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1. Introducere

Detectia, urmarirea si recunoasterea persoanelor este o capacitate valoroasa pentru aplicatiile de
vedere computerizatd. Cu toate acestea, aceste sarcini sunt destul de dificil de realizat in mod
autonom si, desi s-au obtinut rezultate semnificative, acestea sunt fnca o provocare tehnologica
majora. Urmarirea persoanelor, spre deosebire de alte sarcini de recunoastere si interpretare, este
dificila atat 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 seamana foarte
mult intre ele, toate impun ambiguitati 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 intalneste des in literaturd) duc adesea la rezultate cantitative contradictorii.

Obiectivul principal al proiectului PETRA este dezvoltarea unei platforme software pentru dezvoltarea
de aplicatii care necesita detectia si urmarirea persoanelor Tn 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 in spatii
inchise, cat si efectuarea aceleiasi sarcini in spatii deschise, in particular detectia si urmarirea
pietonilor.

Obiectivul Etapei | (2020) a proiectului a fost acela de a realiza proiectarea algoritmilor care vor fi
utilizati in platforma, investigarea seturilor de date utilizate in antrenare, colectarea de seturi de date
noi.

2. Detectia persoanelor

Detectia persoanelor reprezinta o provocare curenta pentru domeniile inteligentei artificiale, ale
fnvatarii automate si pentru vizualizare asistatd de calculator (computer vision). Avantajele unui
sistem care sa detecteze persoane sunt evidente — pornind de la sisteme de supraveghere pentru
magazine, case, etc si continuand cu sisteme care sa ajute persoanele cu nevoi speciale, dar si sisteme
care ajuta masinile autonome sa conduca singure, detectia obiectelor in general, dar si a pietonilor in
mod particular, fiind una dintre cele mai importante probleme existente in cadrul masinilor autonome.

Din punct de vedere al clasificarii tipurilor de retele de detectie de oameni, putem discuta despre
retele care detecteaza persoane in cadrul unor incaperi (utile, de exemplu, pentru roboti care ajuta
persoanele la diverse activitati), si despre retele care clasifica pietonii in afara unei incaperi, de
exemplu pe strada sau in trafic.

Pentru ambele tipuri de probleme sunt utile si arhitecturile care se ocupa de “urmarirea” persoanelor,
in sensul de a detecta ca in imagini succesive obtinute dintr-un videoclip este prezenta aceeasi
persoana sau nu. Este necesar de multe ori sa verificam daca intr-un videoclip este vorba de aceeasi
persoana sau daca o alta persoana a intrat in scena. Un exemplu ar fi un robot care ajuta o persoana
nevazatoare, si trebuie sa identifice constant persoana pe care trebuie sa o ajute, dar si persoanele
din jurul acesteia. in cadrul proiectului PETRA, toate aceste aspecte sunt luate in considerare.

2.1 Analiza celor mai bune arhitecturi pentru detectie de persoane

n ordine istoricd, primele retele care au aparut in cadrul detectiei de obiecte in general (si persoane
in particular) constau in dou3 stagii. Tn 2016, R-CNN [1] a fost primul detector de obiecte in 2 faze.
ntr-o retea cu doud stagii/ etape, primul pas consta in extragerea unor regiuni din imagine, care vor
fi folosite mai departe in stagiul al doilea ca sa clasifice obiecte din acele regiuni. R-CNN foloseste
algoritmul de cautare selectiva [2] pentru a genera 2000 de regiuni care sunt propuse spre detectie.



Chiar daca algoritmul merge bine din punct de vedere al rezultatelor, timpul de antrenare dureaza
destul de mult, pentru ca sunt 2000 de regiuni propuse pentru fiecare imagine. De asemenea, timpul
de detectie pentru o imagine dureaza aproape un minut, nefiind o solutie viabila pentru un algoritm
care vrea sa se execute in timp real. Algoritmul de cautare selectiva este un algoritm static, care va
produce mereu aceleasi regiuni, ceea ce ar putea duce la diverse greseli.

Din aceste motive, autorii arhitecturii R-CNN au venit cu o versiune mai buna, Fast-RCNN [3]. Diferenta
fata de versiunea precedenta consta in faptul ca in R-CNN fiecare regiune trebuie sa fie folosita ca
intrare pentru o retea de tip CNN diferita, deci erau 2000 de retele care se executau Tn paralel. Acest
lucru nu mai este valabil in cazul Fast R-CNN, deoarece reteaua de tip CNN primeste toata imaginea
caintrare si genereaza o harta caracteristica convolutionala pentru toata imaginea.

Ultima Imbunatatire adusa acestei arhitecturi este facuta in [4] si se numeste Faster R-CNN (R-CNN si
mai rapid). Cel mai mare avantaj al acestei arhitecturi este ca introduce o retea separata, special
pentru a propune regiuni (Region Proposal Network), in loc de a se uitliza algoritmul de cautare
selectiva. Faster R-CNN include conceptul de ancore pentru reteaua RPN —Tn general obiectele tind sa
aiba aceleasi rapoarte intre dimensiuni, daca ne gandim la oameni acest aspect este evident.

Pe langa aceasta retea, exista si altele care se folosesc la detectia de obiecte Tn 2 stagii, de exemplu R-
CFN. [5], dar au fost depasite ca performannta, in special legat de viteza, de retelele cu o singura etapa
de procesare (single stage). Cea mai cunoscuta retea de acest tip este YOLO [6], care a aparut in mai
multe versiuni incrementale, ultima folosita fiind YOLO v3[7].

Urmatoarea arhiectura analizata este SSD [8]. Ca si YOLO, opereaza intr-un singur pas, spre deosebire
de R-CNN. Poate fi folosita in aplicatii reale, avand viteze suficient de bune, de pana la 60 de imagini
detectate pe secunda, pentru modelul standard, respectiv pana la 22 pentru modelul Tmbunatatit cu
precizie mai buna. Imaginea este pusa in straturi convolutionale, obtinand o harta de caracteristici.
Pentru fiecare locatie, sunt calculate anumite coordonate in care pot fi obiecte, pentru fiecare se
calculeaza un scor de incredere si 4 coordonate pentru dreptunghiul care incadreaza obiecte.
Diferenta fata de YOLO este ca se fac mult mai multe detectii, folosind un algoritm care lucreaza mu
dimensiuni multiple, fiind posibil un numar maxim de 8722 de obiecte detectate. SSD foloseste ancore,
de asemenea, folosesc convolutii dilatate, iar varianta imbunatatita foloseste imagini cu rezolutii mai
mari.

O alta retea care merge intr-o singura etapa este RetinaNet [9], si este bazata pe arhitectura folosita
de FPN [10]. Arhitectura de tip FPN este oarecum similara cu SSD — imagini cu diverse dimensiuni sunt
folosite pentru a calcula o hartd de caracteristici. in loc s existe o singur3 iesire la finalul convolutiilor,
pentru fiecare reducere dimensionald se calculeaza o hartd de caracteristici, sunt facute detectii
pentru fiecare dimensiune, iar la final se reduc duplicatele. Pentru a avea rezultate mai bune, au
construit o arhitectura speciala ca sa aiba caracteristici bune pentru dimensiuni mici si mari. RetinaNet
foloseste ancore, de asemenea, ca toate arhitecturile prezentate pana acum. Fata de alte arhitecturi,
ei folosesc o functie de penalizare diferita, care face ca penalizarea pentru obiectele foarte bine
clasificate sa fie minimala. De asemenea, au o subretea care foloseste Resnet pentru detectie de
obiecte, o subretea pentru clasificare, si de asemenea o subretea pentru regresia locatiilor finale ale
obiectelor.

Ultima categorie pe care o discutam consta in retele care nu mai folosesc deloc conceptul de ancore
descris anterior. Un exemplu este reteaua CornerNet [11], care foloseste o retea de tip clepsidra
pentru extragerea de caracteristici. Ei elimina ancorele si reprezinta obiectele ca avand 4 coordonate,
din care se prezic doar 2 — coltul stanga sus si dreapta jos. Exista un modul de predictie care include
un strat pentru colturi. Acest strat prezice o harta cu probabilitati pentru colturi, si pentru fiecare colt



se calculeaza un vector caracteristic care incearca sa minimizeze distanta dintre colturi pentru un
obiect. Un obiect este prezis daca distanta dintre cele doua colturi este mai mica decat o limita setata.
De asemenea se folosesc tehnici de suprimare pentru a elimina locatiile multiple pentru un singur colt.
Antrenarea se foloseste folosind imagini in care obiectele sunt adnotate cu dreptunghiuri, din care se
extrag doar colturile. De asemenea, se incearca sa se obtina vectori similari pentru colturile care
apartin aceluiasi obiect. Exista diverse implementari, cum ar fi CornerNet Lite [12], care este mai rapid,
dar obtine rezultate putin mai slabe. Cu toate acestea, timpul nu este mai bun decat la YOLO.

Ultima retea discutata este ExtremeNet [13], care porneste de la CornerNet, dar incearca sa gaseasca
toate cele 4 colturi si in plus si mijlocul obiectului. De asemenea, folosesc notiunea de punct extrem,
care poate fi diferita de un colt in sens traditional, putand fi chiar in afara obiectului in sine.

La momentul de fata, pentru partea de urmarire exista diverse retele neurale, care actioneaza diferit.
De exemplu GOTURN [14] este o retea care are rezultate foarte bune, pana la 100 de cadre pe secunda,
dar testarea se face offline, cunoscand si imaginile ulterioare imaginii analizate.

O alta arhitectura este ROLO [15], care se bazeaza pe YOLO, foloseste o retea de tip CNN si alta de tip
LSTM si poate detecta si urmari obiectul chiar daca exista ocluzii, inconveniente vizuale, etc, dar
problema este ca functioneaza doar pentru un singur obiect, astfel incat daca nu este imbunatatita
pentru a detecta si urmari mai multe obiecte sau persoane, nu poate fi utilizata in aplicatii mai
generice.

Existd si retele care actioneaza online obiecte multiple, cum ar fi DeepSort [16], care este antrenata
special pentru urmarire de persoane si poate fi utilizata cu rezultate bune pentru studiul de fata.
Foloseste un filtru Kalman pentru a face predictii noi folosind obiecte existente, iar pentru a asocia
obiectele dintr-o imagine cu una precedenta se foloseste algoritmul ungar.

2.2 Propunere de arhitectura pentru detectie de persoane

Plecand de la modelele prezentate mai sus, propunerea noastra pentru proiectul curent este
optimizarea a doua arhitecturi existente astfel incat sa obtinem rezultate cat mai bune pentru scopul
nostru — detectia pietonilor, arhitectura ce va ajuta inclusiv la urmarirea si identificarea acestora de la
un cadru la altul.

Prima propunere consta in modificarea arhitecturii YOLO v3 — modelul cel mai folosit pentru detectia
obiectelor, in general, astfel incat sa se obtina o retea mai specifica pentru ceea ce ne dorim noi.

Primul pas consta in modificarea ancorelor folosite la detectia obiectelor, astfel incat sa ramana doar
ancore necesare detectiei de pietoni —Tn loc de 9 ancore cat sunt folosite in mod traditional, vom
pastra doar 2, una pentru adulti si alta pentru copii, acestia avand rapoartele putin diferite fata de
adulti, fiind semnificativ mai mici ca Tnaltime.

A doua modificare a retelei constd in procedeul de ”ajustare find” (fine tuning), ce presupune
eliminarea ultimelor straturi ale retelei, in care se clasifica obiectele in mai multe categorii, pastrand
doar 2 categorii — persoana sau alt obiect. Reteaua va fi antrenata de la zero folosind seturile noastre
de date nregistrate in campusul facultatii de Automatica si Calculatoare, cat si seturi de date clasice.

Cea de-a doua propunere de retea pleaca de la CenterNet, una dintre cele mai folosite retele fara
ancore. La CornerNet se incearca detectia celor doua colturi extreme si centrul imaginii, iar noi vom
modifica reteaua astfel incat sa mai adaugam 2 straturi — unul pentru detectia latimii si altul pentru
detectia In&ltimii. Tn acest fel, dacd s-au detectat cele 2 puncte extreme, pe langs corectia pe care o
face CenterNet legata de punctul din centru, vom face de asemenea predictia latimii si Tnaltimii



persoanelor, astfel incat daca diferentele sunt mari intre predictia latimii si latimea calculata din cele
doua colturi, se vor face ajustari care tin cont de ambele rezultate.

De asemenea, aceastd retea va fi antrenata de catre noi folosind doar 2 tipuri de obiecte (persoana si
alt obiect), folosind seturile de date din cadrul campusului, dar si seturi de date traditionale.

3. Urmarirea persoanelor

3.1 Solutii pentru predictia traiectoriei

Predictia traiectoriei este una din abordarile recente ce Tmbunatateste urmarirea de persoane.
Identitatile persoanelor detectate intr-un cadru pot fi mai precis identificate in cadrele urmatoare prin
prezicerea pozitiilor viitoare bazate pe observatii anterioare. Lucrarea Tracking by prediction [17]
propune un sistem complet de urmarire de persoane intr-o secventa de imagini. Acest sistem
integreaza atat solutii de detectie, cat si de urmarire de obiecte. Detectia persoanelor este realizata
folosind o retea generativa adversariald, ce calculeaza probabilitatea fiecarui pixel de a apartine unui
om. Modelul generativ incorporeaza un sistem encoder-decoder ce combina straturile convolutionale
cu o retea Long Short-Term Memory (LSTM). Distributia de probabilitati ce este returnata de catre
modelul discriminativ este trimisa la intrarea retelei LSTM, care realizeaza clasificarea finala bazata pe
hartile de probabilitate din cadrele precedente. Pentru procesul de urmarire, sistemul foloseste o plaja
de detectii ce sunt asociate cu noile detectii prin predictia traiectoriei. Designul arhitecturii ajuta in
cazul ocluziilor mari in asa fel incat chiar daca o persoana nu a mai putut fi detectata pentru un numar
de cadre, aceasta poate fi re-identificata.

Lucrarea de pionierat realizata in Social LSTM [18] este punctul de plecare pentru multe directii de
cercetare in cadrul subiectului de prezicere a traiectoriei persoanelor. Provocarea este prezicerea
simultana a mai multor traiectorii precise a persoanelor detectate intr-o secventa de imagini RGB.
Solutia propusa asociaza fiecarui om detectat o retea LSTM ce prezice pozitiile viitoare. Fiecare LSTM
este conectat la un strat de pooling ce partajeaza informatii intre retetele asociate cu persoanele care
se afla in proximitate una de alta. Adaugarea stratului de pooling le permite retelelor LSTM sa invete
despre interactiunile dintre oameni si, mai important, despre traiectoriile care se intersecteaza.
Informatia din straturile ascunse a retelelor LSTM invecinate este adunata si impartita intre acestea
pentru a obtine o evitare fina a coliziunilor. Aceastda metoda a reusit sa obtina cele mai mici pierderi
in cadrul seturilor de date ETH [19] si UCY [20], obtinand rezultate state-of-the-art.

Asemanator cu [18] este Social GAN [21], ce foloseste metoda introdusa in [18] ca punct de plecare.
Acesta Tmbunatateste avantajele aduse de stratul de pooling cu beneficiile aduce de Retelele
Generative Adversariale (GAN). Provocarea este prezicerea traiectoriilor multiple ale aceleiasi
persoane si determinarea daca acestea sunt acceptabile din punct de vedere social sau nu. Sistemul
este compus din doua retele neurale, un model generativ si unul discriminativ. Modelul generativ se
foloseste de retele LSTM pentru fiecare persoana folosind o schema encoder-decoder ce prezice
pozitiile viitoare bazandu-se pe observatii anterioare. Fiecare LSTM este conectat la un start de pooling
pentru a incorpora informatii despre alte persoane din scena. Noutatile aduse stratului de pooling in
[21] este ca fiecare retea ia Tn considerare fiecare persoana din scend, intrucat oamenii aflati la o
distanta mare pot influenta traiectoria altei persoane. Informatia din stratul de pooling este
reprezentata de secvente de pozitii si stari ascunse ce sunt codificate folosind un perceptron multi-
strat. lesirea retelei generative este apoi analizata de catre reteaua discriminativa, a carui scop este
de a invata cdi acceptabile din punct de vedere social prin diferentierea dintre traiectoriile generate
false si cele reale. Rezultate state-of-the-art au fost obtinute in evaluarea sistemului folosind



coordonatele spatiale ale persoanelor din seturile de date ETH [19] si UCY [20]. Metricile de eroare au
fost calculate pentru 12 pozitii viitoare prezise dupa observarea a 8 pozitii anterioare.

O alta lucrare de cercetare care doreste atenuarea limitarilor lucrarii [18] este Xu et al. [22]. Aceasta
defineste o arhitectura care partajeaza toate informatiile despre persoanele dintr-o scena. Provocarea
este de a modela diferitele nivele de influenta pe care oamenii le au asupra unei tinte specifice.
Arhitectura consta din 3 module principale: un modul ce codifica miscarea oamenilor, unul ce
modeleaza afinitatea spatiala dintre diferite persoane si unul pentru codificarea miscarii de deplasare.
Modulul de codificare foloseste retele LSTM pentru a Tnvata tipare si de a prezice traiectorii bazandu-
se pe atribute ale miscarii precum viteza, directia si acceleratia. Modelul de afinitate spatiala foloseste
un perceptron multi-strat pentru a mapa pozitiile persoanelor intr-un spatiu de caracteristici cu mai
multe dimensiuni. Aceasta transformare este necesara pentru a determina influenta pe care o anume
persoana o are asupra persoanei tintd (cea a carei traiectorii este estimatad). Modulul de codificare a
deplasarii combina informatia extrasa de celelalte douda module si prezice pozitiile viitoare ale unei
persoane.

Bartoli at al. [23] imbunatateste [18] prin adaugarea contextului de mediu. Conceput pornind de la
[18], [23] sporeste avantajele aduse de stratul de pooling prin adaugarea unui alt strat de pooling
pentru obiectele statice din mediu. Predictia traiectoriei persoanelor este obtinuta prin considerarea
atat a pozitiilor, cat si a interactiunilor anterioare cu obiectele din scena. Informatia este codificata de
catre retelele LSTM ce sunt conectate de doua straturi de pooling care codifica doua tipuri de
interactiuni: om-om si om-mediu. Stratul care codifica interactiunile om-mediu modeleaza nivelul de
influenta pe care fiecare obiect din mediu 1l are asupra persoanei tinta. Obiectele statice care pot
influenta o traiectorie sunt definite manual in functie de perceptia generala sociala si distantele dintre
persoane.

Solutia este creata cu scopul de a functiona in scenarii aglomerate, predominand imaginile din mediul
interior. Evaluarea a analizat 12 pozitii prezise dupa ce s-au observat 8 pozitii anterioare. Aceasta
metoda depdseste rezultate obtinute de Social LSTM [18] pe un subset din setul de date UCY [20] si
un nou set de date ce contine imagini dintr-un muzeu de arta.

in cadrul Sophie [24] este propusd o noud variantd de predictie a traiectoriei ce combind atat
informatiile legate de interactiunile sociale, cat si cele despre constrangerile fizice ale mediului.
Aceasta solutie estimeaza traiectoriile bazandu-se pe imaginile captate de o camera fixa asezata la
indltime. Arhitectura este compusa din trei module: un extractor de caracteristici, un modul de atentie
siun predictor de traiectorie. Extractorul de caracteristici foloseste o retea neurald pentru a determina
elementele cheie din imagini, care sunt apoi folosite pentru a codifica pozitiile precedente ale
persoanelor si influenta pe care o au alte persoane asupra traiectoriei. Modulul de atentie
incorporeaza doud componente ce ilustreaza influenta sociald a oamenilor si constrangerile de natura
fizica ale scenei, folosind caracteristicile detectate in imagini. Predictorul de traiectorie utilizeaza o
retea adversariala generativa bazata pe codificarile de scurta si lunga durata pentru a obtine mai
multe traiectorii posibile pentru o anume persoand. in faza de evaluare, rezultatele obtinute de
sistemul propus au fost comparate cu cele obtinute de Social GAN [21] si, desi valorile obtinute au fost
asemadnatoare, Sophie s-a descurcat mai bine ih medie, obtindnd erori mai mici pe anumite seturi de
date.

Solutiile din [17], [18], [21], [22], [23] si [24] se limiteaza doar la imaginile captate de o camera plasata
la Tndltime, deoarece aceasta perspectiva ofera posibilitatea pre calcularii coordonatelor spatiale.
Atunci cand se folosesc in aplicatii robotice, pot avea o performanta mai scazutd, imaginile folosite
fiind inregistrate de catre o camera de la nivelul omului care este amplasata pe robot. De asemenea,



fluxul de imagini din seturile de date folosite de acestia sunt obtinute folosind o camera statica, pe
cand camera robotului poate fi mobila.

O solutie pentru imaginile cu o perspectiva de la nivelul omului este introdusa in Yagi et al. [25].
Provocarea este de a crea o metoda precisa pentru prezicerea traiectoriei bazata pe detectii din video-
uri captate din perspectiva platformei robotice. Pentru a obtine rezultate conclusive, sistemul
augmenteaza informatia legata de pozitia persoanelor din imagini cu mai multe date. Pozitiile viitoare
a unei anumite persoane sunt estimate prin analiza pozitiilor 2D din imaginile anterioare, a scalei, a
posturii si a miscarii camerei. Sistemul a fost testat atat pe seturi de date existente [26] cat si seturi
noi de date, spre deosebire de metoda propusa in [18]. Sistemul prezice 10 pozitii viitoare ale unei
persoane bazate pe 10 pozitii anterioare. Solutia a obtinut cele mai bune rezultate si cea mai mica
eroare comparativ la traiectoria reala in cazul ambelor seturi de date.

3.2 Sisteme de re-identificare a persoanelor

Retelele neuronale convolutionale sunt folosite cu succes in multe domenii, obtinand rezultate bune
in multe aplicatii practice. Ele sunt de asemenea studiate si in contextul urmaririi si re-identificarii de
persoane. Lucrarile recente prezintda multe variatii ale acestora care obtin rezultate bune in cadrul
urmaririi si re-identificarii de persoane. Urmatoarea sectiune prezinta cele mai recente tehnici
propuse in acest domeniu.

3.2.1 Metode bazate pe extragere de caracteristici

in cadrul Voigtlaender et. al [27], un sistem de urmdrire prin re-identificare a fost propus. Aceasta
metoda este aplicabila urmaririi unei singure persoane. Arhitectura este construita pornind de la
reteaua Faster R-CNN pre antrenatd pentru a detecta 80 de clase de obiecte si care functioneaza ca
un extractor de caracteristici pentru restul retelei. Caracteristicile extrase sunt apoi trimise cdtre un
modul de detectie in doi pasi, compus dintr-un RPN invariant la clasd, urmat de un cap de detectie
dependent de categorie. Modulul obtine la iesire chenare candidat pentru imaginea de intrare
folosind informatii anterioare, care sunt apoi trimise cdtre ultimul modul, Tracklet Dynamic
Programming Algorithm (TDPA). Scopul TDPA-ului este de a urmari tinta prin calcularea tracklet-urilor,
care sunt traiectorii de scurta durata. Modulul foloseste programarea dinamica pentru a gasi cel mai
bun candidat folosind istoricul tracklet-ului. Avantajul metodei propuse este re-detectarea tintei,
facandu-I util in cazul in care tinta nu mai poate fi detectata pentru o perioada mai lunga de timp. De
asemenea, prin folosirea tehnicii de programare dinamica, reteaua este mai rezilienta in cazul
obiectelor asemanatoare. Sistemul propus este mai bun decat alte metode state-of-the-art pe zece
seturi de date diferite de testare a urmaririi persoanelor.

Yang et al. [28] prezintd un sistem capabil de re-identificarea persoanelor din video-uri. Sistemul
propus modeleaza relatiile temporale dintre cadrele filmului pentru a obtine mai multe informatii
despre persoana urmadrita. Legaturile temporale sunt reprezentate folosind Spatial-Temporal Graph
Convolutional Network (STGCN). Primul pas al sistemului este extragerea caracteristicilor distincte ale
persoanei tinta si gruparea acestora intr-o harta de caracteristici pentru o secventa de imagini folosind
o retea convolutionala precum ResNet50 [29] ca extractor. Componenta principala a arhitecturii este
impartita in trei ramuri: o ramura temporala care extrage indicii temporale din cadrele adiacente, o
ramura spatiald care extrage caracteristici structurale ale persoanei tinta si o ramura globala care
extrage caracteristici de aspect ale acesteia. Atat ramura spatiala cat si cea temporala folosesc o retea
convolutionala bazata pe grafuri pentru a modela relatiile.Graful temporal reprezinta legaturile dintre
bucati de imagini din cadre diferite, pe cand graful spatial mapeaza legaturile dintre bucatile de
imagine din acelasi cadru. Fiecare imagine din video are un graf spatial asociat. Antrenand reteaua



calculand erorile pentru fiecare ramura, arhitectura propusa obtine rezultate state-of-the-art pe doua
seturi de date.

Zhong et. al [30] propune o noua abordare pentru re-identificarea persoanelor prin folosirea unei
retele neuronale numita Align-to-Part Network (APNet). Ideea din spatele APNet este corelarea
caracteristicilor regiunilor corpului unei persoane, intrucat pot exista ocluzii care sa influenteze
aspectul general al acesteia. Chenarele extrase de detectorul de persoane sunt rafinate pentru a
acoperi partile corpului holistice ale oamenilor. Arhitectura este compusa din trei module: un detector
de persoane, un aliniator de chenar si un extractor de caracteristici dependent de regiuni. Detectorul
de persoane este inspirat de OIM, o retea care calculeaza atat chenarele, cat si caracteristicile
persoanelor din imagini, antrenat folosind functia de eroare de la RPN. Aliniatorul de chenar este
responsabil de rafinarea chenarelor obtinute de la detector, crednd chenare pentru fiecare parte
vizibila a corpului. Ultima componentad, extractorul de caracteristici dependent de zona, extrage
caracteristicile vizuale pentru diferitele parti ale corpului pentru o corespondenta partiald. Avantajul
folosirii acestui modul Tn loc de extractorul de caracteristici general este supresia extragerii de
caracteristici pentru zonele invalide sau ocluzate. Distanta dintre chenarele din diferite cadre
reprezinta atat distanta dintre caracteristicile generale cat si distanta dintre caracteristicile partilor
corpului uman. Experimentele realizate pe doua seturi de date arata ca se obtin rezultate competitive
cu rezultate sistemelor state-of-the-art.

in Gao et. al [31] sarcina de re-identificare a persoanelor este abordatd folosind o arhitecturd bazat3
pe mai multe module care combina atat aspectul vizual al persoanelor, cat si caracteristicile pozitiei
corporale. Punctele cheie ale corpului uman sunt extrase folosind metoda OpenPose. Folosind
punctele cheie estimate, se calculeaza caracteristici bazate pe parti. Pentru a depasi problema
ocluziilor partiale, metoda propusa utilizeaza un modul Pose-Guide Visibility Prediction care prezice
care parte a tintei este vizibild Tn imagine. Folosind aceste informatii, distanta dintre detectiile din
cadre diferite poate fi calculatd numai pe baza partilor extrase care sunt vizibile simultan in ambele
imagini. Componenta de potrivire a caracteristicilor este rezolvata printr-un algoritm de potrivire
bazat pe grafuri. Rezultatele obtinute de metoda propusa in partea de evaluare sunt comparabila cu
rezultatele de ultima generatie, cu imbunatatiri asupra problemei de re-identificare a persoanei
ocluse.

3.2.2 Metode bazate pe metrici puternice

Wu et. al [32] au propus o abordare bazata pe metrica pentru invatarea nesupravegheata a similaritatii
distantelor camerelor pe baza imaginilor de intrare. Au introdus o noua functie de loss pentru
similitudine care poate calcula similitudinea distantelor intra-camera si cross-camera pentru
potrivirea persoanelor. Metrica propusa ar trebui sa atenueze variatiile care provin de la inregistrarea
imaginilor pe camera. Functia introdusa Camera-Aware Similarity Consistency Loss combina trei
distante de similitudine: consistenta similitudinii intra / cross-camera, conservarea similitudinii intra-
camere si functia de loss pentru consistentei similitudinii in functie de camera. Pentru a imbunatati
performanta sistemului, functia de loss este imbunatatita de o schema de invatare coarse-to-fine.
Rolul schemei de invatare este de a obtine distributii consistente de similaritate intre perechi de
imagini. Sistemul obtine rezultate state-of-the-art pe doua seturi de date dificile.

Zeng et. al [33] au propus o metoda de invatare nesupravegheata care utilizeaza clustering ierarhic
pentru a re-identifica oamenii. Clusterizarea se face folosind caracteristici extrase de o retea ResNet-
50 [29]. Modelul utilizeaza un algoritm in bucla care include un mecanism de esantionare PK pentru a
genera un nou set de date de antrenare pentru metoda de clustering la fiecare iteratie. Functia de loss
utilizata Tn antrenarea metodei propuse este functia de loss hard-batch triplet loss, care, in combinatie
cu esantionarea PK, poate discrimina exemple dificile, imbunatatind Tn acelasi timp clusterizarea. Mai



mult, pentru a reduce riscul de pseudo-etichete false, toate etichetele sunt initializate la Tnceputul
fiecarei iteratii a algoritmului propus. Pentru faza de evaluare, au fost utilizate 16 clase pentru
mecanismul ierarhic de grupare. Sistemul a obtinut rezultate state-of-the-art comparativ cu alte
sisteme de re-identificare cu invatare nesupravegheata.

3.2.3 Metode alternative

Bergenmann et. al [34] a introdus o noua metoda ce nu foloseste un algoritm de urmarire dedicat si,
implicit, nu are nevoie de o faza de antrenare dedicata pentru problema urmaririi si re-identificarii
persoanelor. Abordarea lor demonstreaza ca traiectoriile obiectelor pot fi obtinute folosind regresorul
unui detector de obiecte, in cazul acesta prin folosirea regresorului de la Faster R-CNN. Presupunerea
pe care autorii acestei lucrari o fac este ca persoanele nu se deplaseaza foarte mult de la un cadru la
altul. Deoarece diferenta dintre pozitiile unei persoane in cadre consecutive este mica, un regresor
este suficient pentru a putea re-identifica aceeasi persoana. Pentru a combate efectele frecventei mici
cu care camerele finregistreaza, autorii actualizeaza viteza tuturor obiectelor din imagine. De
asemenea, pentru a imbunatatii mai mult sistemul, autorii au introdus un model bazat pe retele
Siamese pentru re-identificarea de scurta durata. Rezultatele obtinute de acest sistem sunt mai bune
decat a metodelor state-of-the-art pe scenarii de urmarire dificile.

Braso et. al [35] se concentreaza pe definirea unui framework complet diferentiabil bazat pe Message
Passing Networks (MPNs) pentru urmarirea mai multor obiecte. Metoda propusa foloseste un graf
pentru a mapa relatiile dintre persoanele detectate in cadre diferite pentru a 1i putea re-identifica.
Nodurile din graf constau in caracteristicile extrase de o retea convolutionala din chenarele extrase de
detectorul de persoane. Graful initial are o structura complet conectata, cu laturiintre fiecare pereche
de chenare. Folosind o tehnica de transmitere de mesaje printr-o retea neuronald, structura grafului
este actualizatd la arhitectura corectd. In cadrul acestui pas, nodurile partajeazd informatii vizuale
precum caracteristici de aspect pe langa informatii geometrice despre laturi. Autorii propun o ajustare
a retelelor de transmitere de mesaje prin alterarea pasului de actualizare a nodului folosind informatii
de timp. La sfarsitul tehnicii de transmitere de mesaje ce tine cont de timp, laturile ramase din graf
reprezinta corelarea dintre persoanele din cadre diferite. Experimentele conduse arata ca aceasta
metoda este mult mai buna decat alte tehnici state-of-the-art pe trei seturi de date din punct de
vedere al metricilor MOTA si IDF1.

O abordare similara a problemei de urmarire si re-identificare de persoane este propusa fin [36].
Scopul acestei lucrari este de a crea un sistem ce Tnvata relatiile si topologia punctelor cheie pentru o
fi mai robust Tn cazul ocluziei persoanelor urmarite din imagini. Sistemul foloseste o arhitectura multi-
modulara compusa din trei componente principale: un modul semantic al carui scop este extragerea
de caracteristici, un modul relational responsabil de modelarea relatiilor dintre caracteristicile locale,
si un modul topologic ce se ocupa de alinierea si predictia similitudinii dintre imagini. Metoda foloseste
ResNet-50 [29], o retea neuronald convolutionalda, pentru a extrage caracteristicile persoanelor
detectate si un estimator al punctelor cheie, HR-Net [37] mai precis, pentru estimarea caracteristicilor
locale. Pentru a invata relatiile dintre caracteristicile locale, autorii propun folosirea Adaptive Directed
Graph Convolution Layer, al carui scop este adaptarea mecanismului de transmitere de mesaje in asa
fel incat caracteristicile semantice sa fie mai importante decat caracteristicile ce nu aduc vreun
beneficiu. Tnvdtarea topologiei umane este realizatd prin folosirea unui nou strat cross-graph
embedded-alignment, care calculeaza caracteristicile aliniate la topologia umana prin folosirea
caracteristicilor sub-grafice ale imaginii de intrare. Rezultatele experimentale obtinute de sistemul
propus depasesc rezultatele metodelor state-of-the-art pe un set de date cu multe ocluzii.



3.2.4 Comparatia sistemelor identificate

Retelele neurale convolutionale ofera solutii robuste pentru sistemele de urmarire si re-identificare a
persoanelor. Multe dintre solutiile prezentate recent utilizeaza retele convolutionale adanci pentru a
extrage cele mai relevante caracteristici pentru persoanele detectate astfel incat sa obtina cele mai
bune rezultate la faza de potrivire a caracteristicilor. Mai mult, cercetatorii folosesc caracteristici
partiale, corespunzatoare punctelor cheie pentru potrivirea separata a caracteristicilor pentru a trata
ocluziile si variatia vizuala. Este evident ca rezultatele obtinute de aceste sisteme sunt mult mai exacte
si mai robuste. Comparatia dintre sistemele recente de urmarire si re-identificare a persoanelor este
prezentata in tabelul 3.1.

Sistem An Acuratete Observatii
63.9% AUC pe NfS,
. 64.9% pe UAV123,
R-CNN [27 202
Siam R-CNN [27] 020 70.1% pe OTB2015,
62.4% pe VOT2018
Numarul de straturi si
83.70% mAP pe MARS, zone din GCN este o
STGCN [28 2020
[28] 95.70% pe DukeMTMC-VideoRelD variabila fixa ce poate
influenta rezultatele
88.9% mAP pe CUHK-SYSU,
APNet [30 2020
et [30] 41.9% pe PRW
61.2% mAP pe Occluded-REID, Numarul de parti ales
PVPM [31] 2020 72.3% pe Partial-REID, are un impact mare
29.2% pe P-DukeMTMC-relD asupra rezultatului
Camera-Aware Poate fi imbunatatit
Similarit 2019 35.5% mAP pe Market-1501, printr-o Tnvatare de
. Y 37.8% pe DukeMTMC consistentd n doi pasi
Consistency [32] .
coarse-to-fine
56.4% mAP pe Market-1501, Are nevoie de numarul
HCT [33 2020
[33] 50.7% mAP pe DukeMTMC-relD corect de clustere
44.1% MOTA pe 2D MOT2015, Persoana trebuie sa se
Tracktor [34] 2019 54.4% pe MOT16, miste foarte putin intre
53.5% pe MOT17 consecutive imagini
N I Solver for MOT 51.5% MOTA pe 2D MOT2015,
eura "[;’; or 2020 58.6% pe MOT16,
58.8% pe MOT17
. 84.9% mAP pe Market-1501,
Inforl;lr:ggl)?\r(lf/?artters 2020 75.6% pe DukeMTMC,
36] 91.0% pe Partial-REID,
86.4% pe Partial-iLIDS

Tabel 3.1 Comparatie intre sistemele de urmarire pe baza de re-identificare a persoanelor.




4. Arhitectura propusa pentru urmarirea persoanelor

Pentru a rezolva problema detectiei si urmaririi de persoane propunem doua arhitecturi, una bazata
pe predictia traiectoriei, si una bazata pe re-identificare.

4.1 Arhitectura pe baza predictiei traiectoriei

Figura 4.1 prezintad arhitectura propusa pentru a rezolva problema urmaririi de persoane pe baza
predictiei traiectoriei.
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Figura 4.1 Arhitectura propusa pe baza predictiei traiectoriei.

Arhitectura preia ca intrare un flux de imagini RGB si proceseaza un cadru la un moment dat. Prima
faza a metodei propuse este o transformare a perspectivei, care transforma un cadru preluat dintr-un
unghi de la nivelul unui om intr-o imagine vazuta de sus. Imaginea rezultata are aceleasi caracteristici
si distante relative Intre oameni si obiectele existente ca si cea initiald. Imaginea procesata este
apoi trecuta printr-o retea de segmentare pentru a extrage obstacolele din scend. Segmentarea va
utiliza un model similar unei retele complet convolutionale si va genera o imagine care contine doar
obstacolele din scend. In paralel cu operatia de segmentare, coordonatele persoanelor din imagine
vor fi extrase ca pozitii 2D. Ultima faza este sistemul pentru predictia traiectoriei. Pentru a prezice
traiectorii pe baza coordonatelor extrase, sistemul va utiliza doua straturi de pooling suplimentare,
unul pentru interactiunile sociale si unul pentru obstacole. Reteaua va fi similara cu cea din Social GAN
[22], cu o ajustare pentru a lua Tn considerare obstacolele din scena.

4.2 Arhitectura pe baza re-identificarii persoanelor

Figura 4.2 prezinta arhitectura propusa pentru a rezolva problema urmaririi de persoane pe baza re-
identificarii persoanelor. Arhitectura preia imagini RGB care sunt trecute prin doua module, unul de
extragere a joint-urilor persoanelor si unul de segmentare a imaginilor. Imaginile segmentate
furnizeaza informatiile necesare pentru a stabili care joint-uri sunt vizibile in imagine si care sunt
ascunse de obstacole. Dupa identificarea joint-urilor vizibile ale persoanelor vor fi extrase caracteristici
importante din imagini in acele zone identificate de joint-uri. Caracteristicile vor fi trecute printr-un



modul de matching care va tine cont si de componenta temporald a acestora. In urma potrivirii
caracteristicilor vor fi re-identificate persoanele Tn imagini consecutive.
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Figura 4.2 Arhitectura propusa pe baza re-identificarii de persoane.

5. Seturi de date

5.1 Seturi de date pentru detectia pietonilor

Existda mai multe tipuri de seturi de date. Pentru recunoastere de imagini, cel mai folosit set este
ImageNet [38] . Pentru detectie de obiecte generice, Pascal VOC [39] , COCO [40] , SUN [41] sunt
seturile de date cele maifolosite, contin zeci de mii de imagini si obiecte si sunt folosite pentru diverse
obiecte , de la persoane si oameni pana la animale, biciclete, inclusiv obiecte de uz caznic. Pe de alta
parte, KITTI [42] , CityScapes [43], BDD10OK [44] sunt seturi de date care se folosesc in special pentru
scenarii legate de masini autonome. Aceste seturi de date contin doar imagini filmate Tn trafic. Exista
si seturi de date specializate pentru ceea ce ne dorim noi, detectie de persoane — Eurocity [45] (50000
de imagini), INRIA [46] (600 de imagini) , Caltech Pedestrian Dataset [47] (250000 de imagini obtinute
din filmari) si ETH [48] (2500 de imagini). Acestea au imagini adnotate doar cu persoane. Exista si
seturi de date folosite pentru urmarirea persoanelor, de exemplu MOT (Multiple object tracking). [49]
n cadrul proiectului, ne dorim sa folosim seturi de date deja existente, cum ar fi cele mentionate
anterior, dar si seturi de date existente sau in curs de dezvoltare inregistrate in cadrul campusului
nostru universitar.

5.2 Seturi de date pentru urmarirea persoanelor

Pentru a putea proiecta o arhitectura corespunzatoare obiectivului de urmarire de persoane, un pas
prealabil de cdutare si analiza a seturilor de date existente a fost necesar. Deoarece scopul acestei
lucrari este de a crea un sistem capabil de urmarirea de persoane prin folosirea informatiilor vizuale,
seturile de date explorate contin imagini cu oameni atat in mediul interior, cat si in cel exterior.

Cele mai importante caracteristici urmarite ale seturilor de date sunt unghiul vizual al camerei si
mobilitatea acesteia (fixa sau mobila). Din punct de vedere al unghiului vizual, majoritatea secventelor
de imagini au fost inregistrate fie dintr-o perspectiva de la inaltime, fie dintr-o perspectiva de la nivelul
omului. Din punct de vedere al mobilitatii, exista mai multe seturi de date ce folosesc o camera statica
decat cele care folosesc o camera mobila.

5.2.1 Seturi de date cu o perspectiva de la inaltime

Setul de date ETH - BIWI Walking Pedestrians [19] contine imagini colectate din doua scenarii diferite
din mediul exterior, asa cum se poate observa in figura 5.1. Setul de date contine 32.324 imagini cu
rezolutia de 640x480 pixeli. Acesta prezinta scenarii cu o densitate mare a oamenilor si obiecte mici si



rasfirate (copaci, stalpi, banci). Adnotarile contin atat informatii despre pozitia si viteza oamenilor din
imagini, cat si informatii despre grupuri (oameni care par ca merg impreund). De asemenea,
persoanele detectate au asociat un numar de identificare.

Figura 5.1. Imagini extrase din setul de date ETH - BIWI Walking Pedestrians.

Setul de date UCY - Crowds by example [20] include imagini din 3 scenarii diferite, asa cum este
prezentat in figura 5.2. Acesta este alcatuit din 25.853 imagini cu rezolutia de 576x720 pixeli, grupate
in 4 secvente video. Imaginile includ aproximativ 10-15 persoane simultan in scenarii din mediul
extern, cu putine obstacole. Adnotarile includ puncte 2D ale persoanelor si ID-urile corespunzatoare
acestora.

Figura 5.2. Imagini extrase din setul de date UCY - Crowds by example.

Setul de date Grand Central [50] este o colectie de imagini obtinute in interiorul unei gari mari din
New York, traversata de sute de persoane, fapt vizibil in figura 5.3. Acesta include 50.010 imagini cu o
rezolutie de 720x480 pixeli. Camera a fost amplasata la inaltime, iar zona captata contine un obstacol
mare n centrul imaginii. Scena este foarte aglomerata, incadrand zeci de oameni intr-un singur cadru.



Figura 5.3. Imagini extrase din Grand Central.

Alt set de date inregistrat folosind o camera fixa plasatda la Tnaltime este reprezentat de
MuseumVisitors [51], exemple din acesta fiind in figura 5.4. MuseumVisitors este un set de date mic,
acesta continand doar 4.820 imagini cu o rezolutie de 1280x800 pixeli. Imaginile au fost captate intr-
un mediu interior, intr-un muzeu, cadrul continand cateva obstacole reprezentate de catre exponate
si putine persoane detectate (intre 5 si 10 in medie). Adnotarile contin chenarele incadratoare ale
persoanelor din cadru, numarul lor de identificare si informatii suplimentare despre apartenenta lor
la un grup de oameni.

Figura 5.4. Imagini extrase din MuseumVisitors.

5.2.2 Seturi de date cu o perspectiva de la nivelul omului

PETS2009 [52] este un set de date mic ce contine un mix de imagini de la mai multe camere ce
inregistreaza simultan, atat de la nivelul omului, cat si de la indltime. Pozitiile camerelor se pot observa
in figura 5.5. Setul de date este compus dintr-o colectie de imagini cu o rezolutie de 720x576 si
768x576 pixel, rezolutia depinzand de camera, ce au fost captate intr-un mediu exterior. 2.857 din
imagini au fost Tnregistrate de camerele de la Thaltime, iar restul de 795 de cele de la nivelul omului.
Sunt prezente cateva obstacole in cadre, reprezentate de copaci si stalpi.
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Figura 5.5. Imagini extrase din setul de date PETS20089.

MOT17: Multi-Object Tracking [53] este un set de date mare si dificil, ce contine secvente cu
perspective mixte (exemple n figura 5.6). Setul de date contine 11235 imagini in total, impartite in
secvente ce capteaza diferite scenarii. Fiecare scend are o configuratie diferitd, intrucat setul de date
este alcatuit din imagini ce au fost obtinute atat in mediul interior, cat si in cel exterior. Numarul de
persoane simultan in cadru variaza in functie de scend. De asemenea, camerele folosite sunt atat
statice, cat si mobile, cele mobile find miscate de catre o platforma robotica. Mare parte din imaginile
din acest set de date au o rezolutie de 1920x1080 pixeli, exceptie facand o secventa cu rezolutia de
640x480 pixeli. Adnotarile contin informatii despre pozitiile 2D ale persoanelor din imagini si numarul
de identificare corespunzator.

Figura 5.6. Imagini extrase din setul de date MOT17: Multi-Object Tracking.

Un set de date ce contine doar imagini captate de la nivelul omului este ETH - Social behaviour
modeling [54]. Acesta contine imagini din mediul exterior in multiple locatii, ca in figura 5.7. Este un
set de date relativ mic, continand doar 5.361 imagini la o rezolutie de 640x480 pixeli. Sunt prezente
obstacole rare, precum banci si copaci. Persoanele sunt reprezentate in adnotari prin pozitia lor in
imagine.

Figura 5.7. Imagini extrase din setul de date ETH - Social behaviour modeling.



n setul de date First-Person Social Interactions [26] imaginile au fost obtinute intr-un parc de distractii
cu un numar semnificativ de oameni. Totusi, imaginile pot contine atat un numar mic de oameni in
cadru sau, dimpotriva, un numar foarte mare, acest lucru fiind dependent de locul din parc in care s-
a facut filmarea. Figura 5.8 prezinta exemple de imagini din acest set de date. Setul de date contine
imagini dificile, intrucat au fost inregistrate in timp ce se astepta la coada, sau cand se calatorea cu
trenul. Setul de date contine atat scene din mediul interior, cat si din cel exterior, iar acestea au fost
inregistrate exclusiv de la nivelul omului.

Figura 5.8. Imagini extrase din setul de date First-Person Social Interactions.

5.2.3 Seturi de date de la nivelul omului si informatii de adancime

JRDB [55] este un set de date mare, contindnd aproximativ 55.000 imagini. Acesta a fost obtinut
folosindu-se o platforma robotica cu o multitudine de camere si senzori, astfel incat setul contine mai
multad informatie decat cea de culoare RGB. Un exemplu de imagine din acest set de date se poate
vedea 1n figura 5.9. Imaginile au fost captate simultan folosind 5 camere, dar doar o singura camera a
captat si informatii de adancime. Setul de date contine atat imagini din mediul interior, cat si din cel
exterior, iar numarul de persoane ce apar simultan in cadru variaza intre 0 si 30. Imaginile pot include
si obstacole precum scaune sau mese, dar acest lucru depinde de scena. Adnotarile contin informatii
despre pozitiile 3D ale persoanelor din imagine si numarul de identificare corespunzator.

Figura 5.9. Imagine extrasa din setul de date JRDB.

Un alt set de date ce augmenteaza datele RGB cu informatii de adancime este IAS-Lab People Tracking
[56]. Acesta contine imagini captate de o camera fixa intr-un mediu interior, mai precis intr-un
laborator, cu un numar mic de oameni, precum se poate vedea in figura 5.10. Setul de date combina
4.671 imagini din 3 scenarii diferite: traiectorii simple, interactiuni intre persoane, obstacole si
interactiuni intre persoane. Rezolutia imaginilor RGB este de 640x480 pixeli, iar calitatea informatiilor
de adancime este de 160x120 pixeli. Adnotarile contin pozitiile oamenilor din imagine si ID-ul acestora.

Figura 5.10. Imagine extrasa din setul de date IAS-Lab People Tracking.



5.2.4 Setul de date colectat in cadrul proiectului

n cadrul proiectului am colectat un set de date pentru conducerea autonom3, care va fi folosit in
lucrarile viitoare pentru experimentele noastre. Pentru aceste experimente, am folosit un videoclip
din campusul nostru format din 13001 cadre, care vor fi mentionate in continuare ca set de date POLI.
Imaginile contin Tn principal masini si pietoni, dar si cateva biciclete si indicatoare, un numar total de
60227 obiecte, din care 41064 masini si 14576 persoane. Pentru generarea ground truth, am adnotat
manual fisierul imagini folosind CVAT, un instrument pentru generarea ground truth. Tn setul nostru
de date, peste 90% dintre obiecte sunt fie masing, fie persoana.

n tabelul 5.1 avem toate rezultatele pentru setul de date POLI, inclusiv repere cu doar cele doua
etichete - auto si persoana. Pentru Yolo, MaP de 0,55 este foarte aproape de 0,54, media MaP-urilor
pentru setul de date BDD100K. Tnsd MaR este aproape dublu fatd de valoarea - un motiv pentru
aceasta fiind faptul ca exista mai putine obiecte in setul nostru de date si cele mai multe dintre ele
sunt mari si aproape de masina. Numerele sunt mai mari si pentru 2 clase, rechemarea fiind de 0,40
in loc de media MaRs de 0,36.

AP@0.50I0U | MAP | AR@0.5010U | MAR

Yolo 0.69 0.55 0.59 0.47

SSD 0.79 0.65 0.12 0.10

Faster R-CNN 0.68 0.54 0.16 0.13
RetinaNet 0.17 0.26 0.06 0.09

Yolo (car and person) 0.71 0.57 0.62 0.50
SSD (car and person) 0.90 0.74 0.13 0.10
Faster R-CNN (car and person) 0.30 0.63 0.17 0.13
RetinaNet (car and person) 0.20 0.30 0.06 0.10

Tabelul 5.1 Evaluarea setului de date propriu

6. Concluzii

n 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 pentru detectia pietonilor si a masinilor. S-a evaluat setul de date colectat.

n Etapa 2 (2021) vom trece la implementarea solutiilor de detectie si urmarire a persoanelor indoor
si outdoor.
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