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1. Introducere

Detectia, urmarirea si recunoasterea persoanelor este o capacitate valoroasd pentru aplicatiile
de vedere computerizata. Cu toate acestea, aceste sarcini sunt destul de dificil de realizat in
mod autonom si, desi s-au obtinut rezultate semnificative, acestea sunt inca o provocare tehno-
logica majora. Urmadrirea persoanelor, spre deosebire de alte sarcini de recunoastere si inter-
pretare, este dificild atit din punctul de vedere al recunoasterii si predictiei traiectoriei, cat si
din cel al identificarii instantelor reale. Persoane partial vizibile, reflexii in oglinzi sau ferestre
si obiecte care seamand foarte mult intre ele, toate impun ambiguitéti intrinseci, astfel incat
chiar si oamenii ar putea sa nu fie de acord cu o aceeasi solutie. Mai mult, stabilirea unor metrici
de evaluare cu parametri liberi si definitii ambigue (cum se intdlneste des in literaturd) duc
adesea la rezultate cantitative contradictorii.



Obiectivul principal al proiectului PETRA este dezvoltarea unei platforme software pentru dez-
voltarea de aplicatii care necesita detectia si urmarirea persoanelor in medii reale. Scopul este
acela de a proiecta si implementa o platforma si un set de algoritmi asociati care sa poata fi
usor utilizati si integrati in aplicatii care necesita atat detectia si urmarirea persoanelor de catre
robotii sociali 1n spatii inchise, cat si efectuarea aceleiasi sarcini in spatii deschise, in particular
detectia si urmadrirea pietonilor.

Tn cadrul primei etape a proiectului s-au analizat diferite arhitecturi de retele neurale adanci
pentru detectia de persoane si pentru urmarirea de persoane, atat pentru spatii inchise (indoor)
— caz potrivit pentru aplicatii ale robotilor sociali, cat si spatii deschise (outdoor) — caz potrivit
pentru pietoni In aplicatii de conducere autonoma. S-au comparat si evaluat aceste arhitecturi
si s-au propus arhitecturi pentru detectia si urmarirea persoanelor. S-au investigat diferite seturi
de date existente in domeniul public, s-au comparat aceste seturi de date din punct de vedere
al performantelor realizate pe diferite arhitecturi adanci si s-a colectat propriul set de date pen-
tru detectia pietonilor si a masinilor.

Obiectivul Etapei Il (2021) a proiectului a fost acela de a realiza solutii noi pentru predictia
traiectoriei persoanelor Tn scopul urmaririi miscarii acestora si utila pentru a putea estima unde
se vor duce persoanele in perioada urmatoare, ce vor face, si eventual a lua diverse decizii in
cazurile care impun efectuarea unor actiuni (de exemplu Tn cazul pietonilor dintr-un scenariu
de conducere autonoma, ce decizii trebuie sa ia soferul automat). Pentru realizarea acestui obi-
ectiv am propus, implementat si evaluat doud abordari: (i) 0 metoda de extragere a informati-
ilor globale ale scenei din imaginile de vizualizare 2D de la nivelul liniei orizontului, prin com-
binarea unei transformari de perspectiva de la vedere la nivelul ochiului (eye-level view) la
vedere la nivel de pasare (bird-level view) , cu o tehnica de segmentare care determina para-
metrii pentru transformare, si (ii) un model generic de predictie a secventelor video, din care
deducem traiectoria. In ambele metode, au fost incluse metode de detectie a persoanelor din
secventele video utilizate.

2. Problema predictiei traiectoriilor persoanelor

Urmarirea persoanelor este un subiect amplu studiat de catre cercetdtori in prezent, deoarece
are o aplicabilitate larga. Odata cu dezvoltarea dispozitivelor autonome, rezultatele precise sunt
imperative in realizarea unui obiectiv specific sau prevenirea evenimentelor nedorite. Fie ca
vorbim de vehicule autonome, roboti, supraveghere sau case inteligente, a putea urmari si re-
cunoaste aceeasi persoand printr-o secventd de imagini, precum si a distinge intre mai multi
indivizi este o componentd importantd. Predictia traiectoriei oamenilor este una dintre metodele
introduse ca solutie la problema de urmarire.

Urmarirea oamenilor si predictia traiectoriei sunt tehnici care incearca sa prezica mis-
carile umane pentru a putea reidentifica aceiasi indivizi si pentru a prezice comportamentul lor
imediat urmator. Predictia traiectoriei oamenilor este capacitatea de a analiza comportamentul
unei persoane si de a deduce miscarile viitoare pe baza observatiilor. Desi poate parea simplu,
modelarea procesului complex din spatele comportamentului uman este un lucru complex.

Oamenii au capacitatea naturala de a interpreta miscarea, de a planifica traiectorii si de
a evita coliziunile pe baza perceptiei vizuale a imprejurimilor. Un dispozitiv autonom care tre-
buie sa traverseze un mediu trebuie sa analizeze fiecare persoana si agent din jurul lui, sa de-
duca traiectorii si sa prezica cai acceptabile din punct de vedere social pentru a nu incurca sau
bloca ceilalti participanti. Predictia traiectoriei reprezintd estimarea pozitiilor viitoare ale unei
persoane pe baza observatiilor din trecut, care pot fi reprezentate prin coordonate in imagini
sau coordonate in spatiu. Un sistem simplu de predictie a traiectoriei foloseste o retea neuronala
recurentd aplicatd pe pozitiile anterioare, in timp ce tehnici mai inovatoare iau in considerare



factori suplimentari. Intrucét traiectoria unei persoane este influentati de miscarea celorlalti
oameni din cartier, de obstacolele din mediu si de punctele de interes din scend, tehnicile noi
incorporeaza influentele sociale dintre oameni si informatii despre dispunerea scenei impreuna
cu pozitiile persoanei urmarite.

Daca initial metodele legate de predictia traiectoriei pietonilor erau bazate pe diverse tehnici
matematice, pe masura ce tehnologia a evoluat si au aparut retelele neurale, majoritatea siste-
melor de predictie a traiectoriei au inceput sa foloseasca cel putin metode mixte, care combind
retele neurale cu diverse metode matematice (modele Markov, modele ce folosesc mixturi
Gaussiene, etc), ulterior s-a trecut la folosirea predominanta a tehnicilor legate de retele neu-
rale.

Pentru predictia traiectoriei, metodele initiale foloseau modele Markov sau mixturi Gaussiene.
Algoritmii moderni sunt bazati, in general, pe retele recurente de tip LSTM cu diverse imbu-
natatiri. Exista si modele de tip encoder-decoder folosite pentru aceasta problema. Desi mode-
lele recurente sunt cele mai folosite pentru predictia pietonilor, metode recente folosesc retele
generative (GAN), dar si retele de tip VAE (variational autoencoder). Ambele retele sunt, in
general, folosite cu succes pentru generarea unor imagini noi, inclusiv pentru predictia de
frame-uri Tn video-uri.

De asemenea, este utila studierea si a altor retele care fac predictie de traiectorie, cum ar fi cele
care au fost construite pentru detectia masinilor, metodele putand fi usor adaptate pentru de-
tectia pietonilor. Exista diverse modele specializate pentru predictia traiectoriei pietonilor ce
folosesc retele de tip LSTM [1-3], de asemenea retele ce folosesc alte unitati recurente precum
GRU (Gated Recurrent Units) specializate pentru predictia pozitiei pietonilor [4], dar si metode
ce folosesc retele de tip encoder-decoder [5], inclusiv pentru detectia pietonilor care traverseaza
strada [6].Unul dintre cele mai citate articole pentru detectia traiectoriei pietonilor este [7], ce
foloseste un model de tip generativ, dar si o tehnica ce ia Tn considerare doar traiectorii accep-
tate din punct de vedere social — Social GAN (de exemplu se ignora traiectorii care pot lovi
alte persoane). Aceastd metoda, cea a folosirii elementelor sociale, a fost ulterior des aplicata
in predictia traiectoriilor. O altd metoda interesantd [11] ce foloseste retele de tip generativ
analizeaza interactiunea dintre pietoni si masini.

3. Predictia traiectoriilor persoanelor prin transformari de perspectivia

Pentru a include atat influenta sociala, cat si informatiile despre scend, am implementat
un sistem care prezice traiectorii oamenilor incluzand date vizuale. Sistemul contine o metoda
de extragere a informatiilor globale ale scenei din imaginile de vizualizare 2D de la nivelul
liniei orizontului. Metoda combina o transformare in perspectiva matematica de la vedere la
nivelul ochiului (eye-level view) la vedere la nivel de pasare (bird-level view) , cu o tehnica de
segmentare care determina parametrii pentru transformare. Folosim o retea generativa adver-
siala care contine o componenta sociald pentru a integra date despre pozitia persoanei in scend,
pozitia in imagine si schema obstacolelor din scena cu scopul de a imbunatati rezultatele. Eva-
luam sistemul pe mai multe seturi de date luadnd n considerare mai multe metrici folosite in
sistemele de predictie a traiectoriei: metricile ADE si FDE aplicate atat pe distante intre pixeli,
cat si pe distante in spatiul scenei.

3.1. Proiectarea si implementarea arhitecturii

O metoda eficientd pentru a realiza urmarirea persoanelor n imagini este predictia tra-
iectoriilor persoanelor. Daca stim pozitia curenta a unei persoane, stim conform predictiei unde
ar trebui sa se afle persoana la pasul urmator si avem detectia unei persoane in aceea pozitie,
atunci putem spune cu o probabilitate destul de mare ca persoana detectata este aceeasi cu cea
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pentru care avem predictia. Predictia traiectoriilor este un subiect complex, care are nevoie de
mai multe tipuri de date pentru a avea o precizie buna. Este bine cunoscut faptul ca modul in
care se misca un om este direct influentat de obstacolele pe care le are in fatda si oamenii pe
langa care trece. In arhitectura definitd mai jos, sistemul de predictie a traiectoriilor inglobeaza
informatii despre miscarea individului pentru care facem predictia, modul in care arata obsta-
colele in mediu si pozitiile celorlalti participanti.

Perspective
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Obstacles

People
coordinates

Trajectory
prediction
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trajectories

Fig. 1. Arhitectura sistemului general pentru predictia traiectoriilor persoanelor in imagini.

Aceasta arhitectura are 3 componente principale:
e modulul de segmentare a imaginilor

e modulul de transformare a perspectivei,
e modulul de predictie a traiectoriilor.
Pentru fiecare modul am detaliat modalitatea de implementare.

3.2. Modulul de segmentare a imaginilor

Imaginile din seturile de date folosite sunt imagini color preluate din perspective dife-
rite si medii diferite. Pentru a avea o interpretare semantica a datelor redate in imagini, sistemul
introduce o componenta de segmentare care sd ofere o interpretare abstractd a informatiilor.

Componenta de segmentare semantica a imaginilor extrage informatii despre obiectele
si clasele din imagini. Aceasta componenta are doua atributii specifice, respectiv segmentarea
regiunilor si clasificarea obiectelor. Capacitatea de a segmenta regiuni Tn imagini presupune
identificarea pixelilor care sunt asociati intr-o imagine si care denota acelasi obiect. Capacitatea
de a clasifica obiectele din imagini presupune atribuirea unor etichete fiecarei regiuni determi-
nate prin segmentarea regiunilor pentru a indica clasa obiectului. Imaginea de mai jos este o
ilustrare a unei segmentari semantice aplicate asupra unei imagini din setul de date, in care
fiecare culoare denota un tip de obiect diferit sau o parte a peisajului.

Tn arhitectura introdusi componenta de segmentare semantica are doud obiective. Unul
consta In scopul principal al sistemului, extragerea obiectelor din imagini RGB, in timp ce al
doilea este reprezentat de calculul parametrilor pentru transformarea perspectivei. Atat modul
de reprezentare al scenei, cu obstacole si zone posibile de parcurs, cat si punctul de referinta al
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imaginii care este cerut pentru calculul transformarii perspectivei imaginii este extras folosind
datele procesate de sistemul de segmentare.

Fig. 2. Segmentare semantica aplicata asupra unei imagini color. Imaginea din stanga este imaginea de refe-

rintd, iar imaginea din dreapta reprezintd segmentarea asociatd. Fiecare culoare din imaginea din dreapta re-

prezintd o clasa predefinitd (ex.: visiniu reprezintd persoand, verde copaci). O regiune este reprezentatd de o
zona din imagine Tn care exista pixeli de aceeasi culoare conectati.

Tn cadrul sistemului am integrat o retea neuronald pentru a determina toate clasele de
obiecte din imagine. Reteaua de segmentare folosita este ResNet50 [8] combinata cu modulul
Pyramid Pooling [9]. Aceasta retea ofera posibilitatea de a calcula masca de segmentare a ima-
ginii. Reteaua a fost antrenata pe setul de date de analiza a scenei MIT ADE20K [10,11], deoa-
rece include o varietate de clase, clase de obiecte care pot fi gasite atat in interior, cat si in
exterior. Varietatea claselor a fost un punct important in alegerea retelei si a setului de antre-
nare, deoarece un sistem de urmarire a persoanelor, cum ar fi un robot de asistenta de interior
sau 0 maginad autonomad, trebuie sa genereze rezultate precise 1n toate conditiile.

3.3. Modulul de transformare a perspectivei

Acest modul acre ca scop transformare imaginilor din perspectiva liniei orizontului in perspec-
tiva de ansamblu. Obiectivul principal al metodei propuse pentru transformarea imaginilor este
de a prelua imagini color, din unghiuri care simuleaza vederea de la nivelul ochilor unui om
(eye-view), si de a prezice si intelege aspectul global al mediului, practic simularea unei viziuni
de sus a mediului (bird-view). Imaginile sunt convertite in date care simuleaza vederea de sus
folosind o transformare a perspectivei si apoi sunt trecute printr-o tehnica de segmentare pentru
a obtine informatiile despre scena.

Transformarea perspectivei imaginii este un algoritm matematic care modifica virtual
unghiul de vizualizare al unei imagini. Simuleazd o schimbare a unghiului camerei folosind 0
rearanjare a pixelilor. Fiecare pixel din imaginea originala este pozitionat la noi coordonate n
imaginea rezultata folosind o matrice de omografie. Matricea de omografie determina unghiul
transformarii perspectivei. Valorile matricei de omografie sunt calculate pe baza punctului de
intalnire la infinit (vanishing point). O exemplificare vizuala a conceptului este prezentata in
imaginea de mai jos.

Punctul de intalnire la infinit dintr-o imagine este punctul in care liniile paralele converg
atunci cand sunt vazute in perspectiva. De obicei, punctul de Tntalnire la infinit este calculat pe
baza liniilor detectate Tn imagine, cum ar fi benzile de drum sau colturile de perete, dar aceste
tipuri de caracteristici nu sunt intotdeauna disponibile in imagini. In functie de mediul in care
este pozitionata camera, pot exista imagini care nu ofera o structura clara a scenei. Pentru a
depdsi aceasta problema, sistem foloseste tehnica de segmentare definita mai sus pentru a iden-
tifica un punct, pe care il consideram punct de referintda necesar transformarii perspectivei, in
locul punctului de intalnire la infinit.



Fig. 3. Punctul de intdlnire la infinit a liniilor paralele vazute intr-0 imagine din perspectiva liniei orizontului
(eye-level view).

Punctul de referintd din imagine pe baza caruia se realizeaza transformarea de perspec-
tiva a imaginilor este punctul care determina nivelul cel mai de sus al solului. Existd un numar
fix de clase posibile pentru nivelul solului care sunt analizate pentru gasirea punctului de refe-
rinta. Tn setul de date folosit pentru antrenarea modelului de segmentare exista mai multe clase
care definesc solul: sosea, trotuar, pamant, etc.. Pe baza rezultatului tehnicii de segmentare
semanticd, nivelul solului poate fi diferentiat de restul scenei, indiferent de tipul de clasa iden-
tificat al terenului. Cautarea punctului de referinta depinde de unghiul transformarii perspecti-
vei dorite. Tntrucét scopul metodei propuse este de a oferi o vedere generali a scenei din fata
camerei, transformarea in perspectiva pe care o realizam este simetrica fata de centrul imaginii.
In consecint, cautarea punctului de referinta se face de-a lungul liniei mediane. Cautarea se
face folosind o “fereastra” (kernel) 2D care se aplica de-a lungul liniei mediane pentru o mai
bunad precizie a punctului de referinta.

Matricea de omografie necesara pentru transformarea perspectivei unei imagini este
calculata pe baza a 8 puncte: 4 calculate relativ la punctul de referinta estimat din imaginea
originald si 4 puncte determinate in noua imagine care reprezinta pozitia estimata a primelor
puncte. Deoarece avem nevoie de o transformare centrald simetrica in perspectiva, primele 4
puncte au fost alese de-a lungul liniilor determinate de punctul de referinta si punctele centrale-
jos din partea stanga si dreapta a imaginii. Pozitia precisa este determinata de intersectia dintre
liniile mentionate anterior si doua linii orizontale plasate sub punctul de referinta. Pentru a
include cei mai apropiati pixeli de camera in noua imagine, una dintre liniile orizontale ar trebui
sa fie in partea de jos a imaginii, in timp ce a doua ar trebui sa fie cat mai aproape de punctul
de referinta pe cat de multe date trebuie sa fie incluse in noua imagine. Modalitatea de calculul
a celor 4 puncte din imaginea originala este exemplificat in figura de mai jos.

Celelalte 4 puncte necesare matricei de omografie sunt de fapt o translatie aplicata punc-
telor identificate in imaginea originala, Tn noua imagine transformata . Translatia genereaza un
dreptunghi situat in centrul de jos al noii imagini. Marimea dreptunghiului este determinata de
punctele de sus din imaginea originala. Suprafata imaginii originale care o sa apara in imaginea
transformatd, depinde de dimensiunea dreptunghiului. Pentru a permite mai multor pixeli si
implicit mai multor informatii din imaginea originala sa apara in noua imagine, se poate aplica
o reducere a dimensiunii dreptunghiului. Procesul de transformare a perspectivei unei imagini
poate fi vazut in figura de mai jos.
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Fig. 4. Punctele estimate in imaginea originald. Punctul negru reprezintd punctul de referintd, in timp ce punc-
tele verzi reprezinta primele 4 puncte necesare pentru matricea de omografie.

Fig. 5. Transformarea perspectivei unei imagini in perspectivd de ansamblu. Partea de sus prezinta transforma-
rea imaginii originale, iar cea de jos a imaginii segmentate.

3.4. Modulul de predictie a traiectoriei persoanelor

Modulul pentru predictia traiectoriei este partea cea mai complexa a arhitecturii pro-
puse. Modelul propus genereaza predictia traiectoriei pe baza unei combinatii intre coordona-
tele reale ale unei persoane si scena in care au fost inregistrate coordonatele. Coordonatele
urmatoare ale unei persoane sunt generate pe baza coordonatelor observate anterior.

Traiectoria unei persoane consta intr-0 succesiune de tupluri, formate din coordonate
din lumea reala si imaginea corespunzatoare, in raport cu timpul.

x = (coordy, coord,, image)
Formularea problemei din spatele modelului de predictiei a traiectoriei este reprezentata de
capacitatea unui sistem de a prezice traiectoria imediat urmatoare a unei persoane, X,,.q pe
baza traiectoriei observate a unei persoane X,,s. X, reprezinta traiectoria observata a unei
persoane, de la momentul de timp t; la t,, unde o reprezinta lungimea datelor observate.

Xobs = [xler' ---txo]



Xprea Teprezintd succesiunea de pozitii ale persoanei de-a lungul traiectoriei prezise,
care continud imediat dupa traiectoria observatd, de la t; lat,, unde p este lungimea predictiei.
Xpred = [Xo41) Xo425 e xo+p]

Tntrucat complexitatea acestei componente este una mai mare, am definit o arhitectura
special pentru aceastd componenta. Arhitectura este compusa in principal din doud module: un
modul pentru intelegerea scenei si un modul pentru generarea traiectoriei prezise. Structura
arhitecturii este prezentata in figura de mai jos.

Pixel
Coordinates ——

Matrix

Image
Processing

Obstacle c\ Predicted

\ )—~ Generator [ Discriminator — Trajectory

Social influence

Person Info g ion Map

Real World
Coordinates

t

o-1" "o

Observed: t|, et

Fig. 6. Arhitectura componentei de predictie a traiectoriilor din sistemul general.

Informatia asociatd unei persoane care este transmisa componentei de predictie a tra-
iectoriilor este compusa dintr-o secventa de coordonate din lumea reald reprezentdnd pozitia
persoanei la fiecare pas de timp, alaturi de imaginile RGB ale scenei dobandite la acel moment
exact. Fiecare imagine prezintd un unghi de vedere de sus al scenei pentru o mai buna intelegere
a obstacolelor din mediu.

Pe baza informatiilor asociate cu o persoana, sistemul calculeaza doua informatii supli-
mentare: coordonatele pixelilor persoanei si harta obstacolelor din mediu. Folosind aceste in-
formatii putem calcula o matrice a coordonatelor pixelilor si o harta a obstacolelor.

Matricea coordonatelor pixelilor este o imagine care reprezinta vizual pozitia persoanei
urmarite. Pentru fiecare pereche de coordonate din lumea reala ale unei persoane se deduce
pozitia imaginii in functie de pozitia pixelilor. Pentru fiecare set de date pe care il folosim in
sistemul nostru care nu include coordonatele pixelilor, aplicdm o procesare prealabila pentru a
determina proportia si corelatia dintre coordonatele reale si persoanele din imagine. Determi-
ndm suprafata scenei care este vizibila in imagine calculand lungimea in metri atat a latimii
imaginii, cat si a inaltimii. Calculul se bazeaza pe coordonatele reale ale persoanelor care apar
la marginea imaginilor si pe dimensiunea imaginilor din setul de date. Acesta este un calcul
unic care trebuie facut doar o datad inainte de faza de invatare a metodei. Pe baza dimensiunii
zonei din imagine, aplicam o etapa de procesare a imaginii pentru a calcula coordonatele pixe-
lilor persoanei dintr-o imagine.

Matricea coordonatelor pixelilor este o matrice patratica, formata din valori de 0 si o
singura valoarea de 1. Valoarea de 1 corespunde pozitiei persoanei in scena. Motivatia din
spatele alegerii unei matrice patratice este pentru a avea proprietatea de omogenitate intre toate
dimensiunile de imagini pe care sistemul le poate primi. Indiferent de dimensiunea imaginilor
dintr-un set de date, calculim o matrice de tip grila patrata. Impartim imaginea originala intr-
un numar fix de patrate (orizontal si vertical) si atribuim 1 pentru grila in care se afld persoana
si 0 1n rest. Un exemplu pentru cum ar arata matricele de coordonate ale pixelilor pentru o
persoana este in figura de mai jos.



Fig. 7. Construirea matricelor de coordonate ale pixelilor pe baza traiectoriei unei persoane. Traiectoria per-
soanei din imaginea din stanga, care este aratata prin linia punctatd, este reprezentatd prin secventa de matrice
din dreapta, unde fiecare fiecare patrat negru reprezinta pozitia in scend a persoanei la un moment de timp.

Pozitia persoanelor in imagine este integratd cu modul in care aratad scena: dispunerea
obstacolelor, dimensiunea lor si zonele pe care un pieton poate merge. Pentru a avea o intele-
gere semantica a scenei, sistemul construieste o hartd a obstacolelor. Harta obstacolelor inte-
greaza forma scenei 1n ceea ce priveste obstacolele si zonele posibile de mers. Pentru a genera
harta obstacolelor ne folosim de reteaua de segmentare descrisa anterior. Intrucét setul de date
utilizat pentru antrenarea retelei de segmentare are un numar mare de clase, am simplificat
generarea mastii de segmentare grupand clasele in trei grupe principale: obstacol, zond de mers
preferata si zona de mers posibila. Reteaua de segmentare va genera 0 masca cu segmentarea
scenei pentru o imagine luand n considerare doar aceste trei clase. Pentru a potrivi dimensiu-
nile rezultatului intors de reteaua de segmentare cu matricea de coordonate ale pixelilor, am
aplicat aceeasi transformare a imaginii in matrice de tip grila. Am impartit masca de segmentare
intr-un numar fix de patrate pe ambele axe, orizontal si vertical, si am atribuit fiecarei grile
valoarea clasei cu cel mai mare numar de aparitii in acel patrat.

Datele procesate anterior sunt agregate intr-un singur volum de informatii si folosite
mai departe in a doua parte a modulului. Pentru fiecare pozitie observata, calculam o matrice
de coordonate a pixelilor si o harta a obstacolelor pe care apoi le combindm intr-o singura
intrare. Addaugam aceste informatii impreuna cu coordonatele reale Tn scena ale fiecarei pozitii
din traiectoria observata a persoanei si dam aceste date ca intrare pentru modulul de generare
a traiectoriei urmatoare.

Structura modulului de generare a traiectoriei urmatoare este compus dintr-o retea ge-
nerativa adversiala [12], formata dintr-un generator si un discriminator. Generatorul prezice
mai multe traiectorii posibile, iar discriminatorul penalizeaza traiectoriile gresite. In cadrul ge-
neratorului este integrat si un strat care permite schimbul de informatii intre persoanele din
scend. Fiecare persoana are asociat in cadrul generatorului o retea recurentd, respectiv un LSTM
[13]. Dupa codificarea traiectoriilor fiecarei persoane din scena folosind aceasta retea recu-
rentd, codificarea rezultata este trecutd printr-un strat de conectare (pooling) care asigura ca o
persoana are informatii despre persoanele din vecinatate. Social-GAN, respectiv modulul de
predictie a traiectoriei urmatoare functioneaza similar cu arhitectura prezentata in [7]. Princi-
pala diferenta dintre [7] si sistemul nostru este faptul ca sistemul nostru prezice atat coordona-
tele reale in scena, cat si coordonatele pixelilor din imagine pentru o persoana. Functia de pe-
nalizare (loss) utilizata pentru antrenarea retelei este obtinuta prin combinarea diferentelor din-
tre coordonatele reale in scena si coordonatele prezise, respectiv pozitia reala a pixelilor din
imagine si pozitia pixelilor prezisa.



3.5. Evaluarea sistemului propus

Evaluarea sistemului a fost facutd atat pe seturi de date ce prezintd imagini din interior
(indoor), cat si pe seturi de date ce contin imagini din exterior (outdoor). Tn general seturile de
date existente pentru astfel de probleme sunt facute in exterior. In testarea sistemului, pe lang
seturile de date clasice de predictie a traiectoriei persoanelor, UCY [14] si ETH [15], am con-
siderat doud seturi de date care contin imagini din interior, respectiv MOT17 [16] si JRDB
[17]. Ambele seturi prezinta o colectie de filmari din diferite locatii, din diferite parti ale unui
oras, respectiv din campusul facultatii Standford. Filmarile prezinta imagini din ambele tipuri
de scene, interior si exterior.

Evaluarea componentei de schimbare a perspectivei este facutd doar pe ultimele doua
seturi de date. Acest lucru se datoreaza faptului ca ultimele doua seturi sunt vazute de la nivelul
unui robot autonom, in timp ce primele doud contin imagini preluate de sus. Componenta de
schimbare de perspectiva se aplicd doar atunci cand dorim sa obtinem o imagine cu o privire
de ansamblu, desi imaginea nu prezintd scena decat din perspectiva orizontului. Deoarece nu
existd un set de date dedicat pentru aceasta problema pentru a calcula o metrica de evaluare
obiectiva pentru rezultatele metodei propuse, in aceasta sectiune raportam rezultatele vizual.
Imaginile de mai jos prezinta rezultatele acestei componente pe cele doud seturi de date. Tn
fiecare din figurile de mai jos, imaginea din stanga reprezintd imaginea originald, iar cea din
dreapta imaginea transformata si segmentata.

perspectivei imaginilor din exterior

Fig. 10. Imagine din exterior din setul de date MOT17 [16].
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Fig. 11. Imagine din exterior din setul de date JRDB [17].
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Fig. 14. Imagine din interior din setul de date MOT17 [16].

Fig. 15. Imagie din interior din setul de date MOT17 [16].
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Fig. 17. Imagine din interior din setul de date JRDB [17].

Pentru a obtine o evaluare calitativa si cantitativa a sistemului nostru de predictie a
traiectoriei, am testat modelul de predictie a traiectoriei pe mai multe seturi de date. Experi-
mentele noastre au fost efectuate pe seturile de date clasice pentru predictia traiectoriei UCY
si ETH. Seturile de date contin pozitiile scenei si imaginile asociate. Coordonatele imaginii
oamenilor au fost deduse asa cum a fost descris in capitolul anterior. Pentru a obtine o evaluare
corecta, pentru testare am considerat aceleasi doua scenarii pentru predictia traiectoriei: obser-
vam 8 pozitii consecutive din traiectoria unei persoane si generam predictia urmatoarelor po-
zitii din traiectoria persoanei pentru urmatoarele 8 si respectiv 12 pozitii.

Rezultatele experimentelor noastre sunt raportate in tabelele de mai jos. Primul tabel
contine rezultatele predictiilor pentru 8 pozitii prezise, iar cel de-al doilea pentru 12 pozitii. in
ambele tabele am raportat erorile lund in considerare metricile ADE (Average Displacement
Error) si FDE (Final Displacement Error), care reprezintd abaterea medie, respectiv abaterea
finala de la traiectoria corecta. Valorile raportate in aceasta evaluare contin pe langa erorile
calculate relativ la coordonatele reale n scend ale persoanelor, si erorile relativ la pozitia in
imagine. Valorile obtinute au la baza valoarea distantei euclidiene calculatd intre pozitia de
referinta si pozitia prezisa.

Set de date Pozitia in sceni Pozitia in imagine
ADE (m) FDE (m) | ADE (pixeli) FDE (pixeli)
ZARA 1[14] 0.72 1.24 17.56 35.69
ZARA 2 [14] 0.85 1.30 16.69 28.99
Students03 [14] 1.12 1.90 27.47 55.27
Hotel [15] 1.62 2.83 18.78 35.55
ETH [15] 2.55 4.42 33.69 59.49
Tabel 1. Valorile metricilor ADE si FDE obtinute prin predictia a 8 pozitii consecutive.
Set de date Pozitia in sceni Pozitia in imagine
ADE (m) FDE (m) | ADE (pixeli) FDE (pixeli)
ZARA 1[14] 0.75 1.33 23.14 49.37
ZARA 2 [14] 0.87 1.57 20.66 43.73
Students03 [14] 1.54 2.80 49.32 99.68
Hotel [15] 2.01 3.55 23.35 48.17
ETH [15] 3.01 4,74 36.82 68.44

Tabel 2. Valorile metricilor ADE si FDE obtinute prin predictia a 12 pozitii consecutive.
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Asa cum se poate observa, valorile obtinute pentru predictia unei traiectorii de 8 pozitii
este mai precisa decat predictia unei traiectorii de 12 pozitii. Pentru a avea o interpretare vizuala
mai clard a modului in care functioneaza sistemul de predictie a traiectoriei, am raportat ima-
ginile de mai jos. In imagini se poate vedea omul urmirit, traiectoria reala pe care o are omul
si traiectoria generata de sistemul propus. Fiecare om din imagine este urmarit separat, mai
exact se genereaza cate o traiectorie pentru fiecare om din imagine la un anumit moment de
timp. Figurile prezinta traiectoria unui singur om din imagine pentru o vizualizare mai clara a
rezultatului. Punctele rosii reprezinta traiectoria observata pe baza carora se genereaza rezulta-
tul, punctele verzi traiectoria reala, iar cele albastre traiectoria prezisa.

Fig. 18. Rezultatul obtinut pentru o persoand din setul de date UCY [14].

Traiectoria din figura 18 este foarte similard cu traiectoria reald a persoanei. Primele
puncte prezise au o eroare aproape de 0, pozitia final fiind cea care di eroarea traiectoriei. in
cazul traiectoriei prezise omul 1si continud directia inainte, In timp ce in traiectoria reald omul
coboara spre centrul trotuarului.

Fig. 19. Rezultatul obtinut pentru o persoana din setul de date ETH [15].
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In figura 19 traiectoria diverge fata de valoarea corectd inci de la inceput. Desi acest
lucru genereaza o eroare mare in evaluarea conform metricilor ADE si FDE, analizand rezul-
tatul putem observa ca traiectoria prezisa poate fi una valida. Conform traiectoriei prezise omul
ocoleste obstacolul (felinarul) si se indreapta catre tramvai. Chiar daca in cazul acestei persoane
traiectoria prezisd nu corespunde cu traiectoria corectd, consideram faptul ca traiectoria gene-
rata nu este gresita, ci este influentata de obiectele detectate in imagine.

Fig. 20. Rezultatul obtinut pentru o persoand din setul de date JRDB [11].

Figura 20 prezinta rezultatul obtinut atunci cand sistemul ruleaza pe imagini din inte-
rior. Omul urmarit In acest scenariu, omul de langa usa, merge spre usa din dreapta. Traiectoria
prezisa de sistemul nostru este foarte aproape de traiectoria finala, diferenta facandu-se in ter-
meni de viteza. Chiar dacd omul urmeaza traiectoria spre usa din dreapta, el incetineste la ur-
catul scarilor, in timp ce sistemul nostru prezice ca isi va mentine velocitatea.

DX

7

Fig. 21. Rezultatul obtinut pentru o persoand din setul de date ETH [9].

Un scenariu diferit pe care I-am raportat in figura 21 este cazul in care omul nu se misca
de pe loc. In acest caz toate cele 3 tipuri de puncte, rosii, verzi si albastre sunt concentrate in
pozitia omului pe care l-am incercuit cu galben. Analizand acest exemplu si exemplele anteri-
oare putem observa faptul ca sistemul este capabil sa distinga intre diferitele comportamente
ale oamenilor, prezicand corect atat cazurile in care persoanele se misca in scena, cat si cazurile
Tn care sunt statice.

Sistemul de predictie a traiectoriei incorporeaza informatiile primite de reteaua de seg-
mentare si modulul de schimbare a perspectivei in generarea rezultatelor. Metoda noastra pro-
pune un sistem de predictie a traiectoriei bazat pe imagini, care genereaza rezultatul atat pe
baza imaginilor, cat si pe baza coordonatelor reale. Reprezentam miscarea indivizilor in scena
si configuratia scenei ca imagini de tip grila generate pe baza coordonatelor oamenilor ca pixeli
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si pe baza rezultatului generat de reteaua de segmentare. Aceste informatii impreuna cu Coor-
donatele reale in scena le dam ca intrare pentru o retea adversiald generativa care contine un
strat de pooling pentru a genera traiectoria prezisa. Acest strat de pooling inglobeaza influenta
sociald a participantilor in scend in miscarea unui individ.

Ne-am evaluat abordarea pe mai multe seturi de date, atat cu imagini din interior, cat si
cu imagini din exterior, prin analiza valorilor obtinute pe metricile ADE si FDE pe ambele
tipuri de coordonate, coordonatele scenei Th metri si coordonatele imaginii in pixeli. Pentru o
vizualizare mai clara a rezultatelor am generat vizual traiectoriile obtinute in diferite scenarii.

4. Model generic de predictie a traiectoriilor persoanelor

4.1 Abordare si arhitecturi utilizate

A doua abordare propusa si implementata este o metoda noua, care nu a mai fost investigata in
literatura de specialitate. Deoarece modelele bazate pe retele neurale ce sunt gandite special
pentru detectia traiectoriei pietonilor necesitd foarte multe date cu care sa fie antrenate (un
element specific retelelor neurale), dezvoltarea acestor retele este strans legatda de seturile de
date existente. Desi exista citeva seturi de date specializate pentru detectia pietonilor, acestea
nu sunt suficiente, continand doar cateva scene din diferite orase sau campusuri universitare.

Ideea de la care am plecat in realizarea acestui proiect este ca putem folosi un model generic
— acela de predictie de video, pentru a deduce traiectoria.

Modelele care fac predictie de video sunt diferite de cele care fac predictia traiectoriei, deoarece
ele Incearca sa prezica in Intregime urmatoarele frame care vor exista in cadrul unui video,
pornind de la imaginile din video deja existent. Desi aceastda problema este mult mai dificila
decat cea initiald, necesitdnd generarea unei Intregi imagini, nu doar predictia traiectoriei ca-
torva pietoni, care pot fi usor detectate folosind algoritmii de detectie existenti, care au acura-
tete foarte bund, are avantajul ca putem utiliza aceste viitoare imagini pentru a extrage pozitiile
elementelor in miscare din ele si, implicit, viitoarele traiectorii, putand folosi ca date de antre-
nare orice video existent pe internet ce contine pietoni.

Pentru modelul propus de noi, pe langd modelul de baza, de generare de imagini, am folosit si
o retea de detectie a pietonilor, pentru a putea vedea ce pietoni existd in imaginile din video,
dar si in imaginile prezise de model.

In plus, pentru a oferi datelor noastre rezultate mai bune, am folosit inci o retea de segmentare
care sd detecteze drumul. Detectia drumului este utila pentru a putea ajusta datele legate de
traiectoria pietonilor — se poate observa ca in general un pieton tinde s isi pastreze pozitia
relativa la un drum (mai putin daca vrea sa il traverseze), asa ca putem ajusta pozitia prezisa si
in functie de locatia in care se afld pietonul relativ la drum.

Pentru metoda originala propusa pentru detectia traiectoriilor, am pornit de la modelul din [18].
Modelul este unul dezvoltat pentru a prezice nu doar traiectoria pietonilor, cat si a altor agenti
din trafic, cum ar fi masini, biciclisti, etc, modelul fiind construit pentru masini autonome.

Legat de predictia de video, exista doua tipuri de a face acest lucru. Unii algoritmi incearca
doar sa construiasca niste clipuri ce pot parea reale, pornind de la niste date existente, dar fara
legatura cu niste date reale. Aceste modele fac generare de video, dar fara a incerca sa prezica
frame-uri ulterioare pentru niste clipuri reale. Pe de alta parte, exista modele care au ca scop
predictia unor frame-uri reale pentru niste clipuri analizate. Existd inclusiv modele care abor-
deaza ambele probleme — generarea de frame-uri ce pot constitui un clip real dar si predictia
de frame-uri pornind de la un clip deja existent. Deoarece aceastd problema nu este deloc una
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simpld, multe arhitecturi s-au limitat doar la a genera niste clipuri cu o calitate scazuta, cu putini
pixeli si putine elemente (cum ar fi o singura persoana care se miscd, se joacd golf) sau chiar
ceva si mai simplu, generarea unor clipuri ce contin doar niste cifre.

Cu toate acestea, pe masura ce a evoluat cercetarea in acest domeniu, au Inceput sa apara arhi-
tecturi care Incearca se prezicd urmatoarele imagini din niste clipuri reale, inclusiv cu imagini
din stradd, cu oameni si cu masini. Si aici existd o distinctie dintre arhitecturi care prezic un
singur frame in viitor si arhitecturi care prezic mai multe frame-uri, totusi se pot extinde usor
arhitecturile care prezic un singur frame, consideram frame-ul nou generat ca facand parte din
cele reale si apoi se aplicd din nou reteaua asupra noului clip.

Problema predictiei de video este una noua si nu se poate aborda decat folosind retele, fiind
prea complexa pentru a putea fi modelata clasic, matematic. Deoarece problema este una difi-
cila, in general nu se foloseste un singur tip de retea, cum ar fi o retea de tip LSTM, ci se
preferd combinarea acestora. O combinatie folosita este de retele recurente de tip LSTM cu
retele convolutionale, in modele de tip CNN-LSTM [19]. Uneori, se folosesc si arhitecturi de
tip encoder-decoder, cum ar fi in [20,21].

Pentru aplicatia noastra am folosit 3 modele generative. Unul dintre ele, Prednet [22], foloseste
retele de tip CNN-LSTM. Arhitectura acestuia se poate vedea in figura 22.

sutput

Prediction

Representation

input

Fig. 22. Arhitectura Prednet [16]

Desi arhitecturile de tip CNN-LSTM sunt destul de utilizate, majoritatea arhitecturilor genera-
tive folosesc retele dedicate pentru asta, cum ar fi GAN sau VAE. Un model foarte interesant
ce foloseste GAN si este folosit pentru a prezice actiunile oamenilor este [24]. Fata de retelele
GAN clasice, se folosesc 2 retele de discriminare, una pentru a incoropora date legate de timp
si alta pentru a incorpora date legate de spatiu. Modelul abordeaza atat problema generarii, cat
si a predictiei de video. Celelalte doua modele folosite de noi sunt Seg2Vid [24], o arhitectura
ce se bazeaza pe retele de tip VAE si segmentare, si a carui arhitectura se poate vedea in figura
23, respectiv SAVP [25], un model ce foloseste ambele retele atit VAE, cat si GAN. Arhitec-
tura lui se poate vedea Tn figura 24.

a) Motion Encoder b) Video Decoder

Optical Flow

I h m m B — | ” n
f N - Video Sequence
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| —_— Conmections (Bw/Fw)

Fig. 23. Arhitectura Seg2Vid [18]
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Fig. 24. Arhitectura SAVP [19]

Asa cum mentionam in paragrafele precedente, o mare problema pentru predictia de traiectorie
este ca trebuie sa existe seturi de date diverse ce trebuie adnotate manual cu traiectoria, spre
deosebire de un model ce face predictie de video, ce se poate antrena folosind orice clip existent
pe internet ce contine oameni (plus o retea care detecteaza acei oameni, retelele existente avand
performante destul de bune).

Exista, totusi, cateva seturi de date folosite pentru traiectoria pietonilor. Cele mai cunoscute
sunt Trajnet [26], ce contine peste 3000 de traiectorii pentru pietoni, setul de date de la ETH
[27], ce are 750 de traiectorii din doud locatii, DUT [28], un set de date asemanator cu cel
folosit de noi, Tnregistrat intr-un campus, ce contine 2000 de traiectorii. De asemenea exista
cateva seturi de date mai mari, cum ar fi setul celor de la Stanford [29], cu peste 20.000 de
persoane filmate cu o drona, sau setul celor de la WildTrack [30], ce contine atat traiectorii, cat
si informatii legate de urmarirea persoanelor (tracking). In general traiectoriile sunt dependente
si de urmarirea persoanelor, pentru ca in momentul in care discutim de o traiectorie ne referim
la traiectoria unei singure persoane, de aceea problemele legate de predictia traiectoriei presu-
pun inclusiv o parte in care se face urmarirea unei persoane pe parcursul a mai multor cadre,
ca sa stim cd este vorba de aceeasi persoana.

Dupa cum se poate observa, seturile de date existente contin, in general, putine traiectorii, iar
cele care contin mai multe date nu sunt neapdrat la fel de exacte, de aceea problemele legate
de predictia traiectoriei sufera de lipsa datelor.

Acesta a fost motivul principal pentru care am decis sa incercam o metoda noua — predictia de
traiectorii folosind un sistem mai complex, ce foloseste retele pentru predictia de video, detec-
tia pietonilor, segmentarea drumului, dar si estimarea distantei pentru testare. Arhitectura mo-

Ground truth

delului nostru se poate vedea in figura 25.
Video Frames Predicted frames
| e T e
locations
- Depth RMSE

Location RMSE

Fig. 25. Arhitectura propusd

In cadrul proiectului am colectat un set de date pentru conducerea autonoma, format din 13001
cadre, (set de date POLI). Imaginile contin in principal masini si pietoni, dar si cateva biciclete
si indicatoare, un numar total de 60227 obiecte, din care 41064 masini si 14576 persoane. Pen-
tru generarea ground truth, am adnotat manual fisierul imagini folosind CVAT, un instrument
pentru generarea ground truth. In setul nostru de date, peste 90% dintre obiecte sunt fie masina,
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fie persoana. Pentru experimentele noastre din cadrul acestei abordari am folosit diverse ima-
gini din setul de date POLLI, inregistrate Tn perioade mai aglomerate in care am putut inregistra
multe persoane Tn cadrul unui clip.

4.2 Metrici de evaluare si rezultate

Pentru validarea rezultatelor, am calculat folosind metrica RMSE (abaterea patratica medie),
care are urmatoarea formuld, considerand dreptunghiurile care incadreaza pietonii si avand Xiip
coordonata x din stanga prezisa, xiircoordonata x din stanga reala, xi2p coordonata x din dreapta
prezisa, Xizr coordonata x din dreapta reald, respectiv yiip coordonata y din stdnga prezisa, yiir
coordonata y din stanga reala, yizp coordonata y din dreapta prezisa, yier coordonata y din
dreapta reala, si N numarul de pietoni:

RMSE = \/Eliv(xilp_xilr)z+(xi2p_xi2r)2+(3’i1p_Yilr)2+(3’i2p_3’izr)2
N
1)

Tn plus, pentru a avea inci o metodi de evaluare, am folosit inclusiv o retea ce calculeazi
adancimea pixelilor, ce corespunde distantei fata de camera de supraveghere. Deoarece abate-
rea medie patratica legata de pozitia prezisa furnizeaza detalii ce depind de dimensiunea ima-
ginilor inregistrate si de coordonatele pixelilor prezisi, o altd metoda buna de evaluare foloseste
calculul abaterii medie patratice dintre diferenta dintre distanta prezisa pentru un pieton si dis-
tanta reala fata de acel pieton. Putem modela aceasta eroare folosind urmatoarea formula, unde
N1 reprezintd numarul de pixeli ce formeaza imaginea pietonului prezis si N2 numarul de pixeli
ce formeaza imaginea pietonului din imaginea reala:

2
N Z%Vl ValoarePixelAdancimePrezis; Z?’z ValoarePixelAdancimeReal;
) N1 N2

RMSEdepth = N (2

Pentru prezicerea distantei pixelilor din imagine, pentru modelul nostru, am folosit YOLO v4
[31] ca retea de detectie a pietonilor, FCN [32] pentru detectia drumului si Monodepth [3]
pentru estimarea distantei fata de pietoni.

Am realizat diverse experimente, variind timpul zilei in care au fost filmate datele (pe timp de
zi, la rasarit/ apus si noaptea) si analizand abaterea medie patratica pentru locatiile prezise si
pentru adancimea prezisa in toate cele 3 cazuri, cit si media acestora. De asemenea, am facut
diverse experimente, variind intre date obtinute de retele si date reale, astfel:

- utilizarea unei retele de detectie a pietonilor comparata cu adnotarea manuala a acestora

- utilizarea unei retele de detectie a drumului comparatd cu adnotarea manuald a drumului

- folosirea retelei de estimare a adancimii pe datele prezise comparativ cu folosirea retelei de
segmentare pe datele reale.

Aceste date au fost utile in realizarea limitarilor modelului nostru, dar si pentru a analiza care
ar fi o limitd superioara legatd de calitatea detectiilor traiectoriilor, considerdnd ca celelalte
retele ar functiona in mod ideal (cu exceptia retelei principale, ce incearcd sa prezica viitoare
cadre Tn cadrul unui video). Pentru experimentele noastre, am considerat clipuri de 35 de cadre,
in care primele 30 au fost considerate stiute si ultimele 5 au trebuit sa fie prezise. De asemenea,
am putut compara rezultatele obtinute de noi cu cele ale modelului specializat pentru predictie
de traiectorie. Din testele facute de noi, am observat ca retelele generative strica destul de mult
calitatea imaginii, astfel ca pietonii sunt mai greu de recunoscut de retelele de detectie in ima-
ginile prezise, in special noaptea. Din acest punct de vedere, o relevantd mai mare au avut-0
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rezultatele Tn care am folosit adnotarea manuala a pietonilor. Un aspect pozitiv a fost ca reteaua
de detectie a drumului a adus aproape aceleasi imbunatatiri asupra modelului ca si adnotarea
manuali. iImbunitatirea dati de segmentare a fost chiar si de 30%. Intre abaterea medie patra-
tica a adancimii pe datele reale si pe cele prezise diferenta a fost, de asemenea, foarte mica.
Comparativ cu rezultatele obtinute de reteaua de predictie a traiectoriei, modelul nostru a fost
undeva la 40% din calitatea acestuia, ceea ce era de asteptat, considerand ca folosim un model
pentru generare de video la bazad. Cu toate acestea, pe viitor speram sa putem Imbunatiti aceste
rezultate. Cateva dintre rezultatele noastre legate de abaterea medie patratica pot fi vazute in
tabelul 1 (pentru locatie) si tabelul 2 (pentru adancime).

Zi Apus Noapte Medie

PredNet
Fara segmentare 280.01 193.69 46.45 269.98
Cu segmentare 275.45 158.58 46.40 263.69

SAVP

Fara segmentare 615.78 568.45 543.74 561.84
Cu segmentare 497.73 478.46 323.96 393.00

Seg2Vid
Fara segmentare 320.88 278.37 103.58 310.92
Cu segmentare 306.36 196.98 102.15 289.27

Tabel 1. Abatere medie patratica a locatiei (RMSE)

Zi Apus Noapte Medie

PredNet
Fara segmentare 69.69 20.21 6.87 65.08
Cu segmentare 65.27 19.58 5.94 61.76

SAVP

Fara segmentare 38.66 29.47 32.69 33.45
Cu segmentare 34.95 31.80 36.41 36.09

Seg2vid
Fara segmentare 62.51 25.72 20.26 56.57
Cu segmentare 64.10 25.91 19.60 58.75

Tabel 2. Abatere medie patratica a addancimii (RMSEgeph)

Un alt aspect interesant este ca datele legate de segmentare au fost folosite pentru a micsora
abaterea patratica medie in ceea ce priveste locatia, nu si adancimea, de aceea per total eroarea
legata de adancime creste un pic cand folosim segmentare, cu toate acestea nu se departeaza
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semnificativ de mult, ceea ce face modelul nostru unul sustenabil — segmentarea imbunatateste
semnificativ eroarea legatd de locatie si lasa aproape la fel eroarea legata de adancime.

Tn general, cel mai bun model folosit a fost SAVP, atat pentru erorile legate de adancime, cat
si pentru cele legate de locatie, cu exceptia cazului cand am folosit datele obtinute de reteaua
YOLO, cand cel mai bun model a fost Prednet. De asemenea, cele mai bune rezultate au fost
obtinute noaptea, pentru ca au fost detectati putini pietoni.

5. Concluzii

Tn cadrul Etapei 1l (2021) a proiectului am realziat solutii noi pentru predictia traiectoriei per-
soanelor in scopul urmaririi miscarii acestora. Am propus, implementat si evaluat doua abor-
dari: (i) 0 metoda de extragere a informatiilor globale ale scenei din imaginile de vizualizare
2D de la nivelul liniei orizontului, prin combinarea unei transformari de perspectiva de la ve-
dere la nivelul ochiului (eye-level view) la vedere la nivel de pasare (bird-level view) , cu o
tehnicad de segmentare care determina parametrii pentru transformare, si (i) un model generic
de predictie a secventelor video, din care deducem traiectoria. In ambele metode, au realizat
evaluari pe diferite seturi de date.

Tn Etapa 111 (2022) vom realiza integrarea solutiilor in platforma, testarea extinsa, raportarea
metodologiei testarii si a performantelor obtinute.
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