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1. Introducere

Detectia, urmarirea si recunoasterea persoanelor este o capacitate valoroasa 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. Urmarirea 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 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 dez-
voltarea de aplicatii care necesitd detectia si urmarirea persoanelor in medii reale. Scopul este
acela de a realiza o platforma si un set de algoritmi asociati care sa poata fi usor utilizati si
integrati 1n aplicatii care necesitd 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.

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
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pentru pietoni 1n 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 ih 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 in 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.

Tn cadrul Etapei I11 (2022) ne-am focalizat pe consolidarea solutiei de predictie a traiectoriei
persoanelor in urmarire, inclusiv solutii de re-identificare in cazurile mai dificile in care exista
mai multe persoane care se deplaseaza si in care, in timpul deplasarii, persoanele sunt acoperite
de diferite ocluzii (obiecte). Am validat solutia noastra in doua tipuri de aplicatii: aplicatie de
urmarire a persoanelor pentru roboti sociali si aplicatie de urmarire a persoanelor pentru cazul
pietonilor, sub-componentd a unui modul de conducere autonoma a unui autovehicul. Astfel
am dezvoltat o tehnologie proprie de reidentificare si urmarire a persoanelor in timp real bazat
pe predictia traiectoriei. Rezultatele Etapei 111 sunt prezentate n sectiunile urmatoare.

Functia unui robot social asistiv [1] este de a ajuta oamenii in activitatile lor prin implicarea in
interactiuni cU acestia. Fie ca ne referim la oferirea de informatii, indrumari, notificari, instruc-
tiuni etc., fie doar la a tine companie si @ mentine o conversatie simpla, un robot social trebuie
sa fie capabil sa identifice si sa recunoasci corect persoana cu care interactioneaza. In contextul
roboticii sociale, o componenta de detectare, reidentificare si urmarire a persoanei este indis-
pensabild. Pentru ca un robot sa fie capabil sa analizeze si sa Inteleagd comportamentul oame-
nilor cu care interactioneaza, acesta trebuie sa fie capabil sa cartografieze mediul si sa modeleze
cu precizie pozitiile acestora.

Un vehicul cu conducere autonoma este capabil sa se deplaseze in siguranta prin imprejurimi,
fara interventia umana. Poate naviga cu sau fara pasageri intre doua locatii. Miscarea unui au-
toturism autonom trebuie sa fie fiabila, asigurand atat protectia pasagerilor masinii, cat si Sigu-
ranta celorlalti participanti la trafic, fie ca ne referim la alti soferi sau la pietoni. Pentru a con-
strui un sistem stabil este necesar un sistem de urmadrire a persoanei si de predictie a traiectoriei,
pentru ca vehiculul sa poata analiza si preveni situatiile riscante.

Un sistem de reidentificare a persoanei atribuie aceiasi identificatori exact acelorasi oameni
ntr-o succesiune de imagini. Caracteristicile unei astfel de componente nu se limiteaza doar la
aplicatiile ce folosesc roboti sociali sau masini autonome, ci pot fi extinse la orice dispozitiv
autonom. Fie ca vorbim de vehicule autonome, roboti, supraveghere sau sisteme inteligente
pentru case, capacitatea de a detecta si recunoaste aceeasi persoana intr-o secventa de imagini,
precum si abilitatea de a distinge intre mai multi indivizi este un element cheie.

Problema reidentificarii unei persoane are o natura complexa, deoarece performanta unui astfel
de sistem poate fi puternic influentata de multi factori. A proiecta un sistem care functioneaza



bine ntr-o varietate de scenarii implica crearea unui mecanism care este capabil sa depaseasca
probleme precum ocluziile sau variatia aspectului. Aceste probleme apar din circumstante na-
turale, cum ar fi camenii care trec prin spatele obstacolelor n timp ce se misca, stiluri similare
in ceea ce priveste vestimentatia sau coafura, sau interactiunile dintre indivizi. Pentru a gesti-
ona aceste tipuri de probleme, metoda propusad de noi foloseste informatii suplimentare gene-
rate de un sistem de predictie a traiectoriei.

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 pro-
cesului complex din spatele comportamentului uman este o sarcina dificila. Traiectoriile ur-
mate de oamenii din mediu sunt influentate de miscarea celorlalte persoane din vecinatate,
obstacolele din mediu si punctele de interes din scena. Componenta de predictie a traiectoriei
adaugata sistemului de reidentificare este necesara pentru a integra factorii care pot influenta
migcarea persoanei pentru a obtine un rezultat precis.

Sistemul de reidentificare si urmarire in timp real a oamenilor propus are la baza o metoda de
predictie a traiectoriei. Scopul acestei cercetari este de a imbunatati 0 tehnica standard de ur-
marire Tn timp real pe care o folosim in cadrul unei arhitecturi robotice prin incorporarea infor-
matiilor dintr-un sistem de predictie a traiectoriei. Sistemul de predictie a traiectoriei include
atat influenta sociala care vine din partea oamenilor din jur, cat si informatii vizuale din mediu
pentru a estima pozitiile viitoare. Ne-am validat abordarea efectudnd mai multe experimente
pe doua aplicatii posibile: roboti sociali si masini autonome. Pentru a putea valida sistemul n
contextul unei aplicatii de robotica sociala, am integrat sistemul nostru in cadrul platformei
AMIRO [2] pentru a imbunatati comportamentul robotului Pepper [3]. Aplicatia AMIRO este
o platformad modulara folositd pentru a programa orice robot compatibil cu sistemul de operare
robot ROS [4]. Considerand contextul unei aplicatii de conducere autonoma, am validat abor-
darea noastra folosind videoclipuri pe care le-am Tnregistrat pentru a simula un scenariu din
viata reala. Am raportat rezultatele obtinute de sistemul de reidentificare si urmarire a persoa-
nelor atat pe seturi de date existente, cat si pe fluxuri de imagini. Am prezentat cateva exemple
din experimentele noastre, scenarii in care sistemul propus rezolva probleme complexe, in timp
ce tehnicile existente de urmarire in timp real nu ar obtine aceleasi rezultate precise.

2. Metoda dezvoltata pentru urmirirea si re-identificarea persoanelor

Abordarea noastra propune un sistem modular care abordeaza problema reidentificarii si urma-
ririi persoanelor in timp real, combinand o tehnicad standard de urmarire a persoanelor cu o
metoda de predictie a traiectoriei persoanelor. Metoda de predictie a traiectoriei oamenilor
combind modelul miscarii persoanei cu informatii contextuale externe pentru a prezice pozitiile
viitoare posibile ale persoanei din imagini. Informatiile generate de metoda de predictie a tra-
iectoriei sunt apoi combinate cu informatiile generate de un sistem standard de urmarire pentru
a genera un sistem mai precis de reidentificare in timp real.

Scopul final al sistemului nostru este de a putea urmari si reidentifica oamenii intr-un flux de
imagini continuu. Sistemul trebuie sa poata recunoaste (reidentifica) oamenii asociind aceleasi
numere de identificare exact acelorasi persoane printr-0 succesiune de imagini.

Arhitectura pe care o propunem ia ca intrare un flux de imagini si prezice un numar de identi-
ficare pentru fiecare persoana detectata in imagine. Figura de mai jos prezinta arhitectura pro-
pusa pentru sistemul de reidentificare si urmarire in timp real. Arhitectura propusa poate fi
integrata atat pentru un robot social, cat si in sistemul unui vehicul autonom, deoarece necesita
doar date RGB pentru a genera rezultate.
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Figura 1. Arhitectura de reidentificare si urmarire a persoanelor in timp real bazatd pe o componenta de predictie
a traiectoriei persoanelor.

Am combinat cinci module pentru sistemul de reidentificare si urmarire a persoanei in timp
real: detectia obiectelor, urmarirea standard a persoanelor, segmentarea imagini, predictia
traiectoriei si agregarea datelor.

Modulul detectia obiectelor genereaza dreptunghiuri de delimitare reprezentand pozitiile oa-
menilor pentru fiecare imagine primita ca intrare. Exista mai multe retele care obtin rezultate
precise pentru problema detectiei obiectelor. Tn experimentele noastre am folosit arhitectura
YOLO [5], deoarece se potriveste cerintelor noastre de performanta si viteza. Pentru restul
experimentelor, am folosit detectiile pre-calculate disponibile Tn seturile de date pe care le-am
inclus in evaluare.

Modulul urmarirea standard a persoanelor este o tehnica standard de urmarire care asociaza
un set de identificatori pentru fiecare persoana dintr-o imagine. Acesta utilizeaza sistemul in-
trodus n [6] si [7]. Combina o tehnica simpla de estimare a pozitiilor viitoare cu o retea con-
volutionala care calculeaza caracteristicile vizuale pentru persoanele detectate. Modulul gene-
reaza rezultate in timp real pentru problema de reidentificare.

Modulele segmentarea imaginii si predictia traiectoriei sunt componentele metodei de predic-
tie a traiectoriei persoanelor descrise n raportul anterior. Componenta segmentarea imaginii
incorporeaza o retea de segmentare semantica pre-antrenatd pentru a extrage informatii seman-
tice din imagini, pentru predictii mai precise ale traiectoriilor. Am folosit reteaua ResNet50 [8]
combinata cu un modul Pyramid Pooling [9], deoarece calculeaza rezultate destul de precise
intr-un interval scurt de timp, necesitate introdusa de cerintele in timp real ale aplicatiei. Pentru
a reduce si mai mult timpul de calcul pentru aplicatii Tn timp real, modulul de segmentare este
rulat in paralel cu detectorul de obiecte.

Modulul predictia traiectoriei genereaza viitoare pozitii posibile pentru persoanele urmarite in
imagini. Pentru a calcula rezultatele, este nevoie de secvente consecutive de pozitii observate
ale oamenilor din imagini, aldturi de date vizuale din scena. Pozitiile necesare sunt determinate
de dreptunghiurile de delimitare extrase de detectorul de obiecte, iar informatiile despre mediu
sunt extrase de o retea de segmentare semantica. In arhitectura de reidentificare si urmarire in
timp real, modulul predictia traiectoriei necesita informatii suplimentare pentru a putea genera
traiectorii. Pentru pozitiile initiale observate ale persoanelor, modulul utilizeaza datele generate
de un modul de urmarire, iar pentru restul procesului, completeaza informatiile lipsa cu rezul-
tatele generate anterior.



Pentru fiecare imagine preluata de platforma autonoma, sistemul calculeaza identificatorii si
traiectoriile viitoare pentru persoanele detectate. Pentru a putea transforma traiectoriile prezise
n identificatori, se combina informatiile legate de detectiile curente ale oamenilor (dreptun-
ghiurile de delimitare) si traiectoriile prezise la pasul anterior. Fiecare traiectorie viitoare esti-
mata Tn pasul anterior este asociata in pasul curent uneia dintre dreptunghiurile de delimitare
extrase de detectorul de obiecte. Asocierea se face prin calculul distantelor euclidiene dintre
pozitiile dreptunghiurilor de delimitare si prima pozitie estimata a fiecarei traiectorie generate.
Daca distanta minima euclidiana se afla intr-un prag predefinit, atunci persoana respectiva, care
este reprezentata de cel mai apropiat dreptunghi de delimitare, este asociatd cu numarul de
identificare care a corespuns acelei traiectoriei la pasul anterior. Daca exista o traiectorie care
nu are un dreptunghi de delimitare corespunzator, ceea ce poate fi cazul in care o persoana este
blocata de un obstacol, atunci modulul completeazd informatiile curente si adauga ca pozitie
curentd a persoanei blocate pozitia estimata din traiectoria prezisa anterior. Prin completarea
informatiilor pentru persoanele care nu apar in imagini cu pozitiile estimate, modulul le poate
prezice in continuare posibilele pozitii viitoare, iar atunci cand oamenii reapar in imagine le
poate reasocia identificatorul pe care l-au avut anterior.

Modulul agregarea datelor combina rezultatele obtinute de predictia traiectoriei si urmarirea
standard a persoanelor pentru a genera ID-uri de reidentificare mai precise pentru persoanele
din imagini. Fiecare dintre cele douda module, predictia traiectoriei si urmarirea standard a
persoanelor estimeaza identificatori diferiti pentru persoanele din imagine la un moment dat.
Modulul de agregare a datelor calculeaza ID-urile finale pe baza increderii si a rezultatelor
celor douda module. Cu fiecare imagine, modulul de predictie a traiectoriei castiga mai multa
incredere pe masura ce dobandeste mai multe informatii despre traiectoriile anterioare. Tn cazul
n care modulul de predictie a traiectoriei nu reuseste sa asocieze ID-uri fezabile persoanelor
detectate, ID-urile estimate sunt exclusiv cele obtinute de modulul urmdrirea standard a per-
soanelor.

3. Integrarea solutiei dezvoltate Tn doua tipuri de aplicatii

Am testat si analizat performanta sistemului propus in diverse scenarii si aplicatii. Scopul pro-
iectului nostru este de a aplica sistemul de reidentificare pe o platforma autonoma, fie ca vor-
bim despre roboti Sau masini autonome. Toate experimentele executate au fost realizate din
punctul de vedere al unei platforme autonome. Arhitectura si rezultatele procesate au fost ob-
tinute avand in vedere cerintele in timp real ale unei astfel de aplicatii. Am prezentat rezultatele
obtinute luand in considerare doua posibile cazuri de utilizare: roboti sociali si vehicule cu
conducere autonoma. Am evaluat metoda propusa atat pe seturile de date existente, cat si pe
date Tnregistrare de noi, pentru a obtine o evaluare obiectiva a performantei sistemului de rei-
dentificare in diferite scenarii.

Componenta de reidentificare si urmarire a persoanelor in timp real este evaluata pe studii de
caz relevante pentru proiectul nostru, robotica sociald si conducere autonoma. Unele parti ale
informatiilor prezentate in Sectiunea dedicata robotilor sociali, si anume timpul de procesare,
setarile experimentelor, abordarea informatiilor lipsa, sunt aplicabile si pentru sectiunea dedi-
cata masinilor autonome. Am obtinut evaluarea componentei si pe un caz auxiliar, luand in
considerare imaginile achizitionate de sus, pentru a demonstra generalitatea solutiei.

3.1. Urmairirea persoanelor in contextul Robotilor Sociali

Pentru a evalua rezultatele luand in considerare o aplicatie pentru roboti sociali, am integrat
sistemul in cadrul platformei AMIRO [2], o platforma pentru operarea robotilor in contextul
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aplicatiilor sociale, cu scopul de a imbunatati performanta comportamentului general al robo-
tului Pepper. Arhitectura sistemului propus a fost creata avand in considerare modul in care se
poate integra Tn cadrul platformei AMIRO, a carei arhitecturi este prezentata in figura de mai
jos.
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Figura 2. Arhitectura platformei AMIRO pentru roboti sociali [2]. Arhitectura propusa este integrata in interio-
rul componentei Vision.

Arhitectura platformei AMIRO, asa cum este prezentata in figura, este construita ca o compo-
zitie de module independente care comunicd in timp ce functioneaza in paralel. Datele generate
de fiecare componenta principala sunt procesate independent si apoi trimise la modulul de baza.
Sistemul propus este integrat in componenta Vision a platformei AMIRO si genereaza identi-
ficatori asociati fiecarei persoane dintr-0 imagine. Scopul sistemului nostru este de a reidenti-
fica oamenii Tntr-o succesiune de imagini, asociind aceleasi numere exact acelorasi persoane.
Reidentificarea prin identificator a unei persoane este mai fiabila decat recunoasterea pe fata,
deoarece nu are nevoie ca fata si fie vizibild pe parcursul intregii interactiuni. Imbunititirea
componentei de reidentificare ar trebui sd imbunatateasca considerabil comportamentul gene-
ral al robotului, ludnd Tn considerare sub-module precum recunoasterea activitatii sau gasirea
unei persoane.

Avand in vedere schema sistemului propus, integrarea in cadrul platformei AMIRO este sim-
pla. Imaginile transmise sistemului sunt achizitionate de la robot prin modulul Image Acquisi-
tion. Folosim modulul de detectare existent in interiorul componentei Vision pentru a calcula
dreptunghiurile de delimitare ale persoanelor si asociem fiecarui dreptunghi un numar de iden-
tificare generat de sistemul propus. Restul modulelor din cadrul platformei AMIRO continua
sd functioneze 1n acelasi mod, cu imbundtatirea recunoasterii persoanelor dupd numarul de
identificare.



Unul dintre obiectivele proiectului nostru este de a Tmbunatati robustetea comportamentului
robotului Pepper in contextul aplicatiilor de roboticd sociald. Unul dintre obiectivele noastre
este de a proiecta o arhitectura robusta care sa poata aborda cu succes provocarile vietii asistate
ambientale. Intentiondm sa folosim robotul Pepper in genul de aplicatii In care mediul nu este
foarte aglomerat, astfel incat robotul sa isi poata concentra atentia asupra unei singure persoane
odata, pentru interactiuni semnificative. Robotul poate interactiona cu o persoana de acasa sau
poate functiona si ca punct de informare sau ghid intr-un muzeu. Avand n vedere scenariile
posibile pentru un astfel de robot, am evaluat sistemul de urmarire si reidentificare propus prin
reproducerea acelorasi conditii posibile. Am analizat rezultatele obtinute de sistem Tn diferite
medii. Sistemul a fost testat atat in medii interioare, cat si in exterior, cu una sau mai multe
persoane in imagini.

Experimentele pe care le-am efectuat au testat diverse scenarii care pot aparea in timp ce un
robot urmareste o persoand. Scenariile variaza in ceea ce priveste conditiile de mediu, precum
fondul, lumina, distanta sau obstacolele care pot provoca ocluzii totale sau partiale, dar si in
ceea ce priveste miscarea oamenilor, precum interactiunile, ocluziile prin miscare, schimbarea
bruscad a miscarii oamenii.

Atat urmdrirea standard, cat si urmdrirea bazatd pe predictia traiectoriei gestioneaza bine cir-
cumstantele simple, fara schimbarea numerelor asociate pentru persoanele urmarite. Situatiile
care nu implicd ocluzii sau nicio modificare a aspectului vizual al oamenilor nu sunt greu de
gestionat de ambele sisteme. Cu toate acestea, sistemul actual de urmarire utilizat in cadrul
AMIRO prezinta probleme atunci cand o persoana este Tn spatele unui obstacol pentru un nu-
mar de cadre sau aspectul fizic se schimba. Figurile de mai jos sunt exemple de situatii in care
tehnica standard de urmarire este nu functioneaza conform asteptirilor. In toate cele patru fi-
guri, dreptunghiurile albastre reprezinta dreptunghiurile de delimitare ale persoanelor detectate
generate de modulul de detectie de obiecte, numarul galben de deasupra unei casete de delimi-
tare reprezintd numarul de reidentificare asociat unei persoane prin tehnica standard de urma-
rire si numarul rosu in interiorul unei casete de delimitare reprezintd numarul de reidentificare
asociat de sistemul propus. Fiecare imagine contine si traiectoriile viitoare prezise pentru per-
soanele care au fost observate pentru un numar minim de pozitii. Figurile de mai jos contin
doar o parte din imaginile experimentului, respectiv cele care sunt relevante pentru a intelege
imbunatatirile aduse.

Figura 3 arata un experiment in care 0 persoana este complet blocata pentru mai multe cadre
consecutive. Persoana se deplaseaza de la stdnga imaginii la dreapta, in timp ce trece prin spa-
tele unui obstacol. Persoana, care este identificata initial ca pl de catre sistemul de urmarire
standard, este schimbata la p2 cand este re-detectata dupa cadrele lipsa. Sistemul nostru corec-
teaza acest comportament si atribuie acelasi identificator p1, in ciuda cadrelor lipsa. Traiectoria
prezisa asociatd cu persoana nainte de ocluzie, care este prezentatd in a doua imagine din fi-
gurd, estima cd pl va merge drept si va trece de obstacole. Cand persoana a fost re-detectata,
deoarece detectia se potrivea cu pozitia estimata la momentul, i s-a atribuit acelasi numar de
identificare.



Figura 3. Reidentificarea persoanei pe baza predictiei traiectoriei in cazul in care o persoand este complet as-
cunsi de un obstacol pentru un numar de imagini.

c d

Figura 4. Reidentificarea persoanei pe baza predictiei traiectoriei in cazul unei persoane care
isi schimba directia initiala.

Figura 4 prezintd un scenariu in care o persoana merge intr-o anumita locatie, apoi isi schimba
directia si revine la pozitia initiald. Acest scenariu produce schimbari bruste in traiectoria ur-
mati de persoana urmiritd si in informatiile vizuale extrase de la persoana. In acest scenariu,
persoana care merge la ghiveciul din dreapta imaginii si apoi se intoarce, i se atribuie initial
numarul de identificare p9. Tehnica standard de urmarire trece la p10 cand persoana se opreste
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din miscare si se aplecd spre planta si trece din nou la pl1 cind persoana se roteste si se in-
dreapta spre camera. Sistemul propus rezolva aceste probleme si pastreaza acelasi identificator
initial, p9, pentru intreaga secventd de imagini. Imaginile prezinta si traiectoriile viitoare pre-
zise in timpul experimentului, pentru o mai buna intelegere a modului in care acestea se adap-
teaza dinamic.

Figurile urmatoare prezinta imagini din experimente pe care le-am efectuat cu mai multe per-
soane din imagini. In imagini, pe masurd ce oamenii se misca, existd ocluzii si variatii ale
traiectoriilor si aspectului vizual.

Figura 5 este un exemplu de experiment cu patru persoane urmarite. Persoanele p3, p11, care
se afla in spatele imaginii si pS sunt initial urmarite corect de sistemul standard de urmarire.
Cand persoana pl1 nu mai este vizibila deoarece este ascunsa de p5, sistemul de urmarire
schimba identificatorul pentru p3 lapl1. Cand p11 devine din nou vizibil, identificatorul pentru
p3 trece la valoarea initiald, p5 trece la p11 si lui p11 i se atribuie un nou identificator, care
este p16. Mai mult, bebelusul din carucior, caruia i se atribuie initial identificatorul p14, este
schimbat in p17 in timp ce se deplaseaza in dreapta imaginii. Performanta sistemului de urma-
rire in acest scenariu ar avea un impact extrem de mare asupra performantei unui sistem robotic,
deoarece acesta nu ar putea fi capabil sd se concentreze corect asupra unei persoane. Sistemul
nostru bazat pe predictia traiectoriei reidentifica corect toti oamenii din scenariu, indiferent
daca apar ocluzii sau nu. Deoarece traiectoria prezisa a persoanei p11 estima ca se va deplasa
catre pozitia initiala a lui p5 dupa un numar de cadre, atunci cand a fost re-detectata, i s-a
reatribuit corect acelasi numar de identificare. Traiectoriile viitoare prezise pentru p3, p5 si pl4
au oferit sistemului informatiile necesare pentru a mentine numerele de identificare corecte
pentru oameni in timpul experimentului.

Figura 5. Reidentificarea persoanei pe baza predictiei traiectoriei in cazul suprapunerii persoanelor.

Figura 6 prezinta un alt exemplu de urmarire multipla. Acest exemplu particular prezinta modul
in care sistemul functioneaza pentru un scenariu mai lung si mai complex. Persoana p4 merge
spre stanga imaginii, dupa ce a evitat un copac. In timp ce p4 urmeazi acest traseu, un grup de
oameni trec prin fata camerei care acopera p4 pentru un numir de cadre. In acest scenariu, p4
este blocat atat de un obstacol, cat si de alti participanti ai mediului. Sistemul de urmarire stan-
dard atribuie initial numarul de identificare corect atunci cnd se intersecteaza cu p3, dar dupa
ce a fost blocat pentru mai multe cadre, sistemul schimba ID-ul la p14. Mai mult, putem ob-
serva ca persoana p3 este schimbata in p5 dupa intersectarea cu p4. Sistemul nostru propus
urmareste corect atat p3 cat si p4, avand in vedere traiectoriile prezise. Acest exemplu arata,
de asemenea, cum se adapteaza traiectoriile oamenilor cu fiecare detectie, de la deplasarea ini-
tiala catre centrul imaginii pentru persoana p4, pana la ajustarea traiectoriei spre stinga imagi-
nit.



Figura 6. Reidentificarea persoanei pe baza predictiei traiectoriei in cazul suprapunerilor persoanelor si a ocluzi-
ilor generate de mediu.

Precizia componentei de reidentificare si urmarire a persoanelor depinde foarte mult de cele-
lalte componente ale platformei AMIRO: achizitie de imagini, detectia obiectelor, urmarirea
standard a persoanelor. Platforma robotica pe care o folosim ofera imagini la o rezolutie de
640x480 cu numar variabil de cadre pe secunda. Pentru a avea 0 evaluare mai obiectiva a per-
formantei sistemului, am folosit setul de date MOT17 [10] pentru a calcula [11] mai multe
valori pentru problema urmaririi persoanelor. Setul de date MOT17 contine imagini achizitio-
nate din punctul de vedere al unui robot Tn mai multe medii, atat in interior, cat si in exterior.
Am folosit acest set de date deoarece este cel mai potrivit atunci cand vorbim despre urmarirea
persoanelor. Valorile pe care le-am calculat sunt MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy)
[12], IDF1 (Identificare F1) [13] si HOTA (Higher Order Tracking Accuracy) [14]. Tabelul de
mai jos raporteaza metricile pentru problema urmaririi persoanelor obtinute pe baza fisierelor
cu detectii disponibile calculate folosind reteaua SDP [15]. Sistemul propus obtine o valoare
mai mare pentru metrica MOTA si valori similare pentru IDF si HOTA. Aceste valori au fost
obtinute prin utilizarea unui model de predictie a traiectoriei antrenat pe setul de date JRDB
[16]. Setul de date JRDB este o colectie de imagini inregistrate de o platforma robotica, atat in
medii interioare, cat si in aer liber. Contine mai multe subseturi, cu setdri diferite de scena,
lumini diferite si numar diferit de participanti. Am ales sa integram acest set de date in evalu-
area noastra, deoarece simuleaza conditii mai apropiate de cele reale. Setul de date JRDB a fost
preprocesat pentru a simula o ratd de cadre de 2,5 cadre pe secunda, pentru a se potrivi cu rata
de cadre a robotului nostru. Daca arhitectura ar fi fost antrenata pe setul de date MOT17, folo-
sind viteza corecta a imaginilor, agsa cum sunt subseturile din MOT 17, rezultatele obtinute prin
metoda propusa ar fi fost si mai bune.
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Tabela 1. Metricile pentru problema urmaririi persoanelor pentru sistemul de reidentificare bazat pe predictia
traiectoriei pentru setul de date MOT17.

Metrica Metoda standard | Sistemul pro-
de urmarire pus
MOTA (%) 55,05 61,04
IDF1 (%) 55,62 52,24
HOTA (%) 45,57 43,79

Rezultatele obtinute mai sus sunt direct influentate de rezultatele sistemului de predictie a tra-
iectoriei. Pentru a avea o evaluare obiectiva, am raportat si erorile obtinute de componenta de
predictie a traiectoriei. Tabela 2 prezinta un raport detaliat al rezultatelor obtinute de sistem
pentru subseturile continute de setul de date JRDB. Valorile reprezinta erorile obtinute pentru
un subset, atunci cand sistemul este antrenat pe restul subseturilor. Am luat in considerare doar
seturile de date care includeau informatii 3D despre persoanele din imagini. Tabela prezinta
valorile in pixeli obtinute pentru doua metrici, ADE, eroarea medie a pozitiilor si FDE, eroarea
pozitiei finale. Valorile calculeaza diferenta dintre coordonatele estimate ale pixelilor si coor-
donatele persoanelor din imagini. Valorile au fost raportate pentru traiectorii prezise de lun-
gime 8. Fiecare subset a fost preprocesat pentru a simula o ratd de cadre de 2,5 cadre pe se-
cunda. Subseturile din tabel sunt grupate in doua clase, corespunzatoare celor doud setari po-
sibile de scena, interior si exterior. Dupa cum se poate observa, nu exista nicio diferenta sem-
nificativa intre rezultatele subseturilor de interior si exterior. Ceea ce se poate observa este ca
n unele subseturi valorile erorilor sunt foarte mici, cu o eroare finala de deplasare de 7 pixeli,
in timp ce altele au o eroare finala de deplasare de aproximativ 60 pixeli. Diferenta vine din
tipul imaginilor din subseturi. De exemplu, in cazul subsetului cubberly-auditorium, imaginile
includ o multime de oameni care sunt urmadriti in timp ce platforma robotica se miscd prin
mediu. Acest caz particular face dificila o predictie mai precisa a traiectoriei, deoarece miscarea
ego-ului platformei trebuie luata in considerare. Indiferent de tipul scenei, valorile medii de
eroare obtinute pentru traiectorii sunt suficient de mici pentru un comportament satisfacator al
platformei robotice.

Tabela 2. Rezultatele metricilor ADE (Average Displacement Error) si FDE (Final Displacement Error) pentru
fiecare subset din setul de date JRDB [16].

Tipul sce- Subset Erori obtinute
nei JRDB ADE FDE
interior bytes-cafe 0 22.38 36.66
clark-center 0 23.62 34.88
cubberly-auditorium 0 42,96 65,64

forbes-cafe 0 29.75 40.44
gates-159-grup-meeting 0 32.21 52.37

gates-ai-lab 0 12.24 20.95
porti-subsol-ascensoare 1 42.54 69.33

huang-2 0 26.46 39.48
huang-basement 0 31,97 49,85

jordan-hall 0 32.44 48.30

nvidia-aud 0 30.53 45.81
packard-poster-session 0 25.59 35.53
packard-poster-session 1 7.77 13.61
packard-poster-session 2 4.61 6.45
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stlc-111 0 21.72 38.18
svl-meeting-gates-2 0 15.22 23.62
svl-meeting-gates-2 1 16.08 25.39
tressider 2 15.07 21.67
exterior clark-center 1 35.77 53.31
clark-center-intersection 0 24.19 34.64
gates-to-clark 1 27.45 33.03
hewlett-packard-intersection 0 10.60 20.24
huang-lane 0 21.97 40.58
memorial-court 0 29.97 36.70
meyer-green 0 29,78 49,26
tressider 0 17.23 28.76
tressider 1 9.71 16.70
Eroare medie 23,69 36,34

Tabela 3 prezinta timpul mediu de procesare al sistemului luand in considerare un numar diferit
de persoane urmarite. Timpul este masurat din momentul in care modulul de predictie a traiec-
toriei primeste datele pana in momentul in care modulul de agregare a datelor genereaza rezul-
tatul. Dupa cum se poate observa, sistemul obtine valori similare ale vitezei, indiferent de nu-
marul de persoane urmarite. Acest lucru demonstreaza ca sistemul poate efectua urmarirea mai
multor persoane n paralel in acelasi timp de procesare pe care l-ar necesita pentru urmarirea
unei singure persoane. Mai mult, timpul de procesare este rezonabil de mic, ceea ce 1l face
potrivit pentru aplicatii in timp real.

Tabela 3. Timpul mediu de procesare al sistemului de reidentificare bazat pe traiectorie, luand n considerare un
numar diferit de persoane urmarite.

Numarul de persoane | Viteza de procesare a
urmarite sistemului propus
(milisecunde)
1 102.06
2 106,55
3 106,63
4+ 108,22

Toate experimentele pe care le-am efectuat au folosit predictii de traiectorii de 8 pozitii viitoare.
Ne-am hotarat asupra acestei constante luand in considerare frecventa de imagini generate de
robotul Pepper si observatiile pe care le-am facut despre cat de des oamenii isi schimba traiec-
toria. Reteaua pe care am antrenat-o si am integrat-0 in cadrul platformei AMIRO prezice tra-
iectorii pe baza observatiilor a 8 pozitii consecutive. Avand in vedere ca robotul Pepper integrat
n cadrul nostru AMIRO are o viteza a numarului de imagini mai mica, pentru a putea estima
rapid traiectoriile am decis sa simulam initial traiectoria observata. A unei persoane plecand de
la 3 pozitii observate. Cand o persoana este observata timp de 3 cadre consecutive, completam
restul datelor lipsa cu prima pozitie detectata, creand o traiectorie care raimane pe aceeasi prima
pozitie observata timp de 6 cadre, apoi merge 1n directia reprezentata de ultimele 2 pozitii ob-
servate. Pe masurd ce sistemul primeste din ce in ce mai multe date, pentru fiecare detectie
primita de sistem pentru o persoand, una dintre pozitiile simulate este eliminata. Folosind acest
mecanism, sistemul poate genera traiectorii mai rapid si nu necesitd asteptarea a 8 detectii con-
secutive pentru aceeasi persoand sa genereze o traiectorie.
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Sistemul abordeaza problema informatiilor lipsa avand in vedere necesitatea unor observatii
continue utilizand pozitiile traiectoriilor prezise anterior. Daca o persoand care a fost urmarita
nu este detectatd intr-un cadru, se presupune ca persoana este in spatele unui obstacol si ca
pozitia curenta a persoanei coincide cu prima pozitie a traiectoriei prezise la pasul anterior.
Aceasta metodad permite sistemului s completeze informatiile lipsa timp de 8 cadre in care
persoana nu apare, care corespund celor 8 pozitii viitoare prezise de modulul de predictie a
traiectoriei. Daca persoana nu este re-identificata pe parcursul a 8 cadre, atunci informatiile
asociate cu acea persoana sunt eliminate.

3.2 Urmairirea pietonilor in contextul Masinilor Autonome

Reidentificarea si urmarirea persoanelor in contextul conducerii autonome este o problema mai
dificila decat in contextul roboticii sociale. Pentru a putea reidentifica corect o persoana intr-o
succesiune de imagini, sistemul necesitd un model complex care poate codifica miscarea ca-
merei, variatia dimensiunii persoanelor Tn imagini si ocluziile multiple. Miscarea camerei este
o constrangere importantd in problema reidentificarii, deoarece implicad nu numai modificari
ale unghiului camerei, ci si fluctuatii ale vitezei de miscare. Acest factor reprezintd o mare
provocare pentru aplicatiile care necesita reidentificari fiabile.

Experimentele pe care le-am efectuat au demonstrat ca sistemul standard de urmarire este foarte
susceptibil la erori atunci cand este testat pe fluxuri de imagini inregistrate dintr-o masina in
miscare. Sistemul de urmarire are o performantd acceptabild in situatiile in care masina se
misca foarte incet si pietonii sunt aproape de camera. Cu toate acestea, existd o multime de
schimbari ale identificatorilor asociati persoanelor atunci cdnd masina se misca cu o viteza
normald, sau pietonii sunt la o distanta mai mare, sau masina intrd intr-o curba si schimba
unghiul camerei. Figurile de mai jos sunt trei exemple extrase din experimentele noastre pentru
a demonstra imbunatatirea pe care sistemul nostru o aduce.

Figura 7 prezinta un scenariu in care vehiculul vireaza la dreapta si pietonii traverseaza strada
in fata masinii. Vehiculul are o vitezd normald in timpul deplasarii, astfel incat vehiculul se
apropie rapid de pietoni. Pe masurd ce masina avanseaza rapid in directia pietonilor, sistemul
standard de urmarire comutd numarul de identificare asociat pietonului detectat de la p4 la p7
intre prima si a doua imagine. Aceasta problema apare ca urmare a dimensiunii mici pe care
persoana o are in prima imagine si a cresterii rapide dimensiunii acestuia in a doua imagine.
Sistemul nostru prezice corect ca persoana detectatd este aceeasi ca in prima imagine. Mai
mult, in cea de-a treia imagine se poate observa ca sistemul nostru pastreaza acelasi numar de
identificare pentru persoana, chiar si dupa ce a fost blocat de stalpul de iluminat stradal si dupa
ce camera si-a schimbat unghiul de vizualizare. Putem observa ca intre a doua si a treia imagine
identificatorul asociat de metoda standard de urmarire s-a schimbat din p7 in p9.

Figura 7. Reidentificarea persoanelor intr-un scenariu in care masina se misca la dreapta si pietonii traverseaza
strada.
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Figura 8 este un exemplu de situatie in care vehiculul se deplaseaza spre stanga si pietonii merg
in doua directii diferite pe trotuar. In imaginea initiala i putem observa pe cei doi pietoni p4 si
p2 mergand in stanga si respectiv in dreapta imaginii. Pe masura ce masina se apropie de pietoni
si face stanga, pietonul p2 este reidentificat in mod gresit in a doua imagine de tehnica standard
de urmarire a persoanelor ca fiind p11, in timp ce sistemul nostru atribuie corect acelasi iden-
tificator. n a treia imagine, pietonul p4 este urmdrit corect de sistemul nostru si incorect de
sistemul standard. Limitarile in ceea ce priveste scalarea si unghiurile camerei care apar n
cadrul tehnicii standard de urmarire sunt rezolvate de metoda propusa de noi. Ceea ce putem
observa n acest exemplu este modul in care modulul de predictie de traiectorie se adapteaza in
functie de miscarea vehiculului. In prima imagine, traiectoria pietonului p4 indica faptul ca
pietonul se va deplasa in stanga imaginii. Traiectoria din prima imagine este generata pe baza
observatiilor facute in timp ce vehiculul se deplasa drept. Pe masura ce vehiculul incepe sa
vireze la stdnga, n a doua imagine modulul de predictie a traiectoriei combind miscarea came-
rei cu miscarea persoanei si estimeazi ca pozitia in imagine a persoanei va rimane aceeasi. in
a treia imagine putem observa ca traiectoria prezisa implica ca pozitia pietonului va fi deplasata
la dreapta imaginii, deoarece viteza vehiculului este mai mare decét viteza pietonului. Traiec-
toria prezisd estimeaza corect pozitiile viitoare ale persoanei din imagine, ludnd in considerare
miscarea atat a vehiculului, cat si a pietonului.

uny
4

Figura 8. Reidentificarea persoanelor intr-un scenariu in care masina vireaza la stinga si pietonii se deplaseaza
pe trotuar.

Figura 9 prezinta rezultatele unui experiment in care masina se misca mai lent si urmeaza o
directie dreapta. Caracteristica acestui experiment este ca vehiculul se misca incet pana cand
pietonul traverseaza strada, iar apoi incepe sa accelereze. Deoarece pietonii p76 si p77 sunt
relativ aproape de camera si nu exista o miscare substantiald a vehiculului, tehnica standard de
urmarire reuseste reidentificarea corectad a pietonilor. Cand pietonii vin in apropiere unul de
altul si masina incepe sa se miste putin mai repede, ceea ce se intampla in cazul celei de-a treia
imagini, ambelor persoane li se atribuie numere de identificare diferite prin metoda standard
de urmarire. Sistemul propus reidentifica corect ambii pietoni, pastrand aceleasi numere de
identificare, fara schimbarea identitatii acestora.
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Figura 9. Reidentificarea persoanelor intr-un scenariu in care masina se misca drept si pietonii se afla in fata ma-
sinii.

Pentru a avea, de asemenea, o faza de testare legitima bazatd pe valorile generate de metoda
standard de urmadrire, am calculat valorile MOTA [12], IDF1 [13] si HOTA [14] pentru a
demonstra imbunatatirea sistemului nostru. Am raportat valorile pe setul de date Caltech-Pe-
destrians [17], folosind aceeasi tehnica de calcul [11] folosita in Sectiunea anterioara. Setul de
date Caltech-Pedestrians este o colectie de date care include 11 subseturi de videoclipuri inre-
gistrate de 0 masind in miscare Intr-un mediu urban la o rata a imaginilor de 30 de cadre pe
secunda. Pentru o mai buna vizualizare a modului in care arata setul de date am inclus imaginea
din Figura 10.

Figura 10. Modulul de predictie a traiectoriei aplicat pe o imagine din setul de date Caltech-Pedestrians. Cu al-
bastru este traiectoria observatd, cu rosu traiectoria prezisa, iar cu verde traiectoria reald urmata de persoana.

Deoarece predictia traiectoriei necesita 8 pozitii observate pentru a prezice traiectoria viitoare,
o rata a imaginilor mare nu este potrivita pentru sistemul nostru. A observa miscarea unei per-
soane timp de mai putin de 300 de milisecunde nu este suficient de informativ pentru a face o
predictie fiabila. In consecinti, am aplicat un pas de preprocesare a setului pentru a simula o
rata mai mica a videoclipurilor din setul de date. Am folosit detectiile persoanelor existente in
setul de date, astfel incét valorile obtinute ale indicilor sunt strict determinate de numerele de
identificare atribuite detectiilor. Valorile obtinute sunt raportate in tabelul de mai jos. Modelul
foloseste modulul de predictie a traiectoriei oamenilor antrenat pe subseturile de la s00 la s05

15



si este testat pe subseturile de la s06 la s10. Setul de date a fost preprocesat pentru a simula o
ratd a imaginilor de 6 cadre pe secunda, pentru o predictie mai informata a traiectoriei.

Tabela 4. Metricile pentru problema urmaririi persoanelor pentru sistemul de reidentificare bazat pe predictia
traiectoriei pentru setul de date Caltech-Pedestrians [17].

Metrica Metoda standard | Sistemul pro-
de urmarire pus
MOTA (%) 89,22 94,92
IDF1 (%) 78,36 90,10
HOTA (%) 78,96 89,15

Valorile raportate demonstreaza o imbunatatire semnificativa a sistemului nostru in comparatie
cu tehnica de urmarire existenta. Sistemul propus obtine valori mai mari pentru toate cele trei
metrici. Acest rezultat se datoreaza naturii complexe a problemei de reidentificare si urmarire
a persoanelor in contextul conducerii autonome. Tn cazul conducerii autonome, avem de inte-
grat factori mai complecsi care pot afecta comportamentul sistemului decét in cazul roboticii
sociale. Pentru a putea avea o performantd robusta si fiabila, sistemul trebuie sa integreze
schimbarile de viteza si directia camerei, alaturi de variatiile de aspect, cum ar fi dimensiunea
si ocluziile. In timp ce aceste elemente sunt mai greu de prezis prin tehnica standard de urma-
rire, sistemul nostru propus rezolva un numar considerabil de limitari si demonstreaza o per-
formanta satisfacatoare. Integrarea unei predictii a traiectoriei oamenilor in sistemul de reiden-
tificare produce un sistem mai informat si mai stabil.

La fel ca in cazul sectiunii anterioare, pentru a avea o intelegere obiectiva a erorilor raportate
pentru sistemul de reidentificare si urmarire a persoanelor, am calculat si erorile obtinute de
componenta de predictie a traiectoriei. Tabela 5 prezinta un raport detaliat asupra performantei
sistemului Tn context unei masini autonome. Am calculat ADE, eroarea medie a pozitiilor si
FDE, eroarea pozitiei finale, pentru fiecare subset inclus Tn setul de date Caltech-Pedestrians,
asa cum am procedat in sectiunea anterioara. Valorile erorilor sunt calculate in pixeli, pentru
traiectorii observate si prezise de lungime 8. Erorile raportate in tabel dovedesc ca nu existd o
diferenta semnificativa intre subseturi. Singurul FDE care are o valoare putin mai mare in com-
paratie cu restul subseturilor este obtinut pentru set00, dar metrica ADE pentru acelasi subset
este comparabila cu celelalte valori.

Evaluarea sistemului a obtinut erori mici pentru componenta de predictie a traiectoriei, cu cel
mai mare FDE de 21,35 pixeli si cel mai mic FDE de 7,20 pixeli. Ultima linie din tabel prezinta
valorile obtinute pentru metricile ADE si FDE folosind impartirea intre seturile de antrenare si
testare recomandata de autorii setului Caltech-Pedestrians. Subsetul de antrenare recomandat
este compus din subseturile de la set00 la set05, iar subsetul de testare este format din subsetu-
rile de la set06 la set10. Valorile nu se abat de la erorile medii calculate, demonstrand ca func-
tionarea sistemului este robusta si fiabila.
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Tabela 5. Rezultatele metricilor ADE (Average Displacement Error) si FDE (Final Displacement Error) pentru
fiecare subset din setul de date Caltech-Pedestrians [17].

Subseturi Erori obtinute
Caltech-Pedestrians ADE FDE

set00 11.05 21.35
set01 7.19 13.17
set02 6.70 11.73
set03 9.68 17.79
set04 5.61 9.74
set05 7.40 13.85
set06 4.20 7.17
set07 7.03 12.82
set08 4.42 7.20
set09 7.01 13.52
set10 6.80 13.10
Eroare medie 7,00 12,85
Impirtire train-test recomandati 6.29 11.78

4. Predictia traiectoriilor vehiculelor inconjuratoare

Pornind de la cea de a 2-a solutie propusa in raportul din Etapa II, am dezvoltat de asemenea
un modul de predictie a traiectoriilor vehiculelor inconjuratoare a vehiculului Tn miscare auto-
noma. Pentru acest task am utilizat trei versiuni modificate ale unei arhitecturi PredNet, o ar-
hitectura LSTM convolutionala pentru realizarea de predictii din video. L aun nivel naly, Pred-
Net poate fi vazutd ca avand mai multe straturi convolutionale recurente, cu iesiri care trec
printr-o activare ReLU si un max-pooling cu stride 2.

Modificarile pe care le-am adus arhitecturii de baza PredNet sunt descrise in cele ce urmeaza.
Versiunea standard a arhitecturii utilizeaza 4 straturi cu 3x3 convolutii. Am modificat arhitec-
tura de baza prin inlocuirea convolutiilor 3x3 cu convolutii 5x5 obtinand P_5 5, fard a adauga
straturi suplimentare (prima versiune), apoi am utilizat un model cu 6 straturi, avand astfel 2
straturi suplimentare de convolutie de 3x3 si am inlocuit activarea ReLU cu una de tip PReLU
care, in loc de a considera 0 valorile negative, invata un parametru care este multiplicat cu
valoarea raspunsului (a 2-a versiune) conform urmatoarei ecuatii

: x,x>=0 1
S0 = -

a*x,otherwise J

Tn cea de a 3-a versiune, P_full, am utilizat n continuare un model cu 6 straturi si 0 activare de
tip PReLU, descrisa mai sus.

Din punct de vedere al fluxului de lucru, cadrele de intrare din secventa video sunt initial ajus-
tate la dimensiunea necesard modelului apoi sunt introduse in retea. lesirea retelei este trecuta
printr-o retea YOLO v4 pentru a detecta obiectele din cadru, informatie care impreuna cu o
retea FCN (Fully Convolutional Networks) reuseste sa faca predictii referitoare la miscarea
masinilor inconjuratoare. Arhitectura generalda a modului este prezentata in Figura 11.
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Figura 11. Fluxul de date si arhitectura modului de predictie a directiei de miscare

Fiecare din cele 3 versiuni ale sistemului descris a fost antrenata si testatd pe setul de date
KITTI, rezultatele predictiilor pentru fiecare din cele 3 versiuni fiind prezentate in Figura 12,

“ - “ - " -
5 5 B 5 B .
P35

P55 P_full Prednet Ground truth
Figura 12. Rezultatul predictiei traiectoriei vehiculelor inconjuratoare pentru cele 3 versiuni de PredNet

Consideram ca solutia propusa este de interes si vom investigarea in continuare utilizarea ei
atat pentru predictia miscarii autovehiculelor cat si a pietonilor.

5. Concluzii

Problema reidentificarii si urmaririi persoanelor este o problema foarte complexa, cu o aplica-
bilitate mare in diverse domenii. Dispozitivele autonome se bazeaza pe rezultate precise pentru
o performanti sigurd si stabild. In special, robotii sociali si masinile care se conduc singure
depind de performanta acestui sistem pentru interactiuni semnificative om-robot si navigare
sigura.

Problema reidentificarii si urmaririi persoanelor consta in capacitatea unui sistem de a recu-
noaste corect aceleasi persoane pe o perioada lunga de timp ntr-o succesiune de imagini. Pen-
tru rezultate mai bune, sistemele de urmarire incorporeaza metode de predictie a traiectoriei
pentru a estima miscarea oamenilor. Predictia traiectoriei implica modelarea miscarii unui in-
divid si prezicerea pasilor urmatori pe baza observatiilor anterioare. Modelul din spatele mis-
carii unei persoane trebuie sa combine trei informatii pentru a obtine rezultate precise: starea
interioard a persoanei, influenta sociala si intelegerea scenei.
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Tn acest raport am introdus un sistem de reidentificare si urmarire a oamenilor in timp real bazat
pe predictia traiectoriei. Am proiectat o arhitecturd modulara pentru partea de reidentificare,
compusa dintr-un detector de obiecte, o retea de segmentare, un modul de urmarire de persoane
si un modul de predictie a traiectoriei. Pentru modulul de predictie a traiectoriei am folosit o
metoda care genereaza o traiectorie in imagine bazata pe date vizuale preluate din mediu si
coordonatele persoanei in imagine. Informatia vizuala semantica asociata scenei este extrasa
folosind o retea de segmentare semanticd. Abordarea noastra imbunatateste capacitatea de rei-
dentificare in comparatie cu alte abordari similare, oferind predictii mai fiabile.

Am efectuat o analiza detaliata a rezultatelor obtinute de abordarea noastra pentru sistemul de
reidentificare si urmarire a persoanelor. Am evaluat performanta sistemului pe seturi de date
relevante existente, cu imagini achizitionate din punctul de vedere al unei platforme autonome
si pe date preluate de noi. Ne-am validat abordarea in doua contexte diferite: robotica sociala
si conducere autonoma. Ne-am integrat munca in cadrul platformei pentru roboti AMIRO pen-
tru a valida abordarea noastra prin imbunatatirea comportamentului general al robotului Pep-
per. Cele doua scenarii, roboti sociali si masini autonome, pe care le-am folosit pentru a verifica
abordarea noastra dovedesc aplicabilitatea acesteia intr-o varietate de aplicatii. Am prezentat
mai multe scenarii din experimentele noastre pentru a arata comportamentul sistemului propus.
Metoda prezentata obtine reidentificari mai fiabile ale persoanclor detectate, in situatii mai
complexe, rezolvand probleme precum ocluziile, lipsa datelor sau miscarea camerei.

Tn viitor, vom incerca sa imbunatatim sistemul pe care I-am propus prin includerea influentei
tuturor obiectelor aflate in miscare in imagini, cum ar fi masini sau animale, asupra traiectoriei
oamenilor. In continuare, intentionim s extindem gama informatiilor semantice transmise sis-
temului, pentru a include date mai relevante, pentru reidentificari mai precise.
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