea
furnizata unui clasificator neuronal. O astfel de clasificare nu ar fi de ajutor unui sistem de conducere
automata, dar este de mare ajutor in asistarea unui sofer uman, pentru a preveni accidentele de
circulatie.

Folosind un set de date publice (setul JAAD), dar si imagini achizitionate de noi, s-a realizat adnotarea
pericolului pe grade: scazut, mediu si inalt. Categoria de pericol scazut, surprinsa in figura 8 de mai
jos, cuprinde situatii in care pietonii sunt localizati in afara drumului, sunt departe de masini, merg sau
stau pe trotuar. Aceasta categorie de imagini reprezinta situatii de relativa siguranta in trafic.
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Figura 8. Exemplu de situatie etichetata cu nivel de pericol scazut.

Categoria de pericol sau risc mediu cuprinde situatii Tn care pietonii sunt pe strada si autovehiculul se
indreapta spre ei (dar este inca la o distanta de siguranta fata de ei), sau situatii in care pietonii
urmeaza sa treaca sau trec strada iar restul autovehiculelor angajate in trafic isi incetinesc deplasarea
sau chiar se opresc. O astfel de situatie este surprinsa in figura 9.



Figura 9. Exemplu de situatie etichetata cu nivel de pericol mediu.

Categoria de pericol ridicat contine situatii Tn care autovehiculul propriu accelereaza spre un pieton
(care este pe strada sau foarte aproape), sau situatii in care pietonii sau biciclisti sunt pe strada si sunt
aproape de alte vehicule participante la trafic. Figura 10 arata o situatie de acest fel (pietonul este pe
strada n timp ce noi acceleram).

Danger:High

Figura 10. Exemplu de situatie etichetata cu nivel de pericol ridicat.

Setul de date contine adnotari pe imagini de referinta din JAAD [2], [3], pentru care s-au adnotat 3850
de imagini din care 1545 cu pericol ridicat, 1218 cu pericol mediu si 1087 cu pericol mic. Totodata, s-
au facut adnotari si pe secvente achizitionate cu sistemul dezvoltat in cadrul acestui proiect. S-au
adnotat 140 de imagini din care 8 cu risc ridicat, 22 cu risc mediu si 110 cu risc mic. Pe aceste imagini
s-a adnotat atat gradul de pericol, cat si pozitia pietonilor si a autovehiculelor in imagini.

2. Proiectare si implementare a unui sistem pentru perceptie limitata

a mediului pe dispozitive mobile (partea 2)

n cadrul acestei activititi s-a realizat un sistem capabil s3 realizeze cel mai complex tip de segmentare,
segmentarea panoptica, care combina segmentarea semantica cu identificarea instantelor (deci cu
identificarea fiecarui obiect in parte). Sistemul apoi aplica un algoritm de urmarire (tracking) atat pe
cuboidele care contin obiectele, cat si pe mastile (multimile de pixeli) ce apartin obiectelor.

Sistemul utilizeaza trei modele de retele neuronale pentru realizarea segmentarii panoptice si pentru
validarea acesteia, si un model bazat pe ingineria trasaturilor pentru realizarea urmaririi obiectelor.

Pentru segmentarea semantica s-a folosit un model de retea neuronald bazat pe ERFNet, care a fost
antrenat pe imaginile adnotate prezentate in capitolul 1. Acest model ruleaza in 8 ms pe GPU, pe
imagini avand rezolutie VGA, si este capabil sa identifice clasele semantice relevante precum pieton,



autovehicul, drum. Pentru detectia instantelor s-a folosit o combinatie intre modelele de retele
neuronale Yolact si YOLOv5, motivul fiind ca in cazul in care modelul Yolact foloseste un prag de
detectie mai mare de 50% numarul detectiilor este foarte mic, iar daca pragul este mai mic de 50% se
afiseaza prea multe detectii false. Pentru a pastra detectiile si mastile oferite de YOLACT, dar si pentru
a valida daca detectiile sunt corecte, s-a folosit o retea YOLOvV5 antrenata pe setul de data FLIR ADAS.
Se seteaza scorul de confidenta a detectiilor algoritmului YOLACT la o valoare foarte mica, pentru a se
genera multe detectii, apoi se calculeaza loU (raportul dintre intersectie si reuniune) intre obiectele
YOLOVS5 si cele generate de YOLACT, si pentru fiecare detectie YOLOVS se pastreaza doua dintre
obiectele YOLACT care au valoarea loU calculata cea mai mare, cu precizarea ca valoarea cea mai mica
nu trebuie sa fie sub un prag setat la valoarea 0.8.

n pasul de validare a detectiilor se verifici apoi dacd clasele semantice ale obiectelor YOLOVS
corespund cu clasa semantica a cel pun unuia dintre cele doua obiecte YOLACT. Daca clasele
corespund, obiectele sunt considerate valide. Tn caz contrar, se verificd clasa dominant& din chenarul
de incadrare generat de YOLOVS5, folosind imaginea de segmentare semantica. Astfel, a fost
implementat un algoritm care face o histograma a claselor semantice din chenarul generat de YOLOVS.
Din aceasta histograma se alege clasa dominanta pentru a verifica clasa cuboidului generat. Algoritmul
de votare a fost implementat pe GPU folosind frameworkul CUDA. in cazul in care doud din cele trei
clase semantice obtinute folosind YOLOV5, Yolact si segmentarea semantica sunt identice, atunci
chenarul este validat ca avand acea clas3 semantica. in cazul in care cele trei retelele neuronal oferd
valori diferite, clasa obiectului este raportats ca necunoscuta. In ultimul pas se verifici dacd mai exista
obiecte YOLACT care au un scor de confidenta peste 50% si care nu au fost asociate unor obiecte
YOLOVS5 din cauza inexistentei detectiilor YOLOVS in apropierea acestora. in cazul in care astfel de
obiecte exista, se verifica clasa semantica in chenarul generat de YOLACT, si in cazul in care cele doua
clase semantice sunt identice obiectul este validat. in caz contrar, obiectului i se atribuie clasa
necunoscut. De asemenea, se mai verifica si daca exista obiecte YOLOV5 ce inca nu au fost asociate
unor obiecte YOLACT, caz in care se verifica clasa obiectelor YOLOV5 cu datele din segmentarea
semantica. Algoritmul YOLACT functioneaza in 60 ms, YOLOVS are un timp de rulare de 20 de ms, iar
toata asocierea si rationamentele descrise functioneaza in medie in 5ms. Mentiondm ca generarea
obiectelor prin cei trei algoritmi, cat si generarea imaginii de segmentare semantica au fost
paralelizate, astfel ca timpul total este timpul celui mai mai costisitor algoritm.

Dupa etapa de validare, toate obiectele identificate sunt urmarite pentru a mentine
identitatea lor in cadre succesive. Fiecare obiect identificat va avea ca atribute un cuboid (chenar), o
masca de pixeli, si histograma claselor semantice in regiunea de interes definita de chenarul
obiectului. Pe langa aceste trasaturi, se mai extrag alti descriptori, care vor fi utilizati in etapa de
asociere de date. Avand in vedere ca se doreste pastrarea unei performante de timp real, pentru
scorul de aparenta s-au folosit urmatoarele trasaturi, care au fost combinate intr-un mod ponderat:
loU (intersection over union), cost de clasificare, cost dimensiuni, cost de varianta si medie, cost LBP
(local binary pattern), cost bazat pe histograma orientarii gradientilor. De asemenea, pentru a descrie
scorul de miscare s-a folosit distanta euclidiana intre detectii si trackuri. Algoritmul Munkres a fost
folosit pentru determinarea asocierilor optime intre trackuri si detectii, iar filtrarea traiectoriilor a fost
implementatd folosind filtrul Kalman. Tn Figura 11 si Figura 12 sunt ilustrate rezultatele algoritmului
pe doua secvente diferite. Algoritmul de urmarire functioneaza in medie in 5 ms pe CPU.
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Figura 11. Rezultatele algoritmului folosit. In poza din stanga sunt evidentiate mastile suprapuse peste
imaginea de segmentare semantica, iar in poza din dreapta sunt prezentate id-urile trackurilor si
chenarele fiecdrui obiect.

In Figura 12 sunt ilustrate rezultatele pe o scena mai complexa, unde sunt multe autovehicule si
pietoni.
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Figura 12. Rezultatele algoritmului pe o scena mai complexa, cu multe obiecte.

3. Proiectare si implementare a algoritmilor de perceptie a starii
autovehiculului si a soferului (partea 2)

3.1. Proiectarea si implementarea algoritmului de perceptie a starii autovehiculului

Pentru perceperea starii autovehiculului avem doua abordari independente. O abordare implica
utilizarea de senzori externi, precum senzorul inertial, care va determina acceleratia sau rata de rotatie
(yaw rate), sau receptorul GPS care va determina viteza. Dezavantajul acestor senzori este ca ei vor da
aceste informatii cu precizie redusa, sau, in cazul GPS, viteza va fi o viteza medie, cu o inertie a
masuratorii semnificativa.

O alta abordare este sa utilizam portul OBD, portul de diagnostic care se gaseste pe aproape orice
vehicul modern. Acest port poate furniza, in timp real, date despre viteza, despre turatia motorului,
sau despre starea unor indicatori de avarie ai autovehiculului. Pentru citirea acestor informatii vom
utiliza un adaptor de la OBD la interfata serialda UART, apoi datele preluate din interfata seriala vor fi
procesate de un microcontroller Arduino, care apoi le va transmite catre dispozitivele noastre mobile
folosind o interfata Bluetooth de tip HC-05. Arhitectura acestui sistem este prezentata in figura 13.
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Figura 13. Citirea datelor de la autovehicul in mod wireless, prin Bluetooth.

3.2. Proiectarea si implementarea algoritmului de perceptie a starii soferului

Starea soferului in timp ce acesta conduce autovehiculul poate varia, acesta putand trece prin diferite
stari de spirit (obosit, trist, furios, etc), putdnd fi influentat de accesoriile pe care le are la indeméana
(cel mai des acest lucru inseamna utilizarea unui telefon mobil), sau de existenta sau nu a altor
pasageri in masind. Mentinerea atentiei in timpul condusului a devenit o problema destul de mare din
cauza telefoanelor si a tehnologiei Tn general. Apelurile telefonice, scrierea de mesaje in timpul
condusului, citirea notificarilor sau privitul in alta directie prezinta un impact negativ asupra atentiei
soferului. Alti factori care influenteaza mult starea soferului si astfel cresc riscul de accidente sunt lipsa
de somn sau conducerea sub influenta alcoolului [2].

n aceastd etapd a proiectului s-au studiat si implementat metode de recunoastere a orientarii fetei
soferului (dupa cum se vede in Figura 14), metode de recunoasterea starii de somnolenta a soferului,
cat si modele de recunoastere a starii de ebrietate. Toate modele utilizeaza doar imagini captate cu o
camera video color montata in interiorul autovehiculului, orientata spre fata soferului.

Actiunile soferului au fost clasificate Tn patru categorii, in functie de orientarea fetei, si anume: privind
la drum, privind Tn dreapta sau in stanga, si privind Thapoi, dupa cum se poate observa in figura 13.

PRIVIND DRUMULUI PRIVIND INAPOI

ows”

PE DREAPTA

Figura 14. Pozitia capului soferul - patru clase de orientare.

Pentru a determina orientarea actuala a fetei, a fost utilizatd o implementare BiSeNet [4] care a fost
antrenata cu setul de date CelebAMask-HQ [5]. Analizadnd patru trasaturi faciale principale, inclusiv



ochii, nasul, gura, urechile, este posibil sa se estimeze orientarea fetei soferului, dupa cum se poate
vedea n figura 15.

Figura 15. Rezultate analizei componentelor fetei.

Starea de somnolenta este analizata prin prisma actiunii ochilor soferului si a cascatului. Primul pas
constd in detectia fetelor persoanelor care sunt in cadru folosind un detector al bibliotecii dlib. in
regiunea de interes in care este detectata fata se extrage un sablon de repere pentru punctele cheie
ale fetei. O parte din punctele cheie sunt utilizate pentru extragerea conturului ochilor. Sablonul este
definit de 68 de puncte cheie pe conturul fetei, conturul ochilor, al gurii si al nasului, dupa cum se
observa in figura 16, unde persoana este cu ochii deschisi si apoi cu ochii inchisi.

Figura 16: Soferul clipind. in imaginea din stanga, ochii sunt deschisi, iar in dreapta ochii sunt inchisi.

O parte din punctele din sablon sunt utilizate pentru a determina starea ochilor deschisi, respectiv
inchisi. Pentru aceasta se calculeaza factorul de aspect al fiecdrui ochi. in urma stabilirii stérii ochilor
individului, in caz de ochi inchisi se va porni un cronometru ce are menirea de a monitoriza durata
acestei stari. Cronometrul se reseteaza la detectarea starii de ochi deschisi.

Starea soferului este monitorizata continuu si daca se colecteaza un minim de cinci stari cu ochii inchisi
se ruleaza un algoritm de predictie de tipul Long Short Term Memory, care are rolul de a prezice cat
timp va sta persoana cu ochii inchisi la urméatoarea actiune de clipire. intreg procesul este sumarizat
in figura 17.
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Figura 17. Procesul de identificare a somnolentei.

Pentru antrenarea modelului LSTM de predictie a duratei clipirilor s-a utilizat setul de date [6]. Modelul
LSTM a fost antrenat pe mai multe secvente care cuprind 15 participanti, dintre care patru femeisi 11
barbati, iar sapte persoane au experimentat stari de somnolenta, pe cand opt persoane nu au
experimentat aceasta stare. La antrenare s-a variat dimensiunea setului de date (numarul de secvente
video), numarul de epoci, cat si dimensiunea ferestrei (numarul de imagini consecutive din secventa)
care se transmite ca intrare modelului. Pentru evaluarea modelului s-au masurat eroarea patratica
medie, eroarea absoluta medie, eroarea procentuala absoluta medie si eroarea maxima. Aceste valori
sunt prezentate in tabelul de urmator.

Parametru MSE MAE MAPE ME
Rezultate arhitectura optima 0.93 0.38 1.78 9.92

in figura 18 sunt prezentate o parte din predictiile modelului pentru durata clipirilor atunci cand
persoana este in stare de somnolenta. Se poate vedea astfel comparatia pe coloane dintre valorile
prezise si valorile adevarate pentru durata clipirii.
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Figura 18. Rezultatele predictiei duratei clipirilor.
Recunoasterea stdrii de ebrietate

Persoanele aflate sub influenta alcoolului prezintd un factor principal de risc de accident rutier. Tn
cadrul proiectului s-au studiat, implementat si comparat mai multe metode de recunoastere a starii
de ebrietate din imagini monoculare color. Fluxul de procesare este prezentat in figura 19.
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Figura 19. Abordarea pentru recunoasterea starii de ebrietate.

S-au studiat si implementat mai multi algoritmi de recunoastere a starii de ebrietate din imagini
monoculare color. Datorita lipsei unui set de date de dimensiune mare pentru astfel de imagini,
dezvoltarea s-a axat pe doua directii: modele de tip CNN (Convolutional Neural Networks) si modele
conventionale de Tnvatare bazate pe trasaturi.

Pentru realizarea setului de date de antrenare si testare s-a pornit de la setul [7] care contine un
numar de doar 212 imagini, dintre care 75% dintre acestea aveau persoane in stare de ebrietate.
Deoarece acest set de date a fost insuficient pentru antrenarea algoritmilor de invatare profunda, s-
au colectat mai multe imaginii digitale din mediul online Tn care au fost surprinsi indivizi care se
incadreaza in cele doua clase de interes. Pentru fiecare clasa s-au colectat imagini in care erau prezenti
unul sau mai multi indivizi, fie cu simptome de ebrietate, fie fara. S-a obtinut in final un set de imagini
cu 1300 de persoane in stare de ebrietate si 1010 cu persoane care nu sunt sub influenta alcoolului.
Acest set de date a fost augmentat pentru antrenarea modelelor de Tnvatare profunda. Setul a fost
impartit in date de antrenare, testare si validare, in proportie de 70%-15%-15%. Modelele de tip CNN
considerate au fost ResNet50, InceptionNetV3 si EfficientNetBO. Structura lor a fost adaptata pentru
a clasifica imagini de cele doua tipuri (ebrietate si non-ebrietate). Modelele au fost antrenate pentru
cel putin 100 de epoci. S-au realizat augmentari ale datelor (de tipul rotatii, translatii, oglindire
orizontald). Rezultatele cele mai bune din punctul de vedere al metricii de acuratete sunt prezentate
in tabelul de mai jos:

Model Acuratete
ResNet50 74 %
InceptionNetV3 75 %
EfficientNetBO 72 %

Pentru metodele de Tnvatare conventionale s-au extras trasaturi din imagini. S-a utilizat modulul DLib
pentru detectia fetei si extragerea punctelor cheie pe fata, iar din aceste puncte cheie s-au selectat
zonele obrajilor, fruntii, gurii si ale ochilor.

Avand in vedere faptul ca persoanele in stare de ebrietate prezinta roseata in jurul obrajilor, nasului
si fruntii din cauza circulatiei sdngelui afectata de consumul de alcool, din aceste zone a fost extrasa
media de culoare a canalului care indica culoarea rosie. in zonele obrajilor si a fruntii se calculeazd



media acestui canal, iar in zona nasului este extrasa valoare canalului intai din imaginea digitald RGB
din cadrul punctelor identificate. Astfel din aceste zone sunt extrase 5 caracteristici. Celelalte trasaturi
sunt obtinute din zona ochilor si a cavitatii bucale. Pentru a nu extrage o multime de trasaturi care ar
putea afecta procesul de antrenare a modelului de invatare, in zona ochilor s-au prelucrat distante Tn
functie de coordonatele primite, pentru a observa starea ochilor daca acestia sunt inchisi sau deschisi,
astfel ca pentru fiecare ochi s-au extras 4 puncte la extremitatile ochiului si s-a calculat distanta
normalizata dintre ele, rezultand doua trasaturi pentru fiecare ochi. Pentru zona cavitatii bucale s-au
considerat punctele de interes si distanta dintre ele. Toate trasaturile descrise mai sus au fost folosite
ca date de intrare pentru algoritmi de clasificare clasici bazati pe trasaturi: RandomForest,
SupportVector Machine, Decision Tree. Acuratetea obtinuta este prezentata in tabelul de mai jos.

Model Acuratete
Random Forest 80 %
Support Vector Machine 85%
Decision tree 78 %

Performanta cea mai buna este obtinuta cu un clasificator de tip SVM. Modelul antrenat poate fi
integrat in faza urmatoare a proiectului in modulul de raspuns la pericol.

4. Proiectarea si implementarea sistemului multidimensional de
analiza a pericolului (partea 2)

Fluxul de procesare pentru identificarea gradului de pericol este aratat in Figura 20. Modulele
principale sunt reprezentate de detectia si urmarirea pietonilor si a autovehiculelor, segmentarea
semantica a drumului, achizitia de informatii de miscare despre vehiculul propriu, modulul de
extragere de trasaturi si antrenarea unor modele de clasificare bazate pe trasaturi pentru
recunoasterea celor trei categorii discrete de pericol.
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Y \
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estimarea gradului de pericol

Figura 20. Abordarea pentru detectia nivelului de pericol.

Modulele de detectie si urmarire a pietonilor si a masinilor cuprind un detector de obiecte (pietoni si
masini) bazat pe Yolo [8] care a fost antrenat si validat pe adnotarile din setul de date JAAD, si o
componenta de urmarire a obiectelor care imbunatateste detectia si totodata ofera informatii despre
modul Tn care evolueaza pozitia obiectelor in timp in scena de trafic captata.



Pentru modulul de segmentare a drumului s-au experimentat doua abordari si anume: ERFNet [9] si
Yolop [10]. Ambele sunt arhitecturi de tip encoder-decoder, cu rezultate bune pentru segmentarea
semantica a drumului.

Modulul de extragere a trasaturilor este responsabil de construirea vectorului de trasaturi care
cuprinde:
a) Trasaturi pentru pietoni:

e Pozitia pietonilor in scena care este furnizata de detectorul de obiecte sub forma de
coordonate x, y, latime, inaltime a pietonului in pixeli.

e Distanta pietonului fata de masina proprie, distanta pietonului fatd de drum si distanta
pietonului fata de celelalte masini din trafic.

e Actiuni ale pietonului: trece sau nu trece strada, priveste spre ego-vehicul sau nu.

b) Trasaturi pentru vehicul:

e Tipul de miscare: masina oprita, masina se misca incet, accelereaza, franeaza, se misca repede.
Pentru setul de date JAAD aceste trasaturi sunt inferate din adnotari, iar pentru setul de date
construit cu modulul de achizitie al acestui proiect, aceste informatii sunt date de senzori.

n cadrul componentei de clasificare s-au experimentat mai multe metode de invitare conventionale,
bazate pe trasaturi, cum ar fi AdaBoost, Random Forest, Arbori de Decizie, Support Vector Machines
(SVM), dar si modele bazate pe retele neuronale, precum Long Short Term Memory (LSTM). Deoarece
setul de date este de dimensiune medie, modelele conventionale, care utilizeaza trasaturi, sunt
potrivite pentru a obtine o acuratete satisfacatoare, mai buna decat a modelului bazat pe retele
neuronale.

Rezultate experimentale

S-au implementat, testat si comparat mai multe modele de clasificare a gradului de pericol. Evaluarea
modelelor s-a realizat pe setul standard JAAD, dar si pe setul de imagini construit Tn cadrul acestui
proiect. Rezultatele obtinute pe setul JAAD sunt prezentate in tabelul de mai jos.

Clasificator Acuratete Senzitivitate Precizie Scor F1
Arbore de decizie 94 % 93% 95% 94%
Random Forest 97% 97% 97% 97%
AdaBoost 82% 81% 80% 81%
SVM 81% 78% 81% 80%
LSTM 77% 73% 75% 74%

Rezultatele obtinute pe setul de imagini adnotat in cadrul acestui proiect sunt prezentate in tabelul
de mai jos:

Clasificator Acuratete Senzitivitate Precizie Scor F1
Arbore de decizie 62% 52% 57% 54%
Random Forest 80% 89% 86% 87%
AdaBoost 78% 74% 80% 77%
SVM 67% 63% 68% 65%
LSTM 72% 69% 71% 70%

Dupa cum se poate observa din tabelul care arata rezultatele experimentale, clasificatorii de tip
Random Forest furnizeaza cele mai bune rezultate. Acesti clasificatori agrega mai multi clasificatori de
tip arbori de decizie. Totodata, Random Forest sunt potriviti si pentru clasificarea multi-clasa, cum este



cazul de fata, deoarece avem de recunoscut trei tipuri de pericol: mic, mediu, ridicat. Clasificatorii de
tip LSTM au o performanta mai redusa deoarece, prin structura lor, au nevoie de mult mai multe date
de antrenare decat clasificatorii conventionali, pentru a obtine rezultate bune. Modelul de analiza si
identificare a gradului de pericol a fost descris si in articolul [11].

5. Proiectarea si implementarea modelului de raspuns la pericol
(partea 1)

Raspunsul la o situatie periculoasa poate fi de mai multe tipuri, incluzand diferite moduri de avertizare,
recomandarea franarii sau chiar recomandarea opririi autovehiculului daca soferul nu este considerat
capabil sa conduca in continuare. Abordarea noastra este de a avea un sistem inteligent, bazat pe
retele neuronale recurente, care sa recomande cea mai buna solutie. Totusi, aceste sisteme au nevoie
de date luate in situatii cu diferite grade de periculozitate, iar colectarea acestor date in conditii de
trafic real nu este recomandata. Pentru a trece peste aceasta dificultate, a fost studiat simulatorul de
trafic CARLA [12].

Acest simulator poate fi folosit pentru a genera date de antrenare pentru retele artificiale cu scopul
de a estima starea vehiculului propriu, pentru a determina starea viitoare a vehiculului si a altor
participanti la trafic, dar si pentru a Tnvata manevrele necesare pentru evitarea accidentelor, el
incluzand si datele generate de interactiunea soferului cu autovehiculul. Acest simulator este “open
source” si a fost dezvoltat cu sprijinul comunitatii stiintifice, dar si cu sprijinul companiilor Intel, Nvidia,
Toyota Research Institute, etc.

Simulatorul CARLA suporta diferite scenarii si conditii meteo variate: se pot face simulari in conditii
de ceata, soare, etc., sau In momente diferite ale zilei. Totodata, numarul de participanti din scena de
trafic poate fi configurat usor: se pot adduga sau exclude anumite categorii de vehicule sau chiar
pietoni. CARLA ofera informatii din diferite orientari sau puncte ale vehiculului propriu, dar si date
senzoriale despre pozitie, viteza, acceleratie, oferind si acces la informatii despre situatiile periculoase
precum incalcari ale legilor de circulatie (ex. trecerea pe culoarea rosie a semaforului, coliziuni,
incalcarea marcajelor de linie continud), dupa cum se poate vedea in figurile 21 si 22.

Height

Throttle
Steer
Brake
Reverse
Hand brake
Manual
Gear

Colltston

Figura 21. Captura de ecran din simulatorul Carla, intr-un scenariu in care marcajul continuu este
incdlcat neregulamentar.
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Figura 22. Captura de ecran din simulatorul Carla: coliziune cu un alt autovehicul.

Vom utiliza simulatorul Carla pentru a genera situatii periculoase, generand set de date ce include
fluxul de imagini video, care apoi il putem achizitiona si noi cu camerele proprii, dar si informatiile
privitoare la gradul de periculozitate identificat de simulator, si manevrele soferului, mai ales cea de
frana pentru evitarea unui pericol iminent. Aceste date vor fi interpretate prin retele neuronale
recurente, mai exact prin folosirea unei retele de tip “LSTM” (Long Short Term Memory), cu ajutorul
careia se va genera automat recomandarea de actiune catre sofer. Structura unei astfel de abordari,
in care sunt folosite imagini si date senzoriale, este ilustrata in figura 23.
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Figura 23. Structura retelei artificiale recurente pentru analiza situatiilor si determinarea raspunsului
la pericol.

6. Dezvoltarea unei aplicatii demonstrator (partea 1)

Pentru realizarea aplicatiei demonstrator ne-am concentrat pe placa de dezvoltare nVidia Jetson
Nano, care a fost echipata cu doua camere video, una pentru monitorizarea traficului din fata
autovehiculului, pentru detectia participantilor la trafic si a pericolului posibil creat de acestia, a doua
camera fiind pentru monitorizarea soferului si identificarea posibilelor stari periculoase ale acestuia.



Sistemul este alimentat de la priza de bricheta a autovehiculului, si poate achizitiona si procesa date
in timpul mersului.

Figura 24. Sistemul de achizitie si procesare instalat in interiorul autovehiculului.

La pornire, aplicatia initializeaza patru fire de executie: un fir este responsabil pentru citirea
accelerometrului, giroscopul si a directiei magnetice de la un senzor inertial IMU, prin magistrala I12C, al
doilea fir este responsabil pentru citirea vitezei autovehiculului de la un senzor GPS prin interfata seriala
UART, iar celelalte fire sunt dedicate achizitionarii imaginilor de la cele doua camere.
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Figura 25. Aplicatia demonstrator — firele de executie.

Datele citite de la senzorul IMU ICM-20948 ajung la CPU prin doua canale 12C diferite, un canal trimitand
date legate de giroscop si accelerometru, iar celdlalt date de la busola digitala (magnetometru).
Analizand aceste valori putem identifica manevrele bruste, cum ar fi rotirea rapida a volanului, si pot fi
corelate cu imaginile interne/exterioare pentru determinarea unei surse de pericol.



Modulul GPS NEO-8M trimite mai multe mesaje prin UART, raportand totodata timpul precis sincronizat
cu timpul global UTC. Diferitele propozitii NMEA sunt analizate, iar viteza curenta in km/h este citita din
mesajul GPVTG.

Imaginile de la camera externa si cea internd sunt procesate in GPU pentru detectarea obiectelor.
Imaginile de la camera cu fata spre exterior sunt procesate printr-o retea SSD MobileNet V2 care s-a
optimizat cu mediul de lucru TensorRT pentru a rula mai rapid pe sistemul Nano suportat de CUDA.
Aceasta retea accepta 91 de clase de obiecte COCO. Imaginile de la camera interna sunt deduse printr-
o retea FaceNet care a fost optimizata Tn acelasi mod cu TensorRT ca si cea anterioara, responsabila cu
detectarea fetei soferului.

7. Diseminare rezultate (partea 2)
n cadrul acestei etape au fost realizate trei publicatii, un articol de jurnal (ISI) si doud articole de
conferinta.

Articol de jurnal

1. R. Itu and R. Danescu, “Part-Based Obstacle Detection Using a Multiple Output Neural
Network,” Sensors, vol. 22, no. 12, p. 4312, Jun. 2022, doi: 10.3390/s22124312 [ISI-Q1, zona

rosie]
Articole de conferinta

1. R. D. Brehar, R. O. Babut, A. Flzes, R. Danescu, “Outdoor Traffic Scene Risk Estimation in
the Context of Autonomous Driving”, IEEE Intelligent Computer Communication and
Processing (ICCP 2022), Cluj-Napoca, Romania.

2. M. Muresan, R. Schlanger, R. Danescu, S. Nedevschi, “Real-Time Obstacle Detection using a
Pillar-based Representation and a Parallel Architecture on the GPU from LiDAR
Measurements”, 2023 International Conference on Computer Vision Theory and Applications
(VISAPP), in review.
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