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Prefata

Cartea de fata prezinta tehnici de perceptie a mediului de trafic rutier, implementate
folosind sisteme mobile bazate pe o singura camera video (sistem de viziune monocular).
Perceptia mediului reprezintd un domeniu de interes activ, cu aplicatii in domeniul roboticii,
platformelor de roboti mobili sau domeniul auto. Producatorii de autovehicule utilizeaza
sisteme bazate pe diferiti senzori pentru a percepe, masura si estima scena de trafic pentru a
lua decizii cu scopul de a imbunatati siguranta in trafic a conducatorului auto, a pasagerilor
sau restul participantilor din trafic (pietoni, alte vehicule). Aceste sisteme pot fi complexe si
pot fi adaugate de producatorii de automobile, dar in cadrul acestei carti am prezentat solutii
care pot fi adaugate oricarui vehicul. Astfel de sisteme si algoritmi ar putea ajuta la cresterea
sigurantei in trafic si pot actiona preventiv pentru a evita anumite situatii periculoase.

Aceasta carte are la baza ideile si structura tezei de doctorat pe care am sustinut-o in
anul 2019 avand acelasi titlu. Teza de doctorat a fost elaborata sub indrumarea prof.dr.ing.
Radu Danescu si a primit calificativul “magna cum laude”.

As dori s& multumesc in mod deosebit conducatorului de doctorat, domnului profesor
dr. ing. Radu Danescu pentru indrumarea oferita si pentru tot sprijinul acordat de-a lungul
anilor, inca din vremea studentiei cand am colaborat pentru lucrarea de licenta si apoi la
masterat si in cele din urma la doctorat, care mi-a oferit o anumita directie si un scop mai bine
definit si a observat un potential care nu as fi reusit sa il dezvolt singur. Totodata as vrea sa
multumesc familiei mele si prietenilor apropiati pentru intelegere, rabdare si motivare cand a
fost necesar, si nu in ultimul rdnd multumesc colegilor din grupul de cercetare, dar si colegilor
de departament pentru sfaturi si ajutor ori de cate ori a fost nevoie.



1. Introducere si obiective

1.1 Introducere

Sistemele moderne de asistenta a conducatorilor auto reprezinta un interes major atat
pentru industria constructoare de masini cat si pentru cercetéatori, dar si pentru beneficiari.
Principalul interes este cel de a imbunatati siguranta participantilor din trafic prin reducerea
numarului de accidente. Principalele cauze ale accidentelor rutiere sunt determinate n
general de factori umani: stari de somnolenta cauzate de oboseald, conducerea sub efectul
substantelor interzise sau alcool, lipsa de atentie. in fiecare an existd aproximativ 1.25
milioane de accidente mortale [ASIRT2018], iar la nivel de SUA sunt in scadere de la 50.000
accidente in 1975, la aproximativ 37.000 accidente in anul 2017 [NCSA2018]. Accesibilitatea
unor platforme hardware, atat de perceptie a mediului, cat si de procesare sau putere de calcul
din ultimii ani a facilitat o puternica dezvoltare si un interes deosebit fata de crearea unor noi
solutii si arhitecturi pentru sisteme de asistenta a conducatorilor auto.

Primele sisteme de conducere autonoma au fost dezvoltate Tnca din anii 1960, dar
erau extrem de rudimentare. In continuare voi prezenta o scurté retrospectivd a primelor
tentative de a construi vehicule autonome.

1.1.1 Istoria vehiculelor autonome

Masina autonoma dezvoltata in Anglia in anii 1960 [Waugh2013] folosea senzori
magnetici instalati in vehicul, conectati la sistemul hidraulic al coloanei de directie pentru a
vira masina. Pentru a avea sistemul functional sub asfalt este o “sina” de fier. Proiectul nu s-
a dovedit fezabil pentru o scara largd deoarece necesita investiti mari pe partea de
infrastructura. A fost totusi o prima tentativa de a avea un vehicul care sa se deplaseze si sa

isi mentina banda singur, desi era limitat la progresele tehnologice de atunci.

Tn 1968 firma Continental a prezentat un vehicul Mercedes 250 [Fehlhaber2018] care
putea ajunge la viteze mari pe circuitul de test Contidrom, fara a avea un sofer la volan. Similar
cu vehiculul dezvoltat de englezi, Mercedes utiliza senzori magnetici pentru a se mentine de-
a lungul unui camp magnetic. Acest cAmp magnetic era realizat in mod diferit, prin amplasarea
unui fir direct pe carosabil, pe pista de testare. Sistemul dezvoltat de Continental era destinat
pentru testarea de anvelope intr-un mod cat mai eficient si fara nevoia unui sofer, pentru a
reduce erorile la masuratori. Proiectul a fost sistat Tn 1974, dar Tn ultimii ani compania
Continental a reluat cercetarea si ofera solutii moderne de tip ADAS.

O solutie mai moderna pentru vehicule autonome a fost prezentatd in 1986
[Dickmanns1998], [Delcker2018], de catre echipa condusa de cercetatorul Ernst Dickmanns.
Sistemul autonom bazat pe un vehicul Mercedes folosea perceptia vizuala folosind camere



video, analize probabilistice pentru luarea deciziilor de control. Vehiculul avea capabilitatea
de a-si mentine banda de circulatie prin detectia benzilor folosind viziune artificiala. Cercetarea
in colaborare cu Daimler Benz a continuat pana in anul 1995, in cadrul proiectului european
Prometheus [Daimler2016] unde erau implicate mai multe firme din industrie (Bosch Gmbh)
si universitati. In 1994 a fost prezentat vehiculul VaMP si Vita-2 care au parcurs cu succes
peste 1000 km in regim de autostrada cu interventie umana foarte redusa.

Universitatea Carnegie Mellon a folosit pentru prima data retele neuronale cu scopul
de a controla directia de deplasare a unui vehicul in anul 1989, in proiectul Navlab, iar reteaua
a fost numita ALVINN (Autonomous Land Vehicule in a Neural Network) [Pomerleau1989].
Desi initial, datoritd constrangerilor hardware era limitat la o viteza de deplasare de
aproximativ 5.6 km/h, dupa cateva iteratii ale algoritmilor si dupa progresul tehnologic, h 1995
vehiculul Navlab era atingea viteze de 88 km/h. In acelasi an vehiculul a parcurs cu succes
5000 km in SUA in conditiile in care in 98.2% din situatii a actionat fara interventie umana
[Pomerleaul995], dar vehiculul era semi-autonom: directia de deplasare era controlata de
retele neuronale in timp ce acceleratia si franare erau controlate de oameni (din motive de
siguranta).

in 1996, proiectul universitatii din Parma numit ARGO, condus de Alberto Broggi
folosea un vehicul Lancia pentru a detecta obiecte si benzi de circulatie [Broggi1999]. Aceasta
solutie utiliza un sistem de stereo-viziune si senzori de pozitionare prin satelit GPS. Tn anul
2000 Bosch a introdus tempomatul adaptiv folosind RADAR, iar ih 2003 Toyota introduce pe
piata un sistem de parcare lateral automat pe modelul Prius.

Progresele cele mai notabile au avut loc in urma desfasurarii concursurilor Grand
Challenge, organizate de DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) din cadrul
armatei din SUA. Prima editie din 2004 a constat in oferirea unui premiu de 1 milion de dolari
echipei capabile sa creeze un vehicul autonom care sa parcurga un traseu de 150 mile in
desertul Mojave. in acel an nici o echipa nu a reusit sa termine traseul. In anul 2005 vehiculul
autonom “Stanley” [Thrun2006] dezvoltat de o echipa din cadrul universitatii Stanford a
castigat competitia Grand Challenge Il, parcurgand pentru prima data si in cel mai scurt timp
traseul din desert. Alte 4 vehicule autonome au reusit s& termine cursa cu succes. In 2007, a
fost organizata competitia Grand Challenge Il desfasurata intr-un mediu urban, iar echipa
castigatoare a fost de la Carnegie Mellon University [Urmson2007].

In anii 2010, vehiculele autonome s-au dezvoltat intens si marii producétori auto au
prezentat cate o variantd proprie sau in colaborare cu unele companii mai mici. Multi
cercetatori care au facut parte din echipele care au concurat in competitile DARPA au ajuns
ulterior sa formeze noi companii (Cruise, nuTonomy) sau sa lucreze pentru cele existente din
domeniu (Google, Daimler, Tesla) si s& aduca noi inovatii. De-a lungul anilor, tehnologiile

dezvoltate in colective de cercetare au inceput sa fie oferite si pe vehicule de serie. In
continuare sunt prezentate cateva sisteme de asistenta a conducatorilor.



1.1.2 Tipuri de sisteme de asistenta

Exista mai multe tipuri de sisteme active si pasive de siguranta a conducatorilor si a
pasagerilor vehiculelor, cum ar fi: centura de siguranta, asistenta la franare (ABS - Anti Lock
Braking System), sisteme de mentinere a traiectoriei (ESP - Electronic Stability Program sau
Traction Control), airbag-uri. De asemenea, au inceput sa fie integrate si sisteme avansate de
asistenta a conducatorilor (ADAS - Advanced Driver Assistance Systems): mentinerea benzii
curente (Lane Keeping Assistant), sisteme de avertizare in caz de coliziuni frontale (Forward
Collision Warning), tempomat adaptiv (Adaptive Cruise Control), sistem de asistenta la
schimbarea benzii de circulatie (Lane Change Assistant) si multe altele.

1.1.3 Niveluri de automatizare

Diferite niveluri de autonomie au fost definite de-a lungul anilor de catre cei implicati in
aceasta industrie. in general sunt considerate 6 grade de automatizare a vehiculelor, 0 fiind
cel mai “slab”, unde sunt cele mai rudimentare sisteme de avertizare si asistenta in care
soferul detine controlul complet al vehiculului, in timp ce nivelul 5 de automatizare reprezinta
un sistem complet autonom, unde interventia soferului nu este necesarda pe parcursul
calatoriei. Aceste niveluri sunt definite in standardul SAE J3016 [SAE2018], care este acceptat
in industrie ca fiind standardul (inclusiv de catre NHTSA - “National Highway Traffic Safety
Administration”).

Nivelul 0: Fara automatizare: sisteme ar putea oferi avertismente, dar nu au nici un control
asupra vehiculului.

Nivelul 1: Asistenta conducator auto: soferul si sistemul automat au control impreuna asupra
vehiculului (de exemplu sistemul de tempomat automat, unde viteza este controlata de sistem,
iar directia de deplasare este controlata de sofer).

Nivelul 2: Automatizare partiala: sistemul automat poate prelua complet controlul vehiculului
(accelerare, franare si directie de deplasare). Soferul este responsabil pentru monitorizarea
mediului inconjurator si trebuie sa poata interveni in caz de o situatie majora.

Nivelul 3: Automatizare conditionala: soferul isi poate lua ochii de la drum in anumite situatii,
dar este nevoie sa revina la controlul vehiculului intr-un interval de timp specificat de catre
producatorul auto.

Nivelul 4: Grad mare de automatizare: atentia soferului nu este necesara. Acest nivel este
definit doar in anumite scenarii unde vehiculul este capabil s& navigheze autonom. in cazul
unei situatii neprevazute vehiculul are capabilitatea de a gestiona situatia sau de a parca
vehiculul si de a solicita soferului preluarea controlului.

Nivelul 5: Automatizare completa a procesului de conducere a unui vehicul: nu este necesara
instalarea unui volan sau a pedalelor intr-un vehicul.

1.1.4 Senzori vehicule autonome

Senzorii folositi in vehicule autonome pot fi clasificati in doua tipuri: senzori externi,
montati in afara vehiculului si senzori interni, montati induntru. Senzorii externi sunt in general



de tip: LIDAR, RADAR, camere video (in spectrul vizibil de culoare), camere infrarosu sau cu
termoviziune, senzori de pozitionare prin satelit (GPS sau GLONASS) si de masurare a inertiei
(IMU - Inertial Measurement Unit), senzori audio: care ar putea fi folositi pentru a interpreta
sunetul din scena: de exemplu prezenta unor vehicule de interventie cu semnale acustice
pornite, interpretarea sunetului scos de anvelope cand ruleaza pe ploaie sau uscat. Senzorii
interni Tn principal sunt folositi pentru monitorizarea starii de atentie a conducatorului auto prin
folosirea unei camere video sau chiar si a senzorilor audio.

LIDAR
/

RADAR

INERTIE,
VITEZA

Figura 1. Tipuri de senzori folositi in vehicule autonome.

Totodata, senzorii unui vehicul autonom indeplinesc doua roluri: masurarea i
perceptia scenei 3D, dar si masurarea starii curente a vehiculului. in general, starea curenta
a vehiculului este data de senzori externi adaugati: cum ar fi senzori de pozitionare prin satelit
sau de masurare a inertiei (IMU): giroscop, accelerometru sau senzor magnetic pentru
determinarea orientarii fata de nordul magnetic. Din vehicul uneori se utilizeaza si informatiile
obtinute direct din unitatea de control a motorului (ECU - Engine Control Unit) prin protocolul
de comunicare CAN (Controller Area Network), mai specific prin accesarea acestei retele
folosind standardul OBD (On Board Diagnostics).

Senzorii de tip LIDAR (Light/Laser Detection And Ranging) reprezinta o modalitate de
masurare a distantei folosind lumina, sub forma unor pulsatii de laser. Tehnologia bazata pe
senzori LIDAR a fost utilizata inca din anii 1960, cand scannere laser au fost montate pe
avioane. Dupa introducerea standardului GPS in anii 1980, sistemele de masurare folosind
LIDAR au fost utilizate pentru masurari geospatiale si teritoriale. Principiul de functionare
consta in iluminarea scenei sau a obiectului dorit si calcularea timpului necesar de intoarcere
a pulsatiilor reflectate. Distanta este determinata folosind viteza luminii, de aceea aceste
masuratori sunt denumite si “Time of Flight”. LIDAR este folosit in mod deosebit pentru
generarea de masuratori 3D a scenei, fiind utilizate din ce in ce mai mult pentru vehicule
autonome. Senzori de tip LIDAR moderni ofera puncte 3D (“point cloud”) a scenei pe o raza
de 360 grade n jurul vehiculului, iar prin procesarea acestor puncte se pot determina obiectele
atét statice, cat si in miscare.



RADAR (RAdio Detection And Ranging) reprezintd o modalitate de masurare a scenei
prin utilizarea undelor radio. Principiul de functionare este unul asemanator cu cel al LIDAR,
iar masurarea distantelor se face tot folosind viteza luminii. Undele radio nu sunt utile pentru
detectia obiectelor mici, de aceea este folosit pentru sisteme de tempomat adaptiv unde nu
este necesara o perceptie complexa a obiectului din fata, ci este necesara doar informatia
despre distanta si viteza obiectului identificat. Determinarea vitezei se face folosind efectul
Doppler si reprezintd un avantaj major faté de LIDAR.

SONAR (SOund Navigation And Ranging) este o tehnica de perceptie si navigare
folosind propagarea undelor sonore. A fost utilizata initial in domeniul navigatiei maritime, atat
pe apa (nave) cat si sub (submarine, torpile). Acesti senzori sunt utilizati si in unele platforme
de vehicule autonome in combinatie cu alti senzori, in principal datorita capabilitatii senzorilor
SONAR de a nu fi afectati de apa. Senzorii SONAR sunt folositi pentru perceptie la distante
scurte si medii, un exemplu uzual este folosirea lor ca si senzori de parcare pentru vehicule.

Tabel 1. Comparatie intre senzorii de perceptie ai unui vehicul autonom.

Tip senzor Avantaje Dezavantaje

LIDAR - acuratete si precizie in |- nu functioneaza in unele conditii
masurarea scenei meteo: ceata, ploaie
- poate fi folosit in orice moment | - pulsatile de lumind sunt afectate
al zilei si noaptea uneori de suprafete foarte lucioase din
- masuratorile nu prezinta | cauza reflexiei
distorsiuni geometrice - razele laser pot afecta vederea

umana si alte aparate de masurare (de
exemplu camere foto)

- ofera date “sparse” (nu “dense”)

- tehnologie foarte scumpa, greu de
interfatat si de interpretat datele, greu
de integrat pe un vehicul existent

- sistem compus din parti rotative,
ceea ce inseamna o fiabilitate pe
termen lung mai scazuta

RADAR - util pentru distante medii si lungi | - probleme in distingerea obiectelor,
- nu are limitarea celorlalti senzori | inutil pentru cele de dimensiune
legata de vreme nefavorabila redusa
- determinarea vitezei obiectelor | - informatiile oferite sunt greu de
folosind efectul Doppler interpretat si folosit

SONAR - usor de folosit si accesibil ca si | - precis si util doar pentru distante
cost foarte scurte
- functioneaza si in apa, spre | - timp de procesare mai redus datorita
deosebire de restul vitezei sunetului (fata de viteza luminii)

- rezolutie directionala slaba
- posibile interferente cu alte unde
sonore




Camere video | - pretabil pentru orice distanta, in | - necesita o calibrare precisa pentru a
configuratie stereo (in functie de | determina informatii despre
disparitate), dar sunt folosite n | adancime/distanta

general pentru distante scurte si | - afectate de distorsiuni geometrice
medii cauzate de lentile

- date “dense” ale scenei, se pot | - utilizare limitatd Tn conditi meteo
folosi si informatii  despre | adverse

intensitatea de culoare sau
textura

Camerele video sunt in general montate pe parbriz in spatele oglinzii retrovizoare.
Pentru o perceptie asupra adancimii in scena, a distantelor pana la obiecte se folosesc
sisteme formate din doua camere (stereo-viziune) sau uneori si mai multe camere. Vehiculele
Tesla ofera un mod de condus autonom, iar sistemul este format in mare parte din camere
video si RADAR [Tesla2019].

in afara detectiei de obstacole si a masurarii distantei pana la acestea, camerele pot fi
folosite si pentru a detecta zona libera (“driveable” sau “free space”) dintr-o imagine din trafic,
detectia semnelor de circulatie, benzilor de circulatie si a marcajelor de pe drum (“painted road
obstacles”) sau pentru monitorizarea soferului.

1.1.5 Etape necesare in dezvoltarea unui vehicul autonom

in procesul complex de navigare autonoma a unui robot sau vehicul, se pot defini mai
multe sarcini/etape principale:

- Masurare (“sensing”)

- Perceptie (“perception”)

- Localizare (“mapping”)

- Planificare (“control”/’decision”)

Procesul de masurare are rolul de a achizitiona datele din senzorii interni si externi ai
vehiculului. Aceasta etapa implica de obicei echiparea vehiculului cu senzori si apoi calibrarea
acestora intr-un sistem de referintd comun.

Partea de perceptie este a doua etapa si este una dintre cele mai complexe. Perceptia
poate fi definita ca procesul de analizare si interpretare a datelor pentru a oferi informatii
relevante din scena si pentru a intelege scena: detectia de vehicule sau pietoni, directia si
viteza lor de deplasare (urmarirea de obstacole), numarul de benzi (urmarirea benzilor de
circulatie) sau tipurile de semne de circulatie sau a culorii semaforului. Perceptia s-ar putea
clasifica in abordari bazate pe viziune artificiala sau inteligenta artificiala, dar exista si solutii
care folosesc o combinatie intre cele doua.

Localizarea si cartografierea mediului se refera la folosirea hartilor existente pentru a
identifica pozitia vehiculului in harta, dar si analiza pozitiilor restul obstacolelor, precum si
crearea de harti noi (locale) pe masura ce vehiculul avanseaza.



Planificarea reprezinta de asemenea o sarcina vitala in construirea unui vehicul
autonom. Navigarea in trafic si planificarea manevrelor este conditionata de o perceptie
eficientd. Algoritmii de planificare necesita informatii actualizate si robuste despre conditiile de
trafic pentru a genera diferite actiuni care sa fie luate de céatre vehiculul autonom. Tot in
aceasta etapa se calculeaza si o predictie a intentiilor celorlalti participanti din trafic.

Vehiculele moderne se bazeaza pe o combinatie de senzori. Fiecare tip de senzor are
anumite avantaje sau dezavantaje (Tabel 1). De exemplu, unul dintre cele mai utilizate
sisteme in industrie este Autopilot de pe vehiculele Tesla care foloseste 6 camere video: in
fatd sunt montate 3 camere: una cu un camp vizual foarte mare (“‘wide angle”) utila pentru
distante scurte pana in 60 metri, o camera cu un cadmp vizual normal pentru distante medii
pana in 150 metri si inca una cu deschidere angulara mica (“narrow”), utila pentru distante
mari pana la 250 metri in fata. In spate sunt inca 3 camere: doua in colturi si una montata
central cu unghi mare de filmare. Sistemul Autopilot de la Tesla foloseste si un radar montat
in bara fata, dar si senzori cu ultrasunete montati pe lateral.

1.1.6 Motivatie

Desi problema sigurantei in traficul rutier este determinata si de o infrastructura buna,
principalele cauze ale accidentelor sunt datorate coliziunilor dintre vehicule. Exista un interes
mare pentru le imbunatati, mai ales deoarece alte domenii de transport au fost deja partial
sau aproape complet automatizate si sunt capabile de transport de pasageri in regim
autonom. De exemplu transportul aerian este in mare parte autonom, la fel ca si cel maritim
sau chiar transportul public feroviar (in special cel subteran unde metrourile sunt autonome in
multe tari). Totusi, vehiculele sunt supuse unor medii Tnconjuratoare mult mai complexe, iar
gradul de perceptie necesar trebuie sa fie cat mai eficient, partea de control si decizie de
asemenea trebuie sa fie capabila pentru a face fata diferitelor situatii extreme, pe langa cele
de trafic normal.

Vehiculele autonome, desi rezolva o parte din problemele de siguranta pot introduce
si noi probleme, in special dificultati legate de etica si moralitate: cine e responsabil in cazul
unui accident cu o masina autonoma? Sau cine e responsabil in cazul in care sunt implicate
doua vehicule autonome, sau in situatia in care un vehicul autonom are posibilitatea sa
salveze ori pasagerii vehiculului, ori pietonii din trafic (clasica problema de etica: “trolley
problem” [Foot1967]. Problema este una de moralitate, ce decizie e corecta, deoarece este
foarte greu sa alegi intre vietile umane. Datorita acestor probleme, a complexitatii scenelor si
traficului rutier din ce in ce mai aglomerat in marile centre urbane, consider ca vehiculele
autonome nu sunt inca fezabile Tn totalitate, dar sistemele avansate de preventie, monitorizare
si siguranta sunt intr-adevar de actualitate si au o importanta majora.

Anumite state din SUA au acordat licente speciale pentru companii pentru a-si testa
pe drumuri publice sisteme autonome, incepdnd cu Nevada in 2011, urmate de Florida si
California in 2012. Waymo, companie din cadrul Google a avut cei mai multi kilometri parcursi
fara interventie umana si acumuleaza undeva la 40.000 km / zi [Korosec2018], dar cumulat
vehiculele Testa i-a depasit in iulie 2018 avand un total de peste 1.9 miliarde de km
[Lambert2018] condusi folosind sistemul Autopilot. Totodata, Waymo a primit in octombrie



2018 permisiunea de a opera vehicule autonome fara a avea o persoana la volan. Pana la
acea data, companiile erau obligate sa aiba o persoana in spatele volanului din motive de
siguranta si pentru a putea interveni in situatii limita.

Desi sistemele dezvoltate de catre producatorii auto vin echipate direct pe vehicule din
fabrica, exista in mod cert o nevoie de a face vehiculele actuale si cele mai vechi cat mai
avansate. O modalitate de a adauga functii de siguranta consta in instalarea unor senzori de
perceptie si a unor module de calcul, iar una dintre cele mai usoare metode este de a utiliza
direct platforme mobile echipate cu mai multi senzori (de exemplu dispozitive mobile).
Dispozitivele mobile inteligente sunt omniprezente si vin echipate cu una sau mai multe
camere video de diferite rezolutii, dar si cu putere de procesare din ce in ce mai mare. De
asemenea, dispozitivele mobile moderne dispun de o varietate de senzori aditionali, cum ar
fi: senzori de pozitionare prin satelit (GPS, GLONASS), accelerometru, giroscop, senzor
geomagnetic, compas, ceea ce inseamna ca ele pot fi utilizate pentru sisteme de asistenta a
conducatorilor auto sau ca si sisteme de analiza si monitorizare a traficului rutier. Soferii pot
plasa dispozitivele mobile in parbriz, astfel incat camera principala sa fie orientata spre drum.
Totusi analiza sau perceptia a mediului inconjurator va necesita o calibrare a camerei cu
scopul de a obtine corespondente intre trasaturile din scena 3D a lumii si trasaturile din
imaginea camerei video. Acest pas de calibrare este de multe ori neglijat sau omis de catre
un utilizator obisnuit.

1.2 Obhiective

In aceasta carte sunt prezentate obiectivele principale din cadrul tezei de doctorat pe
care am sustinut-o, astfel principalul obiectiv consta in proiectarea si implementarea unui
sistem de perceptie a mediului de trafic rutier bazat pe viziune monoculara si senzori de
masurare a pozitiei si inertiei care sa fie capabil sa ruleze in diferite conditii de iluminare, in
scenarii de autostrada si mai ales in traficul urban.

Pentru indeplinirea obiectivului general, am identificat o serie de obiective secundare:
1. crearea unui sistem de achizitie si procesare a datelor senzoriale
2. detectia obstacolelor:
- identificarea prezentei obstacolelor in spatiul imaginii folosind segmentare
semantica cu retele neuronale convolutionale
- extragere informatii 3D din imaginea monoculara prin analiza imaginii cu
efectul de perspectiva eliminat
3. urmarirea si estimarea pozitiilor obstacolelor folosind modele 3D:
- urmarire folosind un filtru de particule cu harta de ocupare
- urmarire la nivel de cuboid
4. calibrarea automata a camerei
- calibrare automata initiala
- ajustarea dinamica a parametrilor camerei



Un sistem modern de asistenta a soferului necesita o perceptie cat mai buna a scenei.
Am ales folosirea unei singure camere video montata in vehicul in spatele parbrizului.
Avantajul unui dispozitiv mobil (telefon sau tabletd) pentru achizitia de imagini este dat de
faptul ca ofera o rezolutie buna a imaginilor, dar si o gama larga de senzori aditionali, totul
integrat intr-un dispozitiv de dimensiuni reduse care poate fi pozitionat si manevrat usor.
Sistemul de achizitie constd in accesarea imaginilor din camera dispozitivului mobil si a
senzorilor disponibili (GPS, accelerometru, giroscop, etc.) si procesarea lor direct pe mobil
sau salvarea si trimiterea datelor pe un sistem mai performant pentru procesare mai rapida.

Detectia obstacolelor presupune identificarea prezentei obstacolelor in spatiul imaginii
si estimarea informatiilor 3D. Pentru solutia propusa in cadrul acestei teze de doctorat, am
ales utilizarea segmentarii semantice a imaginilor pentru identificarea obstacolelor si analiza
imaginilor cu efectul de perspectiva eliminat pentru a extrage informatiile 3D despre obstacole.
Segmentarea semantica a scenei din trafic reprezinta interpretarea imaginilor din camera
monoculara si intelegerea acestora. Pentru acest obiectiv am ales folosirea unor tehnici de
procesare bazate pe inteligenta artificialda, mai specific folosirea unei retele neuronale
convolutionale capabila sa ofere informatii despre zona de drum (“driveable road area”) din
imagini. Aceasta abordare este robusta si invarianta la raportul de aspect al imaginilor si ofera
rezultate foarte bune, fiind necesar doar un pas de redimensionare a imaginilor de intrare (la
dimensiunea cu care a fost antrenata reteaua initial). Am ales detectia drumului, a spatiului
liber pe care se poate circula Tn sigurantd, deoarece astfel se poate face presupunerea ca tot
ce nu este drum ar putea fi un obstacol. Presupunand ca suprafata drumului este plata, in
imaginile cu efectul de perspectiva eliminat se pot determina distantele pana la obstacole.

Zonele care nu fac parte din drum vor fi analizate si urmarite in timp folosind modele
de perceptie 3D, bazate pe filtre de particule. Este construitd o harta de ocupare a scenei
bazata pe un filtru de particule, unde fiecare obstacol din scena este reprezentat de un set de
particule. Acesta este un model dinamic de reprezentare, deoarece fiecare particula are o
componenta de viteza, una de pozitie in harta de ocupare. Aceste informatii sunt folosite
pentru predictia si actualizarea hartii, cdnd sunt adaugate sau eliminate anumite particule ce
reprezintd posibile obstacole. De asemenea sistemul foloseste inca doua retele neuronale
convolutionale: prima pentru a detecta vehiculele din scena, iar a doua pentru a folosi
detectiile din prima retea pentru a determina orientarea si dimensiunea obstacolelor. Se
determina corespondenta dintre vehiculele detectate din CNN si cele extrase din filtrul de
particule si se fuzioneaza informatiile despre orientare si dimensiune.

Pentru a putea folosi camere video de la producatori diferiti montate in vehicule diferite
este nevoie de un sistem de calibrare cat mai eficient si cat mai putin elaborat. Initial am
realizat un sistem de calibrare manual care necesita interventia minimala a utilizatoru lui, iar
apoi am prezentat abordari pentru calibrare automata unde nu este necesar nici un demers al
utilizatorului. Astfel, un sistem capabil sa se auto-calibreze este mult mai portabil si poate fi
instalat mai usor si in vehicule vechi care de obicei nu au nici un sistem de asistenta a
soferului.

Prin integrarea tuturor componentelor intr-un singur proiect, am reusit implementarea
unui sistem de perceptie monocular capabil sa furnizeze informatii 3D. Sistemul dezvoltat si
prezentat in aceasta lucrare are la baza idei si algoritmi care au fost publicati in jurnale,
capitole de carte si la conferinte de specialitate.



1.3 Structura cartii

Aceasta carte are la baza lucrarea de doctorat sustinuta de mine si este structurata in
patru capitole, din care primul este o introducere in domeniu impreuna cu motivatia din spatele
cercetarii, urmata de o prezentare a obiectivelor. Cartea contine doua capitole mari in care
sunt prezentate contributiile: capitolul 2 care prezinta metode de detectie si urmarire a
obstacolelor si capitolul 3 unde am descris modelul camerei si tehnici de calibrare a camerei.
In capitolul 4 sunt exprimate concluziile si observatiile, urmate de bibliografie si anexa.

Capitolul 2 contine o introducere a metodelor de urmarire bazate pe probabilistica:
filtrul Bayes, filtrul Kalman, filtrul Kalman extins sau filtrul de particule. Tot aici am prezentat o
introducere in retelelor neuronale convolutionale, am descris diferenta intre clasificare si
regresie si apoi am prezentat functiile de activare necesare unei retele artificiale, dar si modul
de initializare a ponderilor si ajustarea lor. Am descris functiile de cost si apoi segmentarea
semantica folosind retele neuronale convolutionale. Contributiile sunt prezentate incepand cu
sectiunea 2.12 unde am descris tehnici de perceptie monoculara pentru roboti mobili sau
vehicule inteligente. Sectiunea 2.13 reprezinta sistemul complet de perceptie a traficului rutier
avand la baza o singura camera, care foloseste un filtru de particule bazat pe o harta de
ocupare dinamica a scenei, construitd din imaginea din trafic segmentata de o retea
convolutionald neuronald si transformata in imagine cu efectul de perspectiva eliminat.
Concluziile si contributiile sunt prezentate la finalul capitolului Tmpreuna cu publicatiile
rezultate.

Capitolul 3 descrie modelul camerei, partea de fundamentare teoretica impreuna cu
parametri intrinseci si extrinseci, modul de calculare a distantei focale si algoritmi de eliminare
a efectului de perspectiva in imagini. Tn sectiunea 3.5 am realizat o calculare automata a
distantei focale pe dispozitive mobile. Sectiunea 3.7 descrie o solutie de calibrare manuala
intuitiva pentru parametri extrinseci, in timp ce sectiunea 3.8 reprezinta o prima abordare de
calibrare automata folosind dimensiunea unei benzi de circulatie. Sectiunea 3.9 descrie pe
larg un algoritm de calculare a punctului de fuga folosind procesarea imaginilor. In sectiunea
3.10 si 3.11 am prezentat o modalitate de a calcula punctul de fuga folosind retele neuronale
convolutionale, iar in ultima parte a capitolului (3.12) este descrisa o tehnica de generare a
parametrilor extrinseci prin analiza traiectoriei vehiculelor din trafic. In cele din urméa sunt
prezentate concluziile, contributiile originale si publicatiile.

Capitolul 4 descrie concluziile si principalele contributii proprii. in final sunt referintele
bibliografice.
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2. Metode de detectie si urmarire a obstacolelor

Analiza secventelor de imagini (video) reprezinta o activitate importanta in domeniul
procesarii imaginilor si a viziunii artificiale. Se poate imparti in trei sarcini principale: detectia
obiectelor relevante (dorite), urmarirea lor cadru cu cadru si analiza traiectoriei lor. Toate cele
trei sarcini pot fi implementate folosind metode clasice de calcul, dar si folosind retele
neuronale. Totusi, procesul de urmarire poate fi modelat si reprezentat mai bine utilizand
metode conventionale bazate pe modele matematice bine definite care sa reprezinte
geometria obiectelor si modelul lumii si modelul dinamic de miscare. Metodele uzuale sunt
bazate sisteme modelate liniar expuse unor zgomote Gaussiene: filtre Kalman (simple sau
extinse) sau sisteme neliniare: Monte Carlo (filtre de particule). Tn contextul unui vehicul
autonom, detectia si apoi urmarirea obstacolelor reprezinta un pas esential in implementarea
sistemelor de siguranta, in special pentru asistenta si avertizarea la coliziuni, deoarece se
analizeaza miscarea si traiectoriile celorlalti participanti la trafic (vehicule, pietoni, etc.).

Localizarea sau urmarirea se refera la implementarea unei functii capabile sa ofere
informatii despre pozitia sau starea robotului mobil (sau a vehiculului) intr-o scena (cadru) si
prin mentinerea mai multor ipoteze despre locatie, fiecare avand probabilitate diferita. Astfel,
din punct de vedere matematic procesul de urmarire poate fi definit ca o problema abstracta
de inferentd probabilistica, dupa cum este prezentat pe larg si in cartile [Forsyth2002],
[Thrun2005] si [Danescu2019]. Ideea principala a abordarii bazate pe probabilistica este de a
estima starea curenta folosind date senzoriale (de masurare). Estimarea starii se face intr-un
domeniu continuu si nu discret, de aceea valorile continue aleatorii din estimarile probabilistice
au o functie densitate de probabilitate (PDF - “probability density function”), caracterizata de
distributia Gaussiand multi-variata (ecuatia 1). in ecuatia 1, u reprezinta vectorul de medii, iar
2 este matricea de covarianta in timp ce x este un vector multidimensional.

pC0) = det(2md) "z exp {3 (- W 270 - )} @

Pentru a putea aplica intr-un caz general ecuatiile de urmarire bazate pe inferenta
probabilistica se aproximeaza densitatile de probabilitate folosind functii Gaussiene. Aceste
functii sunt preferate intr-un context de urmarire deoarece sunt uni-modale, adica au un singur
maxim, iar valoarea de adevar despre o anumita stare va fi concentrata in jurul acelui maxim
cu o anumita marja de incertitudine.

Densitatea de probabilitate conditionata intre este doua variabile x si y independente,
conditionata de proprietatea ca y > 0 este definita in ecuatia 2.

p(x) py) )

p(x|y) = 20)

Totodata se poate defini probabilitatea totala (ecuatia 3).
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p(x) =Xyp (x| ¥) () (3)

De asemenea, regula lui Bayes (ecuatia 4) este importanta in acest context deoarece
se poate defini probabilitatea p(x | y) folosind “inversa” p(y | x).

py 1 x)p(x)
p(x) = 4
( ) r() ( )

De exemplu daca se calculeaza starea x, din datele senzoriale y, atunci probabilitatea
p(x) este denumita distributia de probabilitate “prior”, iar probabilitatea p(x | y) este denumita
“posterior”. Probabilitatea p(y) nu depinde deloc de X, de aceea este folosita pentru

normalizare si uneori notata cu n.

Regula lui Bayes poate fi folosita pentru a estima starea robotului (sau a vehiculului)
intr-un mediu care este perceput si masurat prin senzori. Dinamica dintre robot si mediu este
definitd de: distributia probabilistica a tranzitiei dintre stari si distributia probabilistica a
masuratorilor. Prima functie defineste modul in care starea curenta a robotului este actualizata
de-a lungul timpului (cadrelor), in timp ce masuratorile precizeaza care masuratori y sunt
generate ntr-o stare x. Masuratorile pot fi privite ca ‘proiectii zgomotoase” ale starii curente.

Deplasarea robotului produce pierdere de informatie, in timp ce perceptia mediului
(masurarea) ofera informatie noua despre starea curenta. Urmarirea este un proces dificil
deoarece miscarea unui robot sau vehicul este inexacta, datorita factorilor stohastici care pot
interveni intr-o lume imperfecta. Aceasta natura stohastica (aleatoare) a mediului este
principalul motiv pentru care sunt folosite functii de densitate de probabilitate pentru calculul
starii curente bazate pe starea precedenta, in detrimentul folosirii unor functii deterministe.

2.1 Filtrul Bayes

Estimarea recursiva Bayes sau filtrul Bayes este un algoritm probabilistic de estimare
a functiei densitate de probabilitate recursiv, in care informatia despre starea curenta (“belief”)
Xt la momentul (cadrul) t, calculata din informatia despre starea precedenta x..:. Filtrul Bayes
se poate implementa ca un proces in doi pasi: predictie (ecuatia 5) si corectie/actualizare
(ecuatia 6).

m(xt) = fp(xt | ug, x¢—1) bel(xe—1) dx ©))

bel(x¢) =np(z¢ | x¢) m(xt) (6)
in ecuatiile filtrului Bayes u: reprezinta datele de control, z: reprezinta datele de
masurare, ambele la momentul t. Asadar, avem un flux de observatii (masuratori) z si de
actiuni (control) u. Modelul senzorial este dat de p(z: | x:), cel de control de p(x: | ut, Xt.1), iar

probabilitatea anterioara “prior” a starii sistemului este data de p(x). In ecuatia de predictie,
calculul integralei are la baza teoria probabilitatii complete (ecuatia 3), dar modificata pentru
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spatiul continuu. Starea curenta (“posterior”) a sistemului este notata cu “bel” (de la “belief’):
bel(x ) = p(X | U1,Z1, .. , U, z). In ecuatia 6 "n” reprezintd o constantd folositd pentru
normalizare.

Definirea starii curente ca fiind bazata complet pe starea precedenta este denumit
proces Markov de ordinul intai (“first order Markov process”), care in robotica este doar o
aproximare.

Principalele aplicatii si modificari ale estimarii recursie Bayes sunt: filtrul Kalman si
filtrul de particule care vor fi prezentate Tn sectiunile urmatoare.

2.2 Filtrul Kalman

Procesul de urmarire cu filtre Kalman a fost descris pe larg in comunitatea stiintifica si
este aplicat in industrie Tn principal pentru localizarea, planificarea traiectoriei, monitorizarea
si controlul vehiculelor, aeronavelor sau a robotilor mobili sau in domeniul telecomunicatiilor
pentru filtrarea si estimarea semnalelor, etc. Dezvoltat inca din 1959 de Peter Swerling
[Swerling1959] si 1960 de Rudolf Kalman [Kalman1960][Kalman1961], algoritmul are rolul de
a elimina zgomotul dintr-o serie de date folosind calcul recursiv. Este o tehnica folosita pentru
a estima starea unui sistem liniar, unde starea sistemului poate fi modelata folosind o
distributie Gauss. Filtrele Kalman sunt ideale pentru sisteme intr-o continuad schimbare,
dinamice si au avantajul ca nu necesita stocarea tuturor starilor precedente ale sistemului, ci
doar pe cea mai recenta (ultima stare). De aceea aceste filtre sunt rapide si pot fi folosite
pentru urmarire in timp real. Principala limitare este legata de faptul ca se poate folosi doar
pentru sisteme modelate liniar. Pentru a depasi aceasta limitare se pot folosi filtre Kalman
extinse (EKF - Extended Kalman Filters) care pot modela si sisteme neliniare.

Filtrul Kalman foloseste doua etape: predictia si actualizarea (corectia) starii, ambele
folosind ecuatii liniare. In continuare voi prezenta ecuatiile de baza ale filtrului Kalman.

Ecuatiile de predictie a filtrului Kalman sunt urmatoarele: calcularea noii stari x’ si
calcularea covariantei erorii P’. Ecuatiile 7-8 reprezinta predictia intr-un filtru Kalman.

x'=Fx+v (7
P' =FPFT +Q (8)

Formula completa a tranzitiei dintre stari este de fapt: x’ = Fx + Bu + v. Matricea B
numitd matricea de control a intrarii Si u este vectorul de control. Folosind Bu se pot modela
fortele interne care actioneaza asupra obiectului urmarit. De exemplu la urmarirea unui vehicul
prin Bu se poate modela pozitia acestuia ca urmare a accelerarii si decelerarii cauzate de
motorul vehiculului.

Predictia starii se face folosind starea precedenta a sistemului, prin definirea unei
functii de tranzitie intre stari F la care se adauga un zgomot v. Pentru a modela zgomotul din
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proces se foloseste matricea P, cu rolul de a modela incertitudinea (de exemplu un obiect ar
putea accelera sau decelera de la o observatie/masuratoare la alta). Acest zgomot este definit
ca o distributie Gaussiana cu media zero si covarianta Q.

Pasul de actualizare/corectie foloseste cea mai recentd masuratoare pentru a corecta
estimarea starii si incertitudinea sa. Ecuatiile 9-13 descriu pasul de actualizare (corectie) a
filtrului Kalman.

y =z—Hx 9
S=HP'HT +R (10)
K =PHTS™! (11)
x=x"+ Ky (12)
P=(-KH)P (13)

In primul pas se compara starea curenta x’ cu informatiile din senzor z. Filtrul Kalman
trebuie “sa stie” ce este masurat si cum relationeaza masuratoarea cu starea curenta.
Matricea H reprezinta modelul de observare si implementeaza aceasta functionalitate, practic
va proiecta starea curenta a obiectului (certitudinea asupra starii curente x) la spatiul de
masurare al senzorului z. Incertitudinea cauzata de procesul de masurare este definit de
matricea R ca o distributie Gaussiand cu media zero si covarianta w. Matricea K, numita
“‘Kalman gain” combina cele doua incertitudini: ale datelor senzoriale din masuratoare R si
incertitudinea asupra starii P’. Urmatorul pas consta in actualizarea starii curente a sistemului
(“posterior”), iar in final se calculeaza noua covarianta P, pentru viitorul pas de predictie.

2.3 Filtrul Kalman extins

Filtrul Kalman extins EKF (“Extended Kalman filter”) este utilizat ca o varianta de a
modela sisteme neliniare, unde nu se poate utiliza filtrul Kalman clasic. Sistemele neliniare
sunt de fapt aproximate folosind ecuatii liniare, prin serii Taylor. Functia de masurare h(x) este
aproximata de o functie liniara tangenta in locatia unde este media functiei. Derivata functiei
h(x) in functie de x se numeste Jacobian si va reprezenta o matrice unde sunt derivatele
partiale.

in cazul folosirii unui model liniar pentru predictie, ecuatiile filtrului EKF pentru predictie
vor fi aceleasi. Daca la tranzitia intre stari este un model neliniar, atunci functia F este inlocuita
de derivatele sale partiale (matricea Jacobiana) F;. Ecuatiile 14-15 reprezinta pasul de
predictie la filtrul Kalman extins.

x'=Fx+v (14)
P' = F;PF] +Q (15)

Pentru pasul de actualizare a masuratorii, ecuatia de calculare a diferentei intre starea
actuala si cea masurata devine:
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y=z—h(x") (16)

Ecuatia 16 descrie formula de calcul a erorii intre cele doua stari: cea actuala x’ si cea
masurata z folosind functia de proiectie a masuratorii h.

Functia h(x’) specifica proiectia intre predictii si contine ecuatiile neliniare. De exemplu
in cazul urmarii unui vehicul unde se foloseste o masuratoare bazatéd pe RADAR, datele
furnizate de senzor sunt sub forma polara (contin unghiuri si orientari) si pentru transformarea
datelor in sistemul de coordonate cartezian este necesara folosirea unor functii neliniare (ex.
arctangenta). In acest exemplu, functia h(x’) va reprezenta transformarea intre cele doua
sisteme de coordonate. In continuare, datoritd neliniaritatii ecuatiile filtrului Kalman clasic
pentru calcularea erorii si a matricei K (Kalman gain) sunt modificate pentru a folosi derivatele
partiale ale h(x’), adica Jacobiana H;. Actualizarea starii noi se face cu aceeasi formula, iar in
ultimul pas calculul noii covariante P se face folosind aceeasi matrice Jacobiana H;.

S =H;P'"H +R (17)
— p'yT ¢c—

K =PHIS™! (18)

x=x"+Ky (19)

P =(I-KH;)P' (20)

in ecuatiile 17-20 sunt prezentate formulele de calcul pentru actualizarea masuratorii
intr-un filtru Kalman extins. Ecuatiile 16-20 descriu pasul de masurare (corectie) pentru filtrul
Kalman extins.

2.4 Filtre de particule

Solutia pentru probleme non-Gaussiene este folosirea filtrelor de particule. Sisteme
bazate pe filtre de particule, denumite si sisteme Monte Carlo secventiale sunt metode
(algoritmi) de tip Monte Carlo utilizati in domeniul de viziune artificiala si robotica pentru
urmarirea obiectelor sau localizarea robotilor mobili. in literatura de specialitate existad multe
abordari pentru urmarire bazate pe filtre Kalman sau filtre Kalman extinse [Fod2002]. Aceste
solutii se preteaza unor sisteme liniare, uni-modale si cu zgomot Gaussian. Estimarea starii
unui sistem modelat cu filtre Kalman nu ofera precizie si robustete, deoarece deplasarea
obiectelor In scend nu este liniara. Totusi, filtrele Kalman extinse ofera posibilitatea de a
estima miscarea neliniara, dar folosind aproximari ale unor modele liniare. Principalul avantaj
al filtrelor de particule n detrimentul celor bazate pe filtre Kalman este dat de multi-modalitate,
ceea ce inseamna ca un filtru de particule poate mentine mai multe ipoteze simultan
[Gordon1993], deoarece o particula reprezinta o ipoteza.

Etapele necesare pentru dezvoltarea unui filtru de particule sunt urmatoarele:
initializarea particulelor, predictia, actualizare ponderi si in final reesantionarea particulelor.
Predictia si actualizarea sunt asemanatoare cu cele din filtrul Bayesian. Filtrul de particule are
la baza generarea unui numar total de N particule aleatorii, iar fiecare va avea o anumita
pondere. In functie de aceastd pondere o particula poate fi pastrata in viitor sau va fi eliminata.
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Ponderea sau factorul de importanta a unei particule se calculeaza din eroarea/diferenta dintre
masuratoarea prezisa si cea actuala (reala).

Alegerea unui set nou de particule din cele existente in functie de ponderea lor se
numeste reesantionare (“resampling”). Asadar, pentru a implementa un filtru de particule este
nevoie de o modalitate de a seta o pondere unei particule si de o metoda de reesantionare.
Lucrarea [Hol2006] prezinta diferiti algoritmi pentru reesantionare. Aceeasi particula ar putea
fi extrasa de doua sau mai multe ori din setul initial, in functie de ponderea sa. Particulele cu
pondere mare vor avea o probabilitate mai mare de a fi pastrate. In general ponderile sunt
normalizate, ceea ce inseamna ca suma lor va fi egala cu 1.

Initializarea particulelor se poate face intr-un mod aleator in spatiul de masurare
definit. Predictia consta in calcularea starii “posterior” a sistemului in momentul de timp
urmator si este definit ca o convolutie (suma). Actualizarea defineste starea “posterior” a
sistemului in functie de masuratoarea curenta si consta in calcularea ponderilor noi asociate
fiecarei particule. Astfel, datele de masurare care pot fi din LIDAR, RADAR sau din imagini
(trasaturi relevante) vor fi folosite doar pentru actualizarea ponderilor particulelor si nu asupra
predictiei despre locatia obiectelor urmarite. Totodata, zgomotul cauzat de masuratori este
modelat folosind o distributie Gaussiana si adaugat la fiecare masuratoare.

CONDENSATION [Isard1998] reprezinta o lucrare de referinta unde este prezentat un
sistem (“framework”) bazat pe filtre de particule potrivit pentru urmarire de obiecte folosind
spatiul de imagine. Lucrarea [Danescu2011] descrie o implementare bazata pe
CONDENSATION, in contextul urmaririi de vehicule. Spatiul de masurare este implementat
sub forma unei harti bi-dimensionale de ocupare impartita in celule de dimensiune egala, unde
fiecare celula a hartii poate contine una sau mai multe particule. in pasul de predictie se
calculeaza pozitia urmatoare a obiectului urmarit prin folosirea unor modele dinamice de
miscare. Pozitia fiecarei particule este actualizatad in harta de ocupare, iar pentru a modela
anumite incertitudini din lumea reala, fiecarei particule i se adauga si un zgomot Gausian.

2.5 Introducere: inteligenta artificiala

Pentru imbunatatirea sistemului de perceptie a unei masini autonome folosind o
camera monoculara am realizat detectia suprafetei de drum pe care autovehiculul se poate
deplasa (“driveable road area” sau zonele fara obstacole de pe carosabil: “free space
detection”). Metodele clasice de detectie a drumului folosind informatie de culoare sau textura
nu sunt utile in cazul unor scenarii complexe unde sunt diferite conditi de iluminare a
carosabilului (umbre, canale, marcaje) sau in scenarii din traficul urban unde suprafata
drumului este ocupata de restul de vehicule si este foarte slab vizibila. Pentru a rezolva aceste
dificultati am ales implementarea unei solutii bazate pe segmentare semantica folosind retele
neuronale. In continuare voi prezenta conceptele de baza ale retelelor neuronale artificiale si
apoi retele neuronale convolutionale pentru clasificarea imaginilor si segmentare semantica.
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Exista diferite definitii considerate acceptabile pentru inteligenta artificiala. Daca se
refera la sisteme cu agenti inteligenti, atunci se poate defini ca fiind capabilitatea unui sistem
sa perceapa mediul inconjurator si sa ia decizii pentru a-si maximiza atingerea obiectivelor.
La un mod mai general, inteligenta artificiala se refera la abilitatea unui sistem de a interpreta
date relevante, de a invata din ele si apoi sa le foloseasca pentru a lua decizii. Inteligenta
artificiala si folosirea retelelor neuronale artificiale se poate referi si la procesul de a extrage
informatii relevante din date, cu interventie umana cat mai redusa.

Domeniile principale de aplicabilitate pentru algoritmi de inteligenta artificiala sunt:
recunoasterea si clasificarea imaginilor (ex: recunoastere fete), recunoastere vocala,
domeniul medical (diagnostice), vehicule autonome, asistenti digitali, sisteme de recomandare
(muzica, filme, reclame) si multe altele. Principala problema o reprezintd datele de intrare
folosite precum si interpretarea lor: procesul de adnotare a datelor dar si proiectarea unor
sisteme capabile sa le foloseasca in mod corect. Sisteme bazate pe inteligenta artificiala si
retele neuronale au cunoscut o evolutie considerabila in ultimii ani in special datorita
sistemelor hardware capabile si accesibile ca si cost dezvoltate de companii precum Nvidia,
Google, Intel si altii.

2.6 Retele neuronale artificiale

Retelele neuronale artificiale (en: “artificial neural networks” - ANN) au la baza modelul
de neuron biologic: fiecare neuron artificial are asociat date de intrare care sunt ponderate si
insumate. lesirea retelei este datd de o functie de activare sau de transfer, care activeaza
anumiti neuroni pentru a produce o valoare scalara. In functie de gruparea neuronilor artificiali,
se pot obtine mai multe variante de arhitecturi de retele neuronale artificiale: “auto-encoder”
[Bengio2009], retele neuronale convolutionale (CNN) [LeCun1995], [Krizhevsky2012] sau
retele neuronale recurente (RNR), de exemplu retele de tip LSTM [Hochreiter1997].

Modelul perceptron a fost propus in 1958 [Rosenblatt1958] de Frank Rosenblatt. Tn
Figura 2 este ilustrat neuronul biologic si un model de perceptron. Modelul biologic are un corp
celular pentru a procesa impulsurile (semnalele) receptionate de la dendrite si un axon pentru
a trimite impulsuri spre alti neuroni. Asemanator, modelul perceptron are mai multe intrari
pentru semnale, un mecanism de procesare al lor si o iesire care se poate conecta la alti
neuroni artificiali.
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Figura 2. Neuronul biologic si perceptronul.

lesire

Perceptronul are un functionalitate simpla: fiecare element din intrare este inmultit cu
o pondere iar la final toate rezultatele sunt adunate. Aceasta suma este numita pre-activare.
La aceasta suma se aduna o constanta, un deplasament (“bias”). Urmatorul pas consta in
aplicarea unei functii de activare pentru calculul din pasul anterior. intr-un perceptron, functia
de activare este numita si functie prag, practic iesirea acestui model este binara: “1” daca
rezultatul este peste un prag, altfel va fi “0”. Ponderile sunt numere reale cu rolul de a exprima
importanta fiecarei intrari in raport cu iesirea. Ecuatia 21 reprezinta ecuatia de calcul a sumei
ponderate a intrarilor unui neuron.

y = ZiLoWiXi + b (21)

Acest model s-a dovedit ineficient pentru invatarea si recunoasterea unor date mai
complexe, perceptronul fiind util doar pentru date separabile liniar (de exemplu punctele dintr-
un plan 2D). in ecuatia 21 se poate observa inclusiv faptul ca functia de actualizare a
ponderilor unui neuron este asemanatoare cu ecuatia unei drepte. In 1969 o carte numita
“Perceptrons” [Minsky1969] a dovedit ca era imposibil ca modelul simplu de perceptron sa
invete functionalitatea unei porti logice de tip "XOR” (sau exclusiv). Aceste limitari majore au
dus la o stagnare a dezvoltarii retelelor neuronale, iar abia in 1974 prin algoritmul
“backpropagation” [Werbos1974] s-au adus imbunatatiri majore in domeniu. Aceasta lucrare
de doctorat prezintd ideea folosirii a mai multor straturi in retelele neuronale si propune
folosirea unor funcitii diferite de activare (transfer). In 1991 s-a publicat o lucrare [Hornik1991]
referitoare la teorema aproximarii universale, in care s-a dovedit matematic faptul ca
maijoritatea functiilor continue pot fi aproximate folosind o retea neuronala cu un singur strat
ascuns si cu un numar finit de neuroni. Totodata, una din primele lucrari referitoare la teorema
aproximarii universale a fost publicata cu doi ani inainte, in 1989 [Cybenko1989] si a dovedit
teorema pentru aproximarea functiilor de activare sigmoide.

Retelele neuronale cu mai multe straturi, numite si perceptron multi-strat (“multilayer
perceptron” MLP) contin un nivel de intrare, unul sau mai multe niveluri ascunse ("hidden
layers”) si un strat de iesire. Asadar, aceste retele vor produce un anumit rezultat in functie
datele de intrare care sunt pasate in primul nivel. De aceea, aceste retele sunt denumite si
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“feed-forward networks”: iesirea unui nivel va reprezenta intrarea pentru urmatorul nivel si asa
mai departe.

Spre deosebire de retelele de tip “feed-forward” sau perceptron multi-strat, retelele
neuronale convolutionale (“convolutional neural networks” - CNN) pot captura si dependente
spatiale dintr-o imagine prin aplicarea unor anumite tipuri de filtre, numite kernel. intr-o
abordare bazata pe CNN imaginea de intrare nu este transformata intr-un vector uni-
dimensional, ci este folosita direct avand: latime, inaltime si numarul de canale. Prin operatia
de convolutie cu un kernel de dimensiunea mai mica decéat imaginea de intrare se va reduce
informatia din imagine si se pastreaza doar trasaturile importante. Convolutia unei imagini de
dimensiune 5 x 5 cu un kernel 3 x 3 este ilustrata in Figura 3.

— >

A il

Figura 3. Exemplificare convolutie pe imaginea sursa de dimensiune 5 x 5 cu un kernel 3 x 3. in
coloana din stanga: primele 4 convolutii (dintr-un total de 9) cu pas (“stride”) de 1, in coloana din
dreapta: convolutie cu “stride” de 2 (4 operatii in total).

Operatia de convolutie se aplica din coltul din stdnga sus al imaginii similar cu o
mecanismul de fereastra glisanta, iar elementele din filtru sunt inmultite cu cele din imagine si
apoi insumate. Nucleul ("kernel”) este aplicat pana se ajunge la capatul imaginii (Iatimea ei)
si apoi se reincepe de la stédnga, dar pornind cu linia a doua si asa mai departe pana ce se
parcurge intreaga imagine sursa. Deplasarea filtrului de la o convolutie la alta se poate face
si cu un pas (“stride”) mai mare, dar in general este 1 (“no stride”). Figura 3 exemplifica n
coloana din stanga primele 4 operatii de convolutie cu un “stride” de 1 si in coloana din dreapta
convolutia cu “stride” de 2. Se remarca faptul ca pasul (“stride”) modifica dimensiunea finala
a imaginii. De asemenea, se poate aminti si faptul ca se poate umple imaginea originala pentru
a nu reduce dimensiunea sa, iar operatia de umplere este denumita “padding”. Daca imaginile
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sunt pe mai multe canale (de exemplu imagini color pe 3 canale), atunci si nucleul va fi de
aceeasi dimensiune, se aplica operatiile la fel ca in varianta cu un singur canal, iar la final se
insumeaza rezultatele pentru a obtine o imagine (harta) de trasaturi numita “feature map”.

It:ime

ina

Figura 4. Deplasarea unui kernel intr-o imagine in timpul operatiei de convolutie.

De asemenea, intr-un strat convolutional se pot aplica mai multe filtre. Prin
generalizare, avand o imagine de dimensiune n x n si un numar n. de filtre de dimensiune k
x k x n¢ atunci dimensiunea imaginii de iesire se poate calcula folosind ecuatia 22, unde s
reprezinta pasul (“stride”), p este valoarea de umplere (“padding”) si dimensiunea filtrului este
notata cu k.

dim = [@+ 1] * [@4_ 1] * N (22)

in retele convolutionale neuronale mai existi de asemenea si operatiunea de agregare
(“pooling”), care in general este de doua tipuri: agregarea maximelor (“max pooling”) si
agregarea mediilor (“average pooling”). In prima variantd se calculeazd maximum pe o
fereastra de cautare, iar in a doua se calculeaza media aritmetica din fereastra. Aceste doua
tehnici sunt folosite pentru a reduce si mai mult dimensiunea unei harti de trasaturi, in timp ce
se pastreaza activarile (trasaturile) dominante.

Straturile complet conectate (“fully connected layers” - FC) sunt adaugate de obicei la
final in structura unei retele neuronale convolutionale. O harta de trasaturi, adica iesirea unui
strat convolutional este rearanjatd intr-un vector uni-dimensional (“flattened”) similar unei
retele “multi-layer perceptron”, unde fiecare neuron este interconectat. Lungimea acestui
vector uni-dimensional este egald cu numarul de clase pe care reteaua le identifica. Prin
antrenare, ponderile neuronilor din stratul complet conectat sunt modificate pentru a obtine o
acuratete cat mai mare pentru fiecare clasa care se antreneaza in functie de trasaturile
specifice. Printr-un nivel FC reteaua va invata combinatiile neliniare dintre trasaturi, practic va
face partea de clasificare dintr-o retea convolutionald neuronala, in timp ce extragerea
trasaturilor este facuta de straturile de convolutie impreuna cu cele de agregare.
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Pentru a antrena retele neuronale artificiale avem nevoie de o metrica de evaluare a
performantei retelei, mai specific de o functie de cost. In cadrul acestui capitol voi prezenta
functiile de cost folosite in mod uzual atat pentru clasificare, cat si pentru regresie.

2.7 Clasificare si regresie

Sisteme de invatare automata se pot Tmparti in doua: invatare supervizata si
nesupervizata. Conceptul de invatare supervizata se refera la utilizarea unei baze de date de
antrenare pentru a genera o functie de inferenta care proiecteaza aceste date de intrare la
cele de iesire. Astfel, algoritmii de Tnvatare vor genera predictii pe date noi de intrare, iar
aproximarea functiei de inferenta trebuie sa fie cat mai precisa. invatarea automata poate fi si
nesupervizata unde algoritmii au ca intrare date care nu sunt adnotate si despre care nu se
cunosc informatii, iar invatarea se face prin diferite tehnici de agregare si asociere a datelor.

Retelele neuronale artificiale folosesc invatare automata supervizata si se pot folosi
pentru sarcini de clasificare sau regresie, in functie de tipul de date folosit. Principala diferenta
intre cele doua este data de domeniul functiei de inferenta. Pentru regresie functia de inferenta
este o functie continua, in timp ce iesirea unei clasificari este o valoare discreta (care apartine
unei categorii), functia de inferenta fiind definita in spatiul discret.

Algoritmii de regresie vor estima functia de inferentd f care proiecteaza datele de
intrare x la valorile de iesire numerice continue y. Valorile generate de functia f(x) = y sunt
pretabile pentru probleme de estimare a unor marimi sau cantitati. De exemplu pentru
generarea unghiului de inclinare a camerei sau pentru estimarea coordonatelor punctului de
fuga intr-o imagine se poate folosi regresia.

Algoritmii de clasificare estimeaza functia de inferenta f(x) = y din valorile de intrare x
si valorile de iesire discrete y. Spatiul discret reprezinta categoria din care valorile y fac parte.
De exemplu recunoasterea tipului de mijloc de transport este o problema de clasificare, unde
categoriile sunt definite clar: vehicule, autobuze, camioane, tramvai, bicicleta si asa mai
departe.

Functiile de cost definite Th cadrul acestui capitol sunt cele care vor face diferenta la
antrenarea eficienta a retelelor neuronale, iar alegerea unei functii de cost optime este
conditionata de tipul de invatare supervizata: clasificare sau regresie.

2.8 Functii de activare

In esenta, un neuron artificial va calcula 0 suma ponderaté a intrérii la care va adauga
un deplasament (“bias”), iar apoi printr-o functie de activare se decide daca neuronul este
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declansat (activat) sau nu. Exista diferite functii de activare, printre cele mai des utilizate fiind:
functia liniara, functia sigmoida, functia liniara rectificata (“ReLU - Rectified Linear Unit”
[Nair2010]), functia tangenta hiperbolica (“tanh”). in continuare voi prezenta principalele functii
de activare folosite pentru retele neuronale artificiale.

2.8.1 Functia liniara

Functia liniara propaga functia fara a o altera: g(f(x)) = f(x), practic neuronul este
declansat proportional cu valoarea datelor de intrare (f(x)). Totusi, functiile de activare liniare
nu sunt utile pentru retele cu mai multe straturi, deoarece indiferent cum se realizeaza
conexiunile intre neuroni, functia de activare a stratului final nu va fi altceva decét o functie
liniara compusa din functiile liniare din straturile precedente. Aceasta inseamna ca straturile
pot fi reduse si inlocuite cu functii liniare, iar intreaga retea va deveni de fapt similara cu un
“perceptron” si va avea limitarile acestuia.

2.8.2 Functia de activare sigmoida

sigmoid
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Figura 5. Functia sigmoida.

Functia de activare sigmoida este o alternativd mai buna deoarece va avea valori in
intervalul [0, 1], spre deosebire de functia de activare liniara care are valori cuprinse intre (-,
+e0). Ecuatia 23 reprezinta formula de calcul a functiei sigmoide.

S =—— =2 (23)

1+e™* e*+1

Un alt avantaj al functiei sigmoide este ca e neliniara, astfel combinatiile intre mai multe
functii sigmoide va fi neliniara. Derivata acestei functii este de asemenea usor de calculat, si
este mai utila decat cea a functiei liniare. Totusi, din figura 5 se poate observa ca spre capetele
intervalului raspunsul functiei sigmoide este nesemnificativ, ceea ce ar putea duce spre

problema numita “vanishing gradient” - in practica aceasta inseamna o invatare mai lenta a
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retelei deoarece uneori gradientii nu se schimba suficient incat sa determine o activare noua
a unui neuron.

2.8.3 Functia de activare “tanh”

tanh
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Figura 6. Functia de activare “tanh”.

Functia de activare “tanh” (ecuatia 24) este similara cu cea sigmoida. Practic este
functia sigmoida scalata, deoarece are valori cuprinse in intervalul [-1, 1].

tanh(x) = H:—_Zx — 1 = 2sigmoid(2x) — 1 (24)

Avantajul folosirii “tanh” in detrimentul functiei de activare sigmoida este ca iesirile
functiei “tanh” sunt centrare in jurul valorii “0”. Functia “tanh” este folosita pentru clasificare
binara (intre doua clase) si va avea aceleasi limitari la fel ca si functia sigmoida.

2.8.4 Functia de activare ReLU (“rectified linear unit”)

RelU

Figura 7. Functia de activare ReLU.
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Functia de activare liniara rectificata ReLU (“rectified linear unit”) este de asemenea o
functie neliniara. Intervalul de valori este definit intre [0, «), iar un avantaj fata de functia
sigmoida sau “tanh” este ca reduce dimensiunea retelei si a numarului de neuroni activi.
lesirea functiei de activare va fi egala cu 0 pentru valori negative ale intrarii. De asemenea,
operatiile matematice nu sunt asa de complexe comparativ cu functia sigmoida sau “tanh”.

2.8.5 Functia “softmax”

Functia “softmax” poate fi utilizata cu rol de activare in retele neuronale si este folosita
pentru clasificare, avand la baza functia exponentiala. Aceasta functie va transforma intrarile
numite “logits” in probabilitati (suma lor fiind egala cu 1). Avantajul acestei functii este data de
faptul ca poate fi utilizatd pentru clasificarea mai multor clase datorita intervalului de valori
returnate de functie: [0, 1]. Ecuatia 25 reprezinta calculul functiei “softmax”.

eYi

SO0 =527 (25)

Functia “softmax” este de fapt o forma mai generalizata a functiei de activare sigmoida.

2.9 Initializarea ponderilor si ajustarea lor

in procesul de antrenare a retelelor neuronale de tip convolutional, se urmareste
reducerea (minimizarea) erorii. Exista o varietate de functii de cost pentru minimizare a erorii
(“loss function”), dar in general mecanismul pentru a gasi minimul este implementat de
algoritmul “gradient descent” (GD), iar modalitatea de a propaga ponderile din fiecare strat din
retea se face prin algoritmul “backpropagation”. Rolul acestor functii de optimizare (GD sau
altele) este de a minimiza functia de cost: gasirea unei valori cat mai mici pentru functia de
cost in timp ce acuratetea are o valoare mai mare. De exemplu, daca se proiecteaza toate
valorile unei functii de cost tridimensionala vom obtine un model 3D (ilustrat in Figura 8). Rolul
functiei de optimizare GD este a gasi cel mai “jos” punct din modelul 3D, mai specific gasirea
minimului global.
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Figura 8. Exemplu de functie proiectata in spatiul 3D si gasirea valorii minime.

Directia cu rata de crestere cea mai mare a unei functii este datd de gradientul functiei.
Pasii algoritmului de optimizare “gradient descent” sunt urmatorii: pentru a gasi minimul
functiei de cost se face o parcurgere a functiei In directia opusa a gradientului pana cand
valoarea functiei scade si se itereaza pana cand valoarea de minim nu se mai schimba.
Ponderile si deplasamentele sunt initializate la inceput cu valori aleatorii.

Pentru gasirea minimului local al unei functii intr-un punct, directia de cautare este data
de negativul valorii gradientului in acel punct, care este inmultita cu o constanta y, numita rata
de invatare. Gradientul intr-un punct al unei functii reprezintd un vector care indica directia
celei mai mari rate de crestere a functiei, iar modulul gradientului reprezinta rata de crestere
(magnitudinea). Ecuatia 26 reprezintda modul de calcul pentru “gradient descent” in care
gradientul functiei x(k) este notat cu Vf.

x D = x () — yyf(x () (26)

Intr-o retea artificiala neuronala pentru a minimiza eroarea functiei de cost in timpul
antrenarii este necesar un mecanism de calculare a erorii in functie de imaginea de intrare si
de ponderile si deplasamentele din fiecare neuron al retelei. Calcularea erorii fiecarui neuron
se face incepand de la ultimul strat al retelei si apoi penultimul si asa mai departe, prin
folosirea regulii “lantului”. O problema majora este ca parametrii si ponderile din straturi nu
sunt conectate direct la functia de cost. Rezultatul din functia de cost va depinde de ponderea
din stratul precedent, astfel ca pentru a putea actualiza ponderile din straturile precedente e
nevoie sa se inceapa de la ultimele straturi din retea, deoarece aici functia de cost este
apropiata de ponderi (“weight”) si deplasamente (“bias”) si e nevoie sa se parcurga in sens
invers reteaua (de aici si numele de propagare inapoi).

Considerand o retea neuronala artificiala cu L straturi, in care A este predictia retelei
(iesirea ultimei activari din retea din ultimul strat), Y este “label” (din setul de antrenare).
Reteaua are functia de activare sigmoida (ecuatia 27), iar un neuron este caracterizat de
ecuatia 28.
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Ay = o(Zy) (27)
Zy = WyX + by (28)

Ecuatiile principale pentru a implementa algoritmul “backpropagation” pentru acest
exemplu sunt urmatoarele:
o _ o oA

7 = on oz %(AL -Y)Oo'(Z), undeo'(x) = o(x)(1 - o(x)) , iar © reprezintd

inmultirea matricilor element cu element (29)
) ! aJ ,

2z, m o i O o'(Z) (30)
a] a]

w, oz, Al (31)
o _1y 9y 9y i din 2L

Fr le 5z, [i] , unde 3z [i] este coloana i din 5z, (32)

Folosind regula “lantului” (“chain rule”) se calculeaza derivata partiala (gradientul)
pentru functia de cost J in functie de neuronul Z, (ecuatia 29). In ecuatia 30, daca se cunoaste
derivata partiala a functiei de cost J in functie de Zi.1, se poate determina derivata partiala a J
in functie de Z;. Gradientii Wi si bi (ecuatiile 31 si 32) sunt cei care sunt folositi pentru actualizari
in fiecare neuron al retelei. Avand ecuatiile 29-32 se pot actualiza ponderile si deplasamentele
fiecarui strat din retea Tn momentul antrenarii, incepand de la ultimul strat al retelei. Motivul
principal pentru a utiliza “backpropagation” folosind “gradient descent” se datoreaza eficientei
computationale in calculul derivatelor partiale pentru fiecare strat.

In timpul antrenarii abia dupd ce se parcurg toate datele se face actualizarea
ponderilor, ceea ce nu este neaparat o problema pentru bazele de date mici. in cazul bazelor
de date mari acest lucru ar insemna o invatare foarte lenta, deoarece se asteapta parcurgerea
tuturor datelor pentru o singura actualizare a “gradient descent”. O posibila solutie este data
de folosirea unui lot mic de date alese aleator pentru a calcula o0 medie a gradientului si a
actualiza ponderile. Se procedeaza asemanator pentru restul datelor de antrenare, iar cand
s-a parcurs intreg setul de date inseamna ca s-a terminat o epoca de antrenare. Aceasta
varianta a GD care foloseste mini-loturi de date se numeste “stochastic gradient descent”
(SGD) si are avantajul de a oferi o performanta sporita la antrenarea retelei. Diferenta intre
cele doua variante este ilustrata in Figura 9.
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Figura 9. Gradient Descent versus Stochastic Gradient Descent.

Cantitatea cu care se ajusteaza ponderile dupa ce se calculeaza derivata este data de
rata de invatare (“learning rate”), un parametru care se seteaza initial (de obicei valori mici
0.00001). Rata de invatare se poate ajusta automat in timpul antrenarii retelei folosind anumiti
algoritmi de optimizare (de exemplu Adam [Kingma2015], o extensie a algoritmului SGD).

in termeni specifici, o epoca (“epoch”) se referd la o iteratie pe toate datele de
antrenare. Astfel, un pas de antrenare reprezinta o actualizare a gradientului. Dimensiunea
lotului de date (“batch size”) dintr-o epoca se poate seta in functie de resursele hardware
disponibile, mai exact in functie de memoria GPU disponibila.

Normalizarea lotului (“batch normalization”) are rolul de a imbunatati stabilitatea retelei
si reduce timpii de antrenare. Prin normalizarea lotului practic se normalizeaza iesirile stratului
precedent de activare prin scaderea mediei lotului curent si apoi impartirea la deviatia
standard a lotului. Astfel, intrarea unui nou strat al retelei este normalizata prin scalarea si
ajustarea iesirilor functiei de activare din stratul precedent. Exista situatii in care trasaturile pot
avea valori cuprinse in intervale numerice mici (ex: 0-10) sau alte trasaturi pot fi cuprinse n
intervale mult mai mari (0-5000), iar in aceste situatii este utild normalizarea acestor valori.
Prin normalizare se va obtine o imbunatatire considerabila a vitezei de antrenare. Ponderile
din straturile de dupa normalizarea lotului nu sunt optime, iar algoritmul “stochastic gradient
descent” va anula aceasta normalizare in situatia in care va ajuta pentru a reduce/minimiza
functia de cost.

2.10 Functii de cost pentru retele neuronale

in retelele neuronale, eroarea este calculata ca fiind diferenta dintre iesirea reald
(“ground truth”) si iesirea retelei (“prediction”). Functia folosita pentru determinarea acestei
erori se numeste functie de cost sau de minimizare a erorii la invatare, numita si “loss” in
engleza. Aceasta functie are rolul de a ajuta in procesul de invatare supervizata a retelelor
neuronale. Pentru aceleasi date de intrare, folosirea unor functii de cost diferite va produce
rezultate diferite si va influenta performanta retelei mai ales in procesul de antrenare. in functie
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de tipul de antrenare supervizata sunt alese functiile de cost, unele sunt pretabile pentru
regresie, iar altele sunt utile pentru clasificare sau segmentare de imagini.

Functiile de cost utilizate pentru regresie sunt cele care pot oferi valori numerice
continue, cum ar fi: “Mean Squared Error” (MSE), “Mean Absolute Error” (MAE) sau variatii
ale acestora sau alte functii asemanatoare.

2.10.1 Functia de cost MSE si RMSE

Functia de cost “Mean Squared Error” (MSE) este des utilizatd deoarece este usor de
implementat si functioneaza bine pe diferite tipuri de date. Pentru a determina MSE se
calculeaza diferenta intre predictii si datele originale, apoi se ridica la patrat rezultatul (ecuatia
33). Se aplica acest calcul pentru toata baza de date si apoi se normalizeaza datele.

1 . ~(i
L==3,(y® —90)? (33)
RMSE (“root mean squared error”) este o variatie a functiei MSE, unde se aplica si

operatia de radical de ordinul 2 inainte de normalizare. MSE este numita si “L2", iar uneori
formula difera deoarece datele nu sunt normalizate (ecuatia 34).

L=3L,0® -50)? (34)

2.10.2 Functia de cost MAE

Functia de cost “Mean Absolute Error” difera fatd de MSE deoarece nu se foloseste
ridicarea la patrat, iar la diferenta intre date se ia valoarea absoluta (modulul).

1 . ~(7
L=_%|y® -0 (35)

MAE si MSE sunt douda functii asemanatoare, dar MSE este mai usor de folosit in
calculul gradientului. Totusi, un avantaj al MAE in detrimentul functiei de cost MSE este dat
de faptul ca MAE este mai putin sensibila la valori extreme (“outlier”) deoarece nu se foloseste
ridicarea la patrat. In mod similar cu MAE este functia de cost “L1”, care este denumita si
“least absolute errors” deoarece minimizeaza suma diferentelor absolute valorile prezise de
retea si datele initiale (ecuatia 36).

L=3"|y® -50| (36)
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2.10.3 Functia de cost “Huber”

Functia de cost Huber publicata in [Huber1964] este asemanatoare cu functia “L1”, iar
modul de calcul este prezentat in ecuatia 37.

“(y— f(0))?, daci ly — f(x)| < 6

L . =
5(}’ f(x)) Sly — £l — %52, altfel

(37)

in ecuatia 37 “§” reprezinta un parametru care poate fi setat. Daca se alege 5= 1,
atunci se obtine o variatie a functiei Huber numita “smooth L1”, care a fost folosita in lucrarea
[Girshick2015]. Autorii mentioneaza faptul ca aceasta functie de cost este mai putin sensibila

la valori extreme (“outlier”).

2.10.4 Functia de cost “hinge” sau “multi-class SVM loss”

Functia de cost “hinge” este folosita pentru clasificare si are proprietatea de a penaliza
predictile cand acestea sunt incorecte, dar si cand sunt corecte dar nu au o probabilitate
suficient de mare. Formula de calcul pentru functia de cost “hinge” sau “SVM loss” este definita
in ecuatia 38, unde ”s” reprezinta vectorul de scor (si = f(xi, W)), iar
yi' reprezinta adnotarea (“label”).

"Xi" reprezinta imaginea si

Li=Yjzy,max (0,s; —s, +1) (38)

in teorie, probabilitatea (scorul) predictiei clasei corecte ar trebui sa fie mai mare decat
suma probabilitatilor predictiilor claselor incorect clasificate, cu o anumita marja de siguranta
(in general 1).

2.10.5 Functia de cost “cross entropy” si “binary cross entropy”

Pentru situatia in care este nevoie de o clasificare este utilizata functia de cost “cross
entropy” (denumita si “log loss”) sau “binary cross entropy”. Pentru antrenarea de retele de
segmentare semantica poate fi utilizat calculul de entropie Shannon [Shannon1949] (o masura
a incertitudinii) la nivel pixel. Folosind aceasta metoda, se cautd minimizarea erorii dintre
valoarea fiecarui pixel din predictie si valoarea efectiva din clasa de etichete. Fiecare clasa
este reprezentatd o imagine de etichetd separata si de obicei stocata intr-un vector. Daca
exista doar doua clase, atunci functia de cost este denumita “binary cross-entropy” deoarece
se face o clasificare binara. Totodata, functia “cross entropy” este folosita impreuna cu functia

de activare “softmax” pentru a calcula eroarea.

L=—-23,yi log(pGr) + (1 = y) log (1 = p(¥)) (39)
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in ecuatia 39 este prezentat modul de calcul pentru functia de cost “binary cross

entropy”, unde "y" reprezintd adnotarea (“label”’) si poate fi “0” sau “1”, iar p(yi) reprezinta

predictia retelei (probabilitatea ca "y;” sa fie parte din clasa).

Se mentine o invatare egala la nivelul fiecarui pixel din imagine deoarece functia de
“cross entropy” evalueaza predictile pentru fiecare vector de pixeli individual si apoi
calculeaza o medie pentru toti pixelii. Totodata, se pot introduce erori la invatare in situatiile
in care datele de intrare nu sunt echilibrate si exista o discrepanta intre numarul de imagini de
antrenare pentru fiecare clasé in parte. In aceste situatii, procesul de antrenare a retelei va fi
afectat si dominat de clasa cu cele mai multe date. Lucrarea [Ronneberger2015] prezinta o
schema de ponderare a functiilor de minimizare a erorilor, unde pixelii la marginea obiectelor
din clase diferite vor avea o pondere mai mare. Aceeasi idee a fost prezentata initial si in
[Long2015] cu scopul de a contracara situatia claselor dezechilibrate din datele de intrare.

2.10.6 Functia de cost loU

O alta metrica populara pentru calcularea erorii la invatare este calcularea indexului
Jaccard cunoscut si sub denumirea de “Intersect over Union” (loU), care favorizeaza predictiile
retelei care se suprapun cel mai bine peste etichetele din datele de antrenare. Aceasta metrica
va calcula intersectia impartita la reuniunea dintre iesirea retelei convolutionale (predictia) si
eticheta din intrare a retelei (“label”). Calculul se face pentru fiecare clasa de obiect segmentat
separat. De exemplu in situatia in care este o singura clasa (ex. zona de drum), predictia
retelei va fi o imagine in care zona corespunzatoare clasei de obiect segmentat (ex. zona de
drum) va avea valori mari (de obicei apropiate de 1). Imaginea “label” va avea pixeli adnotati
in care clasa de obiect este reprezentata cu valoarea 1, iar restul este marcat cu 0. Intersectia
se va calcula intre cele doua imagini doar pentru pixelii de clasa de obiect, la fel si pentru
reuniune. Rezultatul calculului loU este in intervalul O si 1, unde 1 reprezintd o suprapunere
perfecta intre imagini. Astfel, pentru a minimiza eroarea la antrenare a unei retele neuronale,
este necesar sa minimizam negativul acestui rezultat. Ecuatia 40 prezinta modul de calculare
al indexului Jaccard.

|AnB| _ |ANB]|
|AUB| ~ |A|+|B|-|ANB]|

] = (40)

Similar cu loU se poate utiliza si coeficientul Sorensen-Dice [Sgrensenl1948],
[Dice1945]. Formula de calcul este prezentata in ecuatia 41.

gp = 2l4nB]|

T |Al+|B]| (41)

Aceste doua metrici (loU si coeficientul SD) sunt cel mai adesea folosite in retele de
segmentare semantica a imaginilor.
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2.11 Segmentare semantica folosind retele neuronale
convolutionale

Folosirea unor tehnici de segmentare semantica este utila pentru a avea o imagine de
ansamblu a scenei din traficul rutier, dar este utila si pentru analiza imaginilor medicale pentru
oferirea de diagnostice: de exemplu identificarea celulelor canceroase in imagini microscopice
[Mocan2018], tomografice sau rezonantd magneticda RMN. Spre deosebire de metodele
traditionale, segmentarea semantica se refera la asignarea fiecarui pixel din imagine la o clasa
de obiect. In mod clasic, segmentarea s-a realizat folosind tehnici de procesare a imaginilor
pentru a genera segmente de linii (sau clustere/poligoane), dar fara a avea informatii despre
clasa obiectului. Segmentarea semantica are rolul de a intelege clasele de obiecte dintr-o
scena si are la baza detectia si clasificarea trasaturilor relevante din imagini. Detectia acestor
trasaturi se poate face prin folosirea informatiilor de intensitate ale pixelului, histograma
orientarii gradientilor "HoG” [Dalal2005], trasaturi "SIFT” [Lowe2004], "Harrs” [Harris1988],
"Fast” [Rosten2005], etc. inainte de popularitatea metodelor folosind inteligenta artificiala
(“deep learning”), in literatura s-au folosit tehnici bazate pe “random forest classifiers”
[Shotton2011] sau “texton forest” [Shotton2008]. Cele mai simple metode au la baza aplicarea
de praguri in imagini de tip grayscale, in special cu aplicatii in domeniul medical unde imaginile
sunt capturate folosind computere tomograf (CT) sau RMN. Alte metode clasice folosesc
informatiile din muchii sau tehnici de crestere a regiunilor [Nock2004]. “K-means clustering”
reprezinta o tehnica de invatare nesupervizata care a fost utilizata pentru segmentare
[Dhanachandra2015], in timp ce pentru invatare supervizata s-a folosit “Support Vector
Machines” (SVM).

O prima abordare bazata pe retele neuronale convolutionale a fost [Ciresan2012] unde
autorii au folosit ferestre mai mici (“patch-uri”) pentru a genera predictii pe imaginea de intrare.
Aceasta constrangere era cauzata de necesitatea unei imagini fixe de intrare pentru CNN-ul
de clasificare deoarece folosea niveluri “fully connected”. Retelele neuronale pentru
segmentare semantica au luat amploare dupa aparitia retelei “Fully Convolutional Networks”
(FCN) publicata in lucrarea [Long2015], care ofera predictii dense la nivel de pixel fara a utiliza
straturi complet conectate (“fully connected layers”).

forward /inference

backward/learning

Figura 10. Arhitectura retelei FCN. Sursa imagine: [Long2015].
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lesirea retelei va avea o dimensiunea identica cu imaginea de intrare, dar numarul de
canale al imaginii de iesire (predictia) va fi egal cu numarul de clase. in locul folosirii interpolarii
bi-liniare, FCN utilizeaza niveluri de “deconvolutie” sau convolutie transpusa (Figura 11)
pentru a construi segmentarea. Desi operatia de “deconvolutie” nu este inversul operatiei
normale de convolutie, cel putin nu din punct de vedere matematic, aceasta este utila pentru
retele de segmentare semantica. In figura 11 este ilustratd o operatie de convolutie transpusa,
unde dintr-o imagine de intrare de dimensiune 2 x 2 prin umplere (“padding” in zonele punctate
este copiata informatia din imaginea initiald sau se umple cu valori de zero) se obtine o
imagine de 7 x 7, iar dupa convolutia cu un nucleu de 3 x 3 se obtine imaginea finala de
dimensiune 5 x 5.

Figura 11. Convolutie transpusa (“deconvolutie”).

Primele niveluri de convolutie reduc rezolutia imaginii de intrare cu un factor de 32,
ceea ce duce la dificultati in partea de deconvolutie. Pentru a rafina rezultatele sunt utilizate
conexiuni directe intre niveluri de intrare care contin trasaturi la rezolutie mare si nivelurile de
deconvolutie.
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FCN 32s FCN 16s FCN 8s Label

Figura 12. Efectul adaugarii de conexiuni directe din lucrarea FCN [Long2015]. Primele 3 imagini
reprezinta rafinarea predictiei retelei folosind conexiuni directe cu niveluri convolutionale cu
deplasament (“stride”) de 32, 16 sau 8. Sursa imagine: [Long2015].

Nivelurile de agregare (“pooling”) au rolul de a reduce informatiile despre localizare,
dar retin date despre context si creste cAmpul vizual (“field of view”). Pentru a genera o harta
de predictie cat mai buna, este necesara informatia despre locatia fiecarui pixel, de aceea se
introduc aceste legaturi directe intre primele si ultimele niveluri. Aceste solutii sunt numite
arhitecturi de tip “encoder-decoder” si rezolva problema localizéarii pixelilor fiecarei clase in
harta de predictie. In afara de FCN, reteaua U-Net publicata in [Ronneberger15] reprezinta o
altd solutie populard bazatd pe “encoder-decoder” si a fost folosita initial pentru analiza
imaginilor din domeniul medical. in U-Net partea de decodare este extinsa, astfel incat reteaua
este simetrica: are numar egal de straturi in partea de codificare cat si in partea de
decodificare.

input
image
tile

output
| segmentation
| map

¥
¥
I J
A
¥

=»conv 3x3, ReLU
copy and crop

§ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Figura 13. Arhitectura retelei U-Net. Sursa imagine: [Ronneberger15].
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Partea de codificare are rolul de a reduce dimensiunea spatiala a imaginilor prin
folosirea nivelurilor de tip “pooling”, in timp ce reconstructia detaliilor obiectelor si a pozitiei lor
in harta de predictie este realizata de partea de decodare. Unele legaturi directe intre primele
si ultimele niveluri din reteaua neuronald faciliteaza antrenarea si recuperarea informatiei
despre localizare a obiectelor. Totodata, legaturile directe intre nivelurile de la codificare si
decodificare au rolul de a extrage trasaturile importante si relevante ale obiectelor la diferite
dimensiuni (scale), ceea ce ajuta la antrenare si apoi la predictii in diferite scenarii unde
dimensiunile obiectelor variaza. Spre deosebire de FCN, metoda prezentata in
[Badrinarayanan2017] (reteaua SegNet) este mai eficienta din punct de vedere al utilizarii
memoriei deoarece utilizeaza indicii din nivelurile de agregare “max-pooling” in loc de cei ai
trasaturilor. Tn general pentru partea de codificare se poate utiliza orice tip de retea neuronald
antrenata pentru clasificarea de imagini, cum ar fi: reteaua VGGNet din lucrarea
[Simonyan2014], ResNet publicata in [He2016], DenseNet din lucrarea [Huang2017],
MobileNet publicatad in [Howard2017], etc. Fiecare prezinta diferite avantaje si dezavantaje,
de obicei se poate alege o arhitectura care va favoriza precizia predictiei in detrimentul vitezei
de executie sau a memoriei folosite. Performanta acestor arhitecturi de retele neuronale
depinde si de tipul de augmentare folosita, dar si de domeniul de aplicabilitate (datele de
intrare). Autorii lucrarii [Long2015] (reteaua FCN) au raportat imbunatatiri modeste daca au
folosit augmentare, in schimb in lucrarea [Ronneberger15] (reteaua U-Net) autorii au
consemnat faptul ca augmentarea datelor este un proces esential pentru a obtine performante
sporite.

in literatura de specialitate au fost prezentate si o varietate de arhitecturi avansate
bazate pe U-Net, unde insiruirea clasica de niveluri de convolutie (un “bloc” de operatii de
convolutii) a fost inlocuita cu alte straturi (“blocuri”) mai complexe. O astfel de abordare mai
avansata a fost prezentata in lucrarea [Drozdzal2015], unde nivelurile de convolutie stivuite
au fost nlocuite cu blocuri reziduale, care introduc conexiuni directe intre convolutiile din
acelasi bloc (locale). Aceste legaturi directe la nivel de convolutii permit o antrenare mai
eficienta a unor arhitecturi de retele mai complexe bazate pe niveluri mai multe. Blocurile
reziduale au fost propuse initial in lucrarea [He2016] (reteaua ResNet) de la Microsoft care a
si castigat in 2016 competitia de clasificare a imaginilor “ImageNet” cu o acuratete de 96.4%.

X
Y
weight layer
f(x) ! relu x
weight layer identity

Figura 14. Bloc rezidual folosit in reteaua ResNet, sursa imagine: [He2016].

Lucrarea [Jegou2016] ofera o varianta si mai complexa a U-Net, in care se folosesc
blocuri dense, idee propusa initial in lucrarea [Huang2017] (reteaua DenseNet), care au
proprietatea de a transfera trasaturi primare (“low level”’) din primele niveluri, alaturi de
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trasaturi elaborate (“high level”) din nivelurile ulterioare, ceea ce permite o reutilizare foarte
eficientd a acestor trds&turi in procesul de segmentare. in aceastd abordare, partea de
decodare (“upsampling”) nu foloseste conexiuni directe intre intrarea si iesirea unui bloc dens
pentru a nu utiliza prea multd memorie in timpul invatarii.

Figura 15. Exemplu de bloc dense. Sursa imagine: [Huang2017].

lesirea dintr-un nivel “traditional” care contine operatii de convolutie insiruite, urmate
de agregare si de functii de activare se poate exprima folosind ecuatia 42.

x,=F (x,—1) (42)

Ecuatia 43 descrie iesirea unui bloc rezidual, iar ecuatia 44 reprezinta iesirea unui bloc
dens in care [..] reprezinta operatia de concatenare.

x, = F(xp—1) + x4 (43)
x, = Fr([xo, %1, o, X1—1]) (44)

O alternativa la convolutiile transpuse este folosirea convolutiilor dilatate, numite si
“atrous” in literatura [Yu2015]. Convolutiile dilatate permit cresterea cadmpului vizual fara a
reduce dimensiunile spatiale. De asemenea, se introduce un nou parametru pentru aceste
operatii, numit rata de dilatare, care are rolul de a defini spatierea valorilor din kernel. Un
exemplu de convolutie dilatata este ilustrat in Figura 16, unde este folosita o rata de dilatare
egala cu 2.
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Figura 16. Convolutie dilatata (“atrous”) cu rata de dilatare 2.

O abordare des folosita este folosirea post-procesarii pentru a rafina harta de predictie
a segmentarii. In literatura de specialitate s-a folosit tehnica bazati pe “Conditional Random
Fields” (CRF) [Krahenbihl2011], care foloseste intensitatea imaginii sursa pentru
imbunatatirea predictiei. Reteaua DeeplLab V1 publicatad in [Chen2016a] si DeepLab V2 din
lucrarea [Chen2016b] reprezinta abordari in care s-au utilizat niveluri de convolutii dilatate si
un nivel de CRF. De asemenea lucrarea introduce si posibilitatea de procesare a imaginilor la
diferite rezolutii (scale) prin ceea ce se numeste “atrous spatial pyramid pooling” (ASPP).
Modelele de retea bazate pe “image pyramid” aplica operatiunea de “pooling” sau aplica in
paralel convolutie dilatata pe diferite rezolutii ale imaginii de intrare. Aceste modele
imbunatatesc precizia segmentarii prin exploatarea informatiilor despre trasaturile din imagini
de la diferite scale. DeeplLab V3 publicatéd in [Chen2017] introduce o variantd imbunatatita a
operatiei de “spatial pooling” (ASPP) si utilizeaza un modul pentru aplicarea acestor operatiilor
de convolutii dilatate in cascada. in 2018 a fost publicata lucrarea [Chen2018] (reteaua
DeepLab V3+) de Google, care seteaza un nou record pe baza de date Pascal Visual Object
Challenge [Everingham2010]. Versiunea 3+ exploreaza si folosirea de convolutii separabile
pe adancime (“depthwise separable convolutions”). Acest tip de convolutie a fost utilizata cu
succes in abordarile necesare pentru detectia de obiecte: reteaua Xception din [Chollet2017]
sau reteaua MobileNet publicata in [Howard2017].

Tabel 2 reprezinta un top al lucrarilor prezentate mai sus, evaluate folosind baza de

date Pascal Visual Object Challenge si metrica “intersect over union” (scorul reprezinta
procentul de pixeli clasificati corect).
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Tabel 2. Top modele de retele neuronale pentru segmentare semantica, calculate pe baza de date
Pascal Visual Object Challenge.

Model CNN Scor evaluare |
SegNet 59.9 |
FCN 8s 62.2 |

DeeplLab V2 CRF 79.7 |

DeepLab V3 85.7

DeeplLab V3+ 87.8

Separarea intre mai multe instante ale obiectelor din aceeasi clasa este numita
‘instance segmentation”, iar pentru obiectivul propus in aceasta teza nu este necesara,
deoarece am folosit o singura clasa (cea de drum) iar separarea intre mai multe zone de drum
intr-o imagine nu este utila si nici relevanta.

Detectia obiectelor poate fi realizatd prin “instance segmentation”, dar si prin
generarea unor chenare de incadrare pentru fiecare obiect ("bounding box”), iar determinarea
acestor chenare se poate face folosind o imagine segmentata. Una din cele mai importante
abordari pentru detectie de obiecte este prezentatd in reteaua R-CNN din lucrarea
[Girshick2014]. Reteaua R-CNN detecteaza diferite tipuri de obiecte (vehicule, ciclisti, pietoni,
etc.) si genereaza chenare de incadrare in jurul lor. Aceasta solutie consta in doua etape de
procesare: propunerea de regiuni (2000 in total) si extragerea trasaturilor folosind o retea
neuronala convolutionala. Trasaturile extrase de CNN sunt clasificate de cate un SVM
antrenat pentru fiecare clasa de obiect in parte. Propunerea de regiuni de obiecte este
realizatd folosind algoritmul "selective search” publicat in [Uijlings2013], care foloseste o
imagine segmentata (folosind abordarea din [Felzenszwalb2004]). Din imaginea segmentata
se extrag chenare de incadrare pentru fiecare regiune (segmentata) si apoi se grupeaza
zonele asemanatoare in functie de culoare si texturd. R-CNN are dezavantajul de a avea timpi
lungi de antrenare si de predictie, din cauza celor 2000 de regiuni care sunt procesate
indiferent de imaginea de intrare.

Limitarile de performanta au fost rezolvate in lucrarea [Girshick2015] (reteaua Fast R-
CNN), unde imaginea sursa este folosita ca intrare pentru o retea convolutionala. Pe harta de
trasaturi rezultata se cauta regiuni de interes (“region of interest” - ROI) folosind “selective
search”. Urmatoarea operatie este una de agregare a zonelor de interes, numita "ROI pooling”
care foloseste operatia "max pooling” pentru a converti trasaturile dintr-o regiune de interes
intr-o harta de trasaturi de dimensiune H * W (hiper-parametri care se pot ajusta inainte de
antrenarea retelei). Rezultatul stratului "ROI pooling” este apoi folosit intr-o retea complet
conectata iar in final se face regresie liniara pentru ajustarea chenarului de incadrare si se
aplica operatia "softmax” pentru clasificarea chenarului.

Reteaua Faster R-CNN publicata in [Ren2015] introduce o imbunatatire a celor

precedente prin introducerea unei retele care propune regiuni numitd “region proposal
network” (RPN) in locul ultimului nivel convolutional din R-CNN.
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Reteaua RPN are ca intrare o imagine de trasaturi (“feature map”) de obicei din ultimul
strat convolutional si are ca iesire un set de propuneri de obiecte, mai specific de chenare de
incadrare (“bounding box”). RPN contine un nivel de clasificare cat si unul de regresie. Ideea
principala este de a folosi o fereastra glisanta de dimensiune variabila (in cazul lucrarii Faster
R-CNN este setata la 3 x 3) si de a genera chenare de incadrare in aceste ferestre folosind
aceasta mini-retea RPN. Faster R-CNN a introdus si conceptul de “ancore” (“anchors”) care
reprezinta de fapt punctul central al unui chenar de incadrare.

Antrenarea unei retele folosind "ancore” este mai usoara, mai ales pe partea de
implementare. De exemplu predictia unui chenar de incadrare caracterizat de coordonatele
Xmin, ymin, xmax, ymax este aproape imposibila pentru o retea neuronald, deoarece
dimensiunea imaginilor si a chenarelor de incadrare, dar si a rapoartelor de aspect variaza
foarte mult. O alta problema este data de constrangerile care trebuie aplicate coordonatelor,
de exemplu xmin trebuie sa fie mai mic decat xmax. Astfel, abordarea cea mai eficienta este
de a oferi predictii de valori de ajustare (offset”) care trebuie aplicate unor chenare de
incadrare de referintd. Daca avem un chenar de incadrare caracterizat de x, y (coordonatele
centrului chenarului) si w, h (dimensiunea pe latime si inaltime a chenarului), atunci reteaua
va oferi predictii asupra Ax, Ay si Aw, Ah.

Pe harta de trasaturi din ultimul nivel convolutional se aplica un algoritm de tip fereastra
glisanta ("sliding window”), iar reteaua Faster R-CNN genereaza cate 9 chenare de incadrare
(“anchors”) in fiecare fereastra de glisare: 3 chenare la dimensiuni diferite, fiecare din ele la 3
proportii diferite (de exemplu: 1:1, 1:2 si 2:1). Numarul maxim de predictii in fiecare fereastra
glisanta este notat cu k, ceea ce inseamna ca RPN va oferi 4*k predictii din stratul de regresie
care codifica datele despre coordonatele celor k chenare de incadrare, iar din stratul de
clasificare vor fi 2*k predictii (una pentru probabilitatea de a fi de obiect si una pentru
probabilitatea de a fi parte din fundal). In Figura 17 este exemplificatd mini-reteaua RPN
pentru o fereastra glisanta de dimensiune 3 x 3.

2k spcores 4k coordinates i k anchor boxes

ciy layer \ ’ reg layer .

| 256-d

' mtermediate laver

shiding window

cony featurs map

Figura 17. Reteaua RPN introdusa in lucrarea Faster R-CNN. Sursa imagine: [Ren2015].

Reteaua RPN are un strat convolutional cu 512 canale, cu un nucleu de convolutie de
3 x 3 cu "padding” de 1, urmat de doua convolutii cu nucleu de 1 x 1, una pentru clasificare
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avand functia de cost "binary cross entropy” si una pentru regresia chenarului de incadrare cu
functia de cost "smooth L1”. Arhitectura retelei Faster R-CNN care foloseste RPN este ilustrata
in Figura 18.
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feature maps
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Figura 18. Arhitectura retelei Faster R-CNN folosind RPN si agregarea zonelor de interes (“ROI
pooling”). Sursa imagine: [Ren20185].

Chenarele de incadrare rezultate din RPN vor reprezenta zonele de interes care sunt
agregate folosind “ROI pooling” unde se imparte chenarul de incadrare Th zone mai mici si se
pastreaza cele cu valoarea maxima, similar cu operatia “max pooling”.

Reteaua Mask R-CNN publicata in [He2017] extinde reteaua Faster R-CNN pentru
task-ul de segmentare semantica prin adaugarea a 2 niveluri de convolutii dupa nivelul de
agregare “ROI pooling”.

2.12 Perceptie monoculara

2.12.1 Perceptie monoculara folosind dispozitive mobile inteligente

Sisteme de perceptie a mediului folosind dispozitive mobile inteligente au fost propuse
de-a lungul anilor. Unele aplicatii disponibile pentru testare sunt: iOnRoad, Drivea, Movon
FCW sau Comma.ai. iOnRoad [iOnRoad] este una dintre primele solutii de asistenta
augmentata a conducerii folosind dispozitive mobile Android sau iOS. Aceasta solutie ofera
avertizari sonore si vizuale in cazul unei posibile coliziuni cu obstacolul din fata vehiculului.
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Aplicatia foloseste camera dispozitivului si senzorul de pozitionare prin satelit GPS pentru a
calcula timpul pana la coliziune (“time to collision”), iar daca aceasta valoare scade sub un
prag, atunci se emit avertizarile pentru sofer. Aplicatia ofera si avertizari in cazul in care
vehiculul iese din banda curenta (“lane departure warning”). O aplicatie similara este Drivea
[Drivea], care oferd aceleasi tipuri de avertizari: coliziune cu obstacole, iesirea din banda
curenta si avertizari asupra vitezei mari de deplasare. Movon FCW [Movon] reprezinta o
abordare aparuta dupa primele doua prezentate, si este una dintre putinele care detecteaza
si vehicule care se indreapta din sens opus si ofera informatii despre distantd pana la
vehiculele detectate. Exista de asemenea si dispozitive dedicate care se pot monta in vehicul
ce ofera avertizare de coliziuni sau la iesirea de pe banda de circulatie, de exemplu Garmin
Dash Cam 65W [Garmin]. Software-ul Comma.ai [Santana2016], aparut recent este unul
dintre putinele care se bazeaza exclusiv pe retele neuronale convolutionale pentru a procesa
obstacolele si pentru a detecta benzile de circulatie. Partea de perceptie a mediului este
implementata pe dispozitive mobile Android si ofera predictii pentru zonele de obstacole din
imagine, dar ofera si informatii despre banda curentd de circulatie, precum si predictia
unghiului de virare al vehiculului in functia de caracteristicile benzii de circulatie detectata.
Principala limitare a acestui sistem este data de existenta unui drum marcat corespunzator
astfel incat sa ofere predictii corecte pentru unghiul de virare, de aceea acest sistem este
fezabil doar in anumite scenarii, cum ar fi autostrazile sau drumurile expres.

Tn cadrul acestei teze de doctorat, voi prezenta abordéri diferite pentru a crea un sistem
de perceptie monocular, folosind in principal dispozitive mobile dotate cu camere foto si
senzori aditionali care pot fi folositi pentru a crea o reconstructie a scenei. Folosirea unui singur
senzor de perceptie (o singura camera foto) este principalul obiectiv, deoarece aceste sisteme
monoculare sunt mai accesibile ca si cost decat cele bazate pe camere stereo, care necesita
o calibrare si pozitionare fixa in vehicul (pozitie care nu poate fi schimbata, fara a fi necesara
0 noua calibrare), sau sisteme bazate pe senzori aditionali de perceptie, cum ar fi: senzori
LIDAR sau RADAR, care momentan sunt mai costisitoare decéat unele masini, astfel incat nu
sunt fezabile si accesibile pentru publicul larg. Avand sisteme de perceptie se pot asista soferii
in procesul de conducere al vehiculelor, astfel incat sa se evite diferite situatii neplacute ce ar
putea produce accidente, majoritatea cauzate din neatentie sau neadaptarea la conditiile de
drum. Un alt avantaj al unui sistem monocular, este usurinta cu care poate fi adaugat unui
vehicul, nefiind necesar ca acest sistem sa fie instalat de catre producatorul auto in fabrica.

2.12.2 Extragere informatii 3D din imagini

O directie de cercetare cu aplicatii in robotica si mai ales masini autonome este
extragerea informatiilor 3D din imagini achizitionate cu o singura camera video, care se poate
face prin adaugarea de senzori aditionali pentru estimarea adancimii sau direct din analiza
imaginii (folosind retele neuronale artificiale sau analiza imaginii cu efectul de perspectiva
eliminat).

Abordarile clasice de estimare a datelor de adancime se bazeaza in general pe
sisteme formate din doua sau mai multe camere (ex: stereo-viziune [Bertozzi1998]), senzori
(LIDAR, RADAR, etc.), sau din analiza miscarii obiectelor impreuna cu scena (“structure from
motion”). Senzorii bazati pe LIDAR nu sunt eficienti pentru obiecte aflate in miscare, totodata
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suprafata obiectelor afecteazd masuratorile (zone transparente, reflective sau foarte
intunecate). Senzorii bazati pe lumina structuratd, cum este senzorul Kinect creat de
Microsoft, nu functioneaza in exterior si ofera o raza de actiune limitatd. Folosirea datelor
stereo, adica perechi de imagini obtinute folosind camere calibrate cu disparitate si parametri
cunoscuti evita limitarile altor tipuri de senzori. Aceste date sunt mai usor de obtinut la un cost
foarte redus. Principalele dezavantaje ale unui sistem bazat pe doua sau mai multe camere
(sau senzori) sunt date de faptul ca necesita spatiu mai mult pentru a le monta intr-un vehicul,
consuma mai multd energie si necesita o putere de procesare mai mare. Solutia este de a
reduce numarul senzorilor folositi, dar estimarea adancimii din imagini capturate cu o singura
camera reprezinta o provocare. Unii autori au folosit camera monoculara impreuna cu un
senzor bazat pe laser [Zhuang2003] pentru estimarea adancimii pentru navigarea unui robot
mobil.

Principalele limitari ale solutiilor bazate pe o singura camera au inceput sa fie rezolvate
prin folosirea retelelor artificiale. Majoritatea solutiilor de invatare supervizata necesita date
despre adancime (“depth”) asociate cu fiecare imagine de intrare, ceea ce inseamna folosirea
unor sisteme care au fost foarte bine setate si calibrate. De aceea, aceste solutii supervizate
sunt folosite in general doar pe anumite baze de date, cum ar fi “KITTI Vision” de la Karlsruhe
Institute of Technology publicata in [Geiger2012]. Astfel, estimarea adancimii este tratata ca
o problema de regresie supervizatd, unde aceste metode invatd sa estimeze harti de
adancime din imagini color. Bazele de date cu informatii despre adancime sunt imperfecte si
crearea lor necesita mult timp, iar datorita senzorilor folositi sunt de obicei si costisitoare.
Lucrarea [Xie2016] foloseste o retea neuronald convolutionald pentru a genera imaginea din
dreapta avand ca intrare imaginea din stanga (dintr-o baza de date stereo, unde sunt perechi
de imagini stanga - dreapta sincronizate si capturate simultan in scend). in [Garg2016], autorii
prezinta o abordare de invatare nesupervizata in care genereaza harta de adancime folosind
CNN. O abordare cu rezultate mai bune si un proces de antrenare simplificat este prezentata
in [Godard2017], unde se genereaza doua imagini de adancime: cea obtinutd din
deplasamentul pixelilor din imaginea stédnga in raport cu imaginea dreapta si cea dreapta la
stanga, simultan dintr-o singura imagine color de intrare. Aceasta lucrare introduce si o functie
de cost numita “left-right consistency” care faciliteaza procesul de antrenare. Principalul
dezavantaj al acestor metode este ca nu trateaza corect obiectele aflate in miscare. Totusi,
solutii mai recente au depasit aceste limitari si ofera inclusiv informatii despre miscarea
vehiculului in scena sau chiar a obiectelor [Casser2018].

De altfel, extragerea informatiilor 3D dintr-o imagine se poate face prin folosirea
imaginii cu efectul de perspectiva eliminat (“inverse perspective mapping” - IPM).
Presupunand ca suprafata drumului este plata, distanta pana la obstacolele din scena de trafic
se poate estima direct din imaginile IPM, iar abordarile folosite de mine sunt prezentate in
sectiunea urmatoare.

2.12.3 Detectia vehiculelor in imagini IPM din sisteme de perceptie
monoculara

Am folosit diferiti algoritmi de procesare de imagini pentru a detecta obstacole in scena
direct din imaginile cu efectul de perspectiva eliminat. Abordarile prezentate in aceasta
sectiune reprezinta contributii originale si au fost diseminate in lucrari publicate la conferinte

41



[Itu2014], jurnale [Danescu2016a] sau capitole de carte [Danescu2016b]. In aceste abordari,
obstacolele sunt detectate prin segmentarea imaginii de niveluri de gri (“grayscale”) si apoi
filtrate, iar in final sunt procesate. O prima varianta de a gasi zonele de obstacole presupune
gasirea unei valori medii de intensitate pentru sosea si aplicarea unei operatii de binarizare
("thresholding”) cu prag fix in functie de aceasta valoare. Se alege o zona dreptunghiulara din
fata vehiculului in imaginea cu efectul de perspectiva eliminat si apoi se calculeaza
intensitatea medie pe acea zona. Generarea imaginii IPM este descrisa in sectiunea 3.6. O
astfel de abordare are avantajul de a fi eficienta din punct de vedere computational, dar va fi
limitata in cazul unor umbre de pe drum, caz in care ele ar putea fi identificate incorect ca fiind
obstacole.

Figura 19. Stanga: imaginea de intrare, mijloc: imaginea IPM color, dreapta: imaginea IPM binara,
segmentata folosind pragul fix calculat din imaginea IPM color.

O abordare mai eficienta consta in scanarea zonei din fata vehiculului in imaginea IPM
folosind raze cu originea in punctul f, unde e montatd camera foto. Deoarece obiectele in
imaginile IPM vor fi dispuse radial, se poate folosi aceasta proprietate. Astfel, pentru fiecare
linie cu originea n punctul f se va salva intr-o listd gq(d) intensitatea nivelului de gri din
imaginea IPM, unde a reprezinta unghiul liniei, iar d este distanta. Pentru fiecare distanta
posibild sunt calculate trei valori ale intensitatii: in zona proximala (p«,P), zona din mijloc (He,M)
si 0 zona distala (uq,D) (ecuatiile 45, 46 si 47).

1

Hap(d) = g 22 ming 9o (k) (45)
1 d_maxg
Ua,D (@) = d—d_max,—d—3+1 k:rgi’; o (k) (46)
1
Uam (@ = ;Zﬁ:3—3 o (k) (47)

Ecuatia 48 reprezinta functia binara pentru determinarea unui obstacol la distanta d,
de-a lungul liniilor de scanare in imaginea IPM.

wq (d)

_ {1, dacé (ja,p (d) — o (d) > 0) 51 ((ter 0 (D) = (@) > 0) 52U (Ut () = e p () > 7))
0, altfel
(48)
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Unde o reprezinta deviatia standard a intensitatilor din imaginea IPM, o masura a
contrastului imaginii. Figura 20 reprezinta rezultatele scanarii radiale pentru gasirea
obstacolelor.

Figura 20. Rezultatul scanarii radiale: stdnga: imaginea de intrare color, mijloc: imaginea IPM,
dreapta: segmentare obstacole.

In mod intuitiv, ecuatia 48 exprima faptul ca punctul de contact al unui obstacol pe
carosabil este mai inchis ca intensitate de culoare decat zona de asfalt dinaintea lui, dar si
mai inchis decéat intensitatea culorii de dupa acesta. Umbra de sub un obstacol va corespunde
acestei proprietati, dar cu limitarea ca aceasta abordare este valida doar in anumite conditii
de iluminare, In special in timpul zilei.

Pentru Tndeplinirea obiectivelor propuse pe parcursul acestei teze de doctorat,
vehiculele detectate folosind analiza imaginii cu efectul de perspectiva eliminat vor fi urmarite
in timp folosind tehnici si algoritmi traditionali prin care se pot defini unele constrangeri si
modelari geometrice.

2.13 Framework de perceptie monoculara

Pentru indeplinirea obiectivelor propuse Tn aceasta teza si pentru a construi un sistem
de perceptie monocular, am ales identificarea prezentei obstacolelor prin segmentarea
semantica folosind retele neuronale artificiale si extragerea informatiilor 3D din scena prin
analiza imaginii cu efectul de perspectiva eliminat. Segmentarea semantica a zonei de drum
este utila pentru a detecta orice tip de obstacol din scena, nefiind limitata doar la vehicule sau
pietoni. Practic, din detectia zonei libere de drum se poate considera ca tot ce nu este drum
este obstacol si mai departe poate fi interpretat si urmarit in timp. Pentru a extrage informatiile
3D din imaginea IPM este nevoie de o calibrare a camerei, iar tehnicile principale folosite de
mine sunt descrise pe larg in capitolul 3.
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Fluxul de procesare al sistemului propus de mine este ilustrat in figura urmatoare:

Segmentare CNN

Achizitie imagini

Autocalibrare parametri
extrinseci ai camerei

Filtrare
delimitari
obstacole

Model de
mdsurare

Extragere cuboide

Imagine IPM
("bird’s eye view”)

Achizitie date senzori:
vitezd, ratd rotatie, ——
"timestamp”

Hartd de
ocupare

Grupare
celule

Figura 21. Fluxul de procesare al sistemului de perceptie monoculara.

Primul pas consta in achizitia imaginilor si auto-calibrarea parametrilor extrinseci ai
camerei, care sunt folositi pentru a genera o imagine cu efectul de perspectiva eliminat din
imaginea segmentata de reteaua neuronalda. Urmatorul pas consta in detectia delimitarii
obstacolelor, iar din aceasta imagine se genereaza un model de masurare care este folosit
pentru a crea particule intr-o hartd de ocupare. In ultimul pas celulele aseméanatoare sunt
grupate, iar din ele se extrag cuboide care sunt afisate in imaginea initiala a scenei de drum.

Principalul obiectiv descris in acest capitol se refera la proiectarea unui sistem
monocular de perceptie a scenelor de trafic rutier. Am ales folosirea retelelor neuronale
convolutionale care au rezultate foarte bune pentru astfel de sarcini, dar necesita foarte multe
date de antrenare. Partea de urmarire este implementata folosind un filtru de particule. Tinand
cont de aceste aspecte, obiectivele principale din cadrul acestui capitol sunt urmatoarele:

- colectarea de date noi folosind dispozitive mobile inteligente si crearea unei baze de
date cu secvente din traficul rutier urban

- centralizarea bazelor de date existente pentru interpretarea automata a scenelor din
traficul rutier

- alegerea unei arhitecturi de retea neuronala convolutionald si modificarea ei,
antrenarea si reglajul parametrilor de invatare pentru detectia zonei de drum si segmentarea
semantica a scenei

- integrarea rezultatelor din CNN intr-un cadru de procesare (“framework”) probabilistic
pentru perceptia scenei si urmarirea obstacolelor (estimarea parametrilor de pozitie si viteza
a obiectelor relevante din scena)

2.13.1 Baze de date existente

Pentru sisteme avansate de asistenta pentru soferi si realizarea obiectivelor propuse,
am folosit date din doua surse principale: baze de date internationale disponibile pentru
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comunitatea de cercetare, care au avantajul ca sunt adnotate cu obiecte detectate, distante,
si alte rezultate de referintd, si date achizitionate de noi, unde putem adauga informatii
suplimentare, sau putem acoperi scenarii diferite. Bazele de date existente au fost create de
diferite institutii de cercetare si educatie, de aceea ele vor avea imagini de dimensiuni diferite
si datele de eticheta stocate in formate diferite. In Tabel 3 este prezentatd o comparatie din
mai multe puncte de vedere (dimensiune, scenarii) a bazelor de date existente pentru analiza
automata a imaginilor de trafic.

Tabel 3. Prezentare comparativa a bazelor de date cu imagini din traficul rutier.

Baza de Numar Numar Mai Conditii Momente Scenarii
date secvente imagini multe meteo diferite ale | diferite
orase diferite zilei
KITTI 22 14999 Nu Nu Nu Da |
Cityscapes 50 5000 Da Nu Nu Nu |
Mapillary - 25000 Da Da Da Da |
BDD100K 100000 | 120.000.000 Da Da Da Da |

Pentru determinarea suprafetei de drum, am ales antrenarea pe mai multe baze de
date cu imagini din trafic adnotate: Cityscapes, Kitti, Mapillary Vistas si Berkeley Deep Drive.

Baza de date “CityScapes” [Cordts2016] consta in scene din traficul rutier urban si
contine 5000 de imagini adnotate cu 30 de clase de obiecte diferite. Adnotarile sunt stocate
in fisiere de tip "json” unde sunt descrise coordonatele poligoanelor care formeaza fiecare
obiect de clasa. Datele au fost preluate in 50 de orase diferite din Germania si Elvetia (ex:
Aachen, Koln, Dusseldorf, Zurich), pe parcursul a mai multor luni, astfel incat avem scene de
trafic din perioada verii, toamnei si a primaverii. Pentru antrenare datele sunt din traficul rutier
in 2975 de imagini etichetate si cu 30 de clase de obiecte diferite. Setul de validare contine
500 de imagini si adnotari, iar setul de testare contine 1525 imagini si etichetele sunt descrise
doar ca si poligoane in fisierele "json” (nu exista imagini etichetate). Imaginile sunt stocate pe
3 canale, de dimensiune 2048 x 1024 pixeli (un raport de 2:1). Tn toate imaginile adnotate
culoarea clasei drumului este: (128, 64, 128).

Baza de date “KITTI” [Geiger2012] reprezintd o baza de date complexa si ofera date
de antrenare pentru algoritmi de detectie a drumului, reconstructie stereo, odometrie vizuala
sau flux optic, detectie si urmarire de obiecte 3D. Datele au fost preluate intr-un oras din
Germania, Karlsruhe, iar setul de date pentru detectia drumului contine 289 imagini de
antrenare si 290 imagini de test. Drumul este marcat folosind culoarea: (255, 0 255) in
imaginile adnotate, iar imaginile au dimensiunea 1392 x 512 pixeli. Doar imaginile de
antrenare au si imaginea etichetata, cele 290 imagini de test nu au informatii despre adnotarea
corecta. KITTI ofera de altfel si o baza de date pentru segmentare semantica, unde codificarea
pe culori a claselor este identica cu cea folosita in CityScapes. Baza de date pentru
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segmentare semantica are 200 de imagini de antrenare si imagini etichetate (adnotate) si inca
200 de imagini de test fara adnotari. Dimensiunea imaginilor este de 1242 x 375 pixeli.

Baza de date "Mapillary Vistas” [Neuhold2017] este folosita pentru segmentare
semantica si contine un total de 25.000 imagini si adnotari din orase diferite, la momente
diferite ale zilei si in conditii meteo variate. Dimensiunea imaginilor este de 3840 x 2160 pixeli.
Baza de date este structurata in 18.000 imagini de antrenare, 5000 imagini de testare si 2000
de imagini pentru validare, toate fiind adnotate. Zona de drum in spatiul de culoare RGB este
adnotata la fel ca si in CityScapes: (128, 64, 128).

Berkeley Deep Drive publicata in [Yu2018] este o baza de date recent aparuta si ofera
imagini de antrenare si adnotari pentru detectia obiectelor (autobuze, masini, biciclisti, semne
de circulatie, etc), segmentare semantica (“driveable area”) sau marcajele de pe carosabil.
Baza de date Berkeley pentru segmentare contine 10.000 imagini etichetate, din care 7000
de imagini de antrenare adnotate, 2000 de imagini de validare cu adnotari si 1000 de imagini
de test (fara adnotari). Dimensiunea imaginilor este de 1280 x 720 pixeli pe 3 canale color
(RGB). Imaginile de eticheta sunt de aceeasi dimensiune, unde fiecare clasa are asignata
cate o culoare diferita. Pentru drum, culoarea este: (128, 64, 128).

2.13.2 Achizitia imaginilor

Sistemul de achizitii a datelor a fost scris in limbajul de programare Java pentru
dispozitive mobile Android. Acesta foloseste urmatoarele componente hardware pentru
achizitia de secvente din trafic:

- camera foto

- accelerometru

- giroscop

- senzor geomagnetic

- senzorii de pozitionare prin satelit: GPS sau GLONASS (in functie de dispozitivul

50918

CAMERA GIROSCOP ACCELEROMETRU MAGNETOMETRU

Figura 22. Senzorii folositi in sistemul de achizitie.

Pentru achizitia de imagini este folosita camera foto principald a dispozitivului (in
general cea din spate), deoarece aceste camere au un senzor mai bun. Imaginile sunt salvate
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in format RGB si informatia despre intensitatea pe fiecare canal de culoare este stocata pe 8
biti. Restul de senzori enumerati mai sus sunt utilizati pentru a stoca informatii aditionale din
timpul deplasarii vehiculului: date despre acceleratia si viteza de deplasare, pozitia (exprimata
in coordonate de latitudine si longitudine), orientarea fata de nordul magnetic (din
magnetometru) si orientarea locala a dispozitivului (obtinuta din giroscop).

Toate aceste informatii sunt stocate in memoria interna si sincronizate folosind un
marcaj de timp (“timestamp”) ih modul urmator: se salveaza imaginea avand ca nume
marcajul de timp in format UNIX la momentul scrierii, iar simultan este creat un fisier text cu
acelasi nume contindnd urmatoarele informatii:

- timestamp: marcaj de timp UNIX

- accX, accY, accZ: acceleratia gravitationald in jurul axelor x, y si z (m/s?)

- gyroX, gyroY, gyroZ: rata de rotatie a dispozitivului in jurul axelor x, y si z (rad/s)

- magX, magY, magZ: rotatia din senzorul geomagnetic in jurul axelor x, y si z (rad)

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

- pitch: unghiul de inclinare a dispozitivului mobil (rad)

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

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

- speedMs: viteza de deplasare exprimata in metri / secunda

- lat, Ing: coordonatele de latitudine si longitudine obtinute din senzorul de pozitionare
prin satelit (GPS sau GLONASS)

Cele 3 unghiuri de rotatie (“yaw”, “pitch” si “roll”) ale dispozitivului mobil au fost obtinute
din valorile senzorului geo-magnetic si cel de acceleratie gravitationala. De asemenea, aceste
trei valori sunt stocate intr-un sir circular de dimensiune 10, iar apoi filtrate folosind media
aritmeticad pentru a atenua eventuale zgomote aparute in cazul trepidatiilor din timpul
deplasarii pe carosabil. Aceasta abordare permite o procesare a datelor ih mod offline pe un
sistem desktop. Exista posibilitatea de a procesa datele si in timp real pe Android, abordare
publicata in [Danescu2016a] si [Danescu2016b].

47



Figura 23. Modulul de achizitie bazat pe dispozitive Android.

La momentul scrierii tezei am avut un total de peste 115.200 cadre din traficul rutier
urban in Cluj-Napoca si pe autostrada din proximitatea orasului, achizitionate cu un dispozitiv
mobil Samsung S8 Plus la o rata de medie 14 cadre per secunda. Exista in total 27 secvente
diferite, luate in momente diferite ale zilei si inclusiv in conditii meteo diferite (innorat, senin
sau ploaie). Secventele achizitionate cu sistemul propriu sunt ilustrate in Figura 24, unde
fiecare traseu este marcat pe harta din punctele de coordonate GPS.
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Figura 24. Traseul tuturor secventelor achizitionate cu sistemul propriu in orasul Cluj-Napoca.
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2.13.3 Segmentarea semantica a drumului folosind CNN

in sistemul dezvoltat de mine, pentru segmentarea semantica am folosit in total un set
de 31964 imagini din cele 4 baze de date publice. Am folosit o singura clasa de etichete, cea
a suprafetei de drum. in urma eliminarii imaginilor de bazele de date care au mai putin de
2500 de pixeli adnotati ca si suprafata de drum a rezultat un set de 28366 imagini de antrenare
si 3534 imagini de validare. Deoarece bazele de date au un raport diferit intre Tnaltimea si
latimea imaginilor sursa, am ales folosirea unei dimensiuni standard. Astfel toate imaginile au
fost scalate la dimensiunea 256 x 256 pixeli.

Sistemul de predictie a zonei de drum pe care un vehicul se poate deplasa foloseste
la baza o retea U-Net [Ronneberger2015] modificata de mine, care primeste date de intrare
perechi de imagini de dimensiune 256 x 256 pixeli, iar iesirea retelei, predictia (imaginea
segmentata) va fi tot sub forma unei imagini de dimensiune 256 x 256 pixeli. Imaginile sunt
incarcate de pe hard disk folosind functii din OpenCV. Fiecare canal reprezinta informatia de
intensitate pentru albastru, galben sau rosu, in intervalul 0 - 255, astfel datele sunt de tipul
“uint8” (date de tip intreg pe 8 biti). Imaginile eticheta sunt incarcate pe 1 canal, ele avand
valoarea intensitatii 255 pentru zona de drum (“driveable area”) si cu valoarea intensitatii 0
pentru tot ce nu reprezinta carosabil. Aceste imagini sunt transformate in matrice de valori
reale (numere in virgula mobila) scalate in intervalul (0...1), un format mai potrivit pentru
antrenarea si validarea retelelor neuronale. Un exemplu de date de intrare pentru retea este
ilustrat in Figura 25.

Figura 25. Exemple de imagini folosite la antrenarea retelei. Stanga: imagini color ale scenei, dreapta:
imaginile eticheta cu carosabilul. Sursa imagini: [Yu2018].
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Deoarece functiile neliniare de activare vor avea ca rezultat date de tip “float”, nu este
nici o diferenta sesizabila daca datele de intrare ar fi fost de tip intreg, iar oricum algoritmul de
“backpropagation” necesita ca datele sa fie valori ce aproximeaza cat mai bine numere reale,
astfel ca folosirea tipului “float” va duce la o invatare mult mai eficienta si la fel de rapida. In
plus, tipul de date “float” pe 32 biti este optimizat foarte bine la nivel hardware pe arhitecturile
moderne de CPU si GPU.

Am ales utilizarea unei retele de tip “encoder-decoder” deoarece implementarile care
folosesc convolutii dilatate au o utilizare foarte mare a memoriei, iar retelele de tip U-net sunt
foarte eficiente pentru acest tip de proiect. Pentru functia de cost (“loss”) am utilizat functia
"binary cross entropy”, dar in timpul antrenarii am monitorizat si coeficientul Sorensen-Dice.
Antrenarea retelei convolutionale functioneazd mai bine daca se folosesc date mai multe.
Generarea de date de antrenare se poate face usor prin folosirea unor tehnici de augmentare
pentru extindere bazei de date initiale. In sistemul propus de mine am folosit urmatoarele
tehnici de augmentare: generare de variatii de intensitate aleatorii ale imaginii de intrare in
spatiul de culoare HSV, translatarea imaginii sau rotirea si scalarea aleatoare, dar si oglindirea
imaginii pe orizontala.

intreaga parte de antrenare si predictie folosind retele neuronale a fost scrisa in
limbajul de programare Python si folosind software-ul TensorFlow [Tensor] si Keras [Keras].
De asemenea, pentru a facilita procesul de augmentare si pre-procesare a imaginilor am
folosit si software-ul OpenCV [OpenCV].

Reteaua neuronala convolutionala de tip U-Net modificatd a fost inspirata din
[Ronneberger2015] si [Keng2017] si are urmatoarea structura: 5 straturi de codificare, un strat
central si 5 straturi de decodificare. Un strat de codificare este caracterizat de urmatoarele
operatii:

- convolutie cu nucleu de dimensiune 3 x 3 in primele trei niveluri de codificare (d1, d2,
d3) si nucleu de 5 x 5 la ultimele doua niveluri de codificare (d4, d5)

- normalizarea lotului (“batch normalization”)

- functie de activare de tip “ReLU” (Rectified Linear Unit)

- convolutie cu nucleu de dimensiune 3 x 3 Tn primele trei niveluri de codificare (d1, d2,
d3) si nucleu de 5 x 5 la ultimele doua niveluri de codificare (d4, d5)

- normalizarea lotului (“batch normalization”)

- functie de activare de tip “ReLU”

- operatie de agregare “max pooling” cu pas (“stride”) de 2 x 2

Stratul central al retelei este compus din:

- convolutie cu nucleu 3 x 3

- normalizarea lotului (“batch normalization”)
- functie de activare de tip “RelLU”

- convolutie 3 x 3

- normalizarea lotului

- functie de activare de tip “ReLU”

Un strat de decodificare are urmatoarele operatii:
- deconvolutie (“‘up sampling”) cu nucleu 2 x 2
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- concatenare la nivel de canale (de exemplu primul strat de decodificare "d1” este
concatenat cu ultimul din codificare "u5”)

- deconvolutie cu nucleu 3 x 3 in primele trei niveluri de codificare (u1, u2, u3) si nucleu
de 5 x 5 la ultimele doua niveluri de codificare (u4, ub)

- normalizarea lotului

- functie de activare de tip “RelLU”

- deconvolutie cu nucleu 3 x 3 in primele trei niveluri de codificare (u1, u2, u3) si nucleu
de 5 x 5 la ultimele doua niveluri de codificare (u4, u5)

- normalizarea lotului

- functie de activare de tip “RelLU”

- deconvolutie 3 x 3

- normalizarea lotului

- functie de activare de tip “RelLU”

lesirea retelei va fi data de rezultatul a inca unui strat convolutional cu nucleu 1 x 1 si

cu o functie de activare de tip sigmoida. O reprezentare grafica a nivelurilor retelei este
ilustrata in Figura 26.
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Figura 26. Arhitectura retelei U-net modificata.

Antrenarea am efectuat-o intr-un maxim de 50 de epoci (“epochs”) si cu o dimensiune
a lotului de date (“batch size”) de 16. Astfel la 28366 imagini de antrenare am folosit 1772 pasi
de antrenare (“steps per epoch”), iar pentru validare am folosit un total de 220 de pasi
(“validation steps”). Timpul de antrenare a unei epoci este in medie 460 secunde (~336 ms /
pas) pe un sistem desktop echipat cu 2 placi video de tip Nvidia 1080 Ti. O analiza a
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minimizarii functiei de cost in timpul antrenarii timp de 50 de epoci este prezentata in Figura
27. Se poate observa oprirea antrenarii dupa 34 de epoci, deoarece am folosit un proces de
monitorizare care este declansat dacd nu se imbunatateste rezultatul dupd 5 epoci
consecutive. in grafic se observa si faptul ca rezultatul functiei de cost scade, iar metrica loU
(“dice coeff’) converge spre valoarea 1, ceea ce inseamna o suprapunere foarte buna intre
imaginea de predictie a retelei si imaginea eticheta de antrenare.
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Figura 27. Rezultatul antrenarii dupa 34 de epoci: functia de cost (“loss”) scade, iar coeficientul
Sorensen-Dice (“dice coeff’) converge spre valoarea 1.

O predictie a retelei convolutionale neuronale pe o imagine din setul de testare din
baza de date CityScapes este prezentata in Figura 28.

prelan,

Figura 28. Exemplu de predictie a retelei. Stanga: imaginea de intrare color, centru: rezultatul
segmentarii (predictia), dreapta: imaginea etichetata (“ground truth”). Sursa imagine: [Cordts2016].

Putem observa capabilitatea retelei de a distinge precis intre zona de carosabil si alte
obiecte sau obstacole din scena. De asemenea, aceasta solutie produce rezultate foarte bune
si pe imagini capturate cu sistemul propriu de achizitie, dupa cum se poate observa in Figura
29. Aceste imagini sunt complet diferite fata de cele din setul de antrenare.
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Figura 29. Rezultatele segmentarii: stanga: imaginea color de intrare, centru: imaginea segmentata
(predictia retelei), dreapta: imaginea de intrare avand ca masca imaginea segmentata.

Totodata, in Figura 29 se poate remarca si performanta buna a retelei in scenarii de
trafic complexe unde sunt multe vehicule in scena. Aceasta delimitare precisa a ce este
carosabil si ce nu este foarte utila pentru crearea unui sistem de perceptie monocular unde
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nu avem informatii despre adancime sau alte informatii din scena. Astfel, am ales folosirea
acestei zone “free space” pentru a crea un sistem de perceptie monocular folosind un filtru de
particule bazat pe o harta de masuratori. Probabilitatea predictiei este data de intensitatea
imaginii, astfel ca o probabilitate de 1 (maxima) ca un pixel sa fie in clasa corecta va fi egala
cu valoarea intensitatii egala cu 255 (alb).

Din testele efectuale am observat de asemenea faptul ca datorita folosirii unor praguri
mari pentru variatia saturatiei si a intensitatii in spatiul de culoare HSV din timpul antrenarii,
reteaua este capabild sa genereze predictii corecte chiar daca imaginea de intrare este de tip
“grayscale”. Acest lucru reprezinta un avantaj, deoarece reteaua se poate folosi si cu baze de
date din trafic mai vechi, unele bazate pe sisteme de stereo-viziune, care de obicei sunt
“grayscale”.

Timpul de predictie mediu pe seturile de validare a fost de 15 milisecunde pe un sistem
dotat cu 2 placi video Nvidia 1080 Ti si de 410 milisecunde pe un CPU Intel i7 6700K. Pentru
evaluarea performantei am folosit setul de validare CityScapes care contine 500 imagini si
adnotari, dar si setul de validare al bazei de date BDD care are 965 imagini si adnotari. Am
calculat urmatoarele metrici pentru evaluarea si analiza performantei: loU (“intersect over
union”), numarul de pixeli ai clasei clasificati corect (“true positive” - TP), numarul de pixeli din
afara clasei care sunt clasificati incorect ca parte din clasa (“false positive” - FP), pixeli din
afara clasei clasificati corect (“true negative” - TN) si pixeli ai clasei care sunt clasificati incorect
ca parte din alta clasa (“false negative” - FN). Pe baza acestora se pot calcula urmatoarele
statistici: rata de detectii corecte a pixelilor de clasa (“true positive rate” - TPR) sau “sensitivity”
care e o masura a proportiei de pixeli TP care sunt detectati corect, rata de detectii corecte a
pixelilor care nu sunt parte din clasa (“true negative rate” - TNR) sau “specificity” reprezinta
proportia de pixeli TN care sunt detectati corect. Am calculat si rata de detectie a pixelilor FP
(“false positive rate” - FPR), acuratetea (ACC - numarul de pixeli clasificati corect impartit la
numarul total de pixeli), precizia (PPV) proportia de rezultate corecte (numarul de pixeli TP
impartit la TP si FP) si “F1 score”, o masura a acuratetei unui test, care este media armonica
dintre ACC (acuratete) si TPR (“sensitivity”). Rezultatele pe setul de date de validare
CityScapes este prezentat in Tabel 4.

Tabel 4. Comparatie intre rezultatele obtinute pe setul de validare CityScapes complet si cel filtrat.

CityScapes complet CityScapes filtrat |
TPR 0.955701892257 0.95438612877 |
TNR 0.982337011493 0.98192927691 |
FPR 0.0176629885072 0.0180707230898 |
PPV 0.96130156874 0.964383092247 |
ACC 0.973773363955 0.972594330276 |
F1 0.949254206254 0.959358567961 |
loU 0.911535794241 0.9218915742 |
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in Tabel 4 am prezentat o analizd intre setul de validare complet (500 imagini) si
acelasi set filtrat (483 imagini). Din setul initial am eliminat imaginile in care adnotarile nu sunt
relevante pentru detectia de drum: de exemplu sunt imagini in care zona de drum (“driveable”)
nu este marcatd corespunzator sau chiar deloc (Figura 30). In aceste situatii reteaua
dezvoltatd de mine oferd o predictie desi imaginea de adnotare (“ground truth”) nu este
corectd, iar acest lucru va afecta metricile si statisticile.

MG

PRED GT
PRED GT

Figura 30. Exemple de imagini din setul de validare CityScapes in care adnotarea pentru drum nu
este realizata (coloana din dreapta), iar reteaua reuseste sa identifice corect zone de drum pe care se
poate conduce (in centru) - vehiculele parcate confirma faptul ca zona poate fi considerata
“driveable”.

In setul de validare al bazei de date Berkeley Deep Drive (BDD) am identificat de
asemenea erori la adnotari. Acest set prezinta abateri foarte grave, deoarece exista imagini
in care zona de cer este codificata la fel ca si cea de drum, rezultdnd imagini de adnotari
complet eronate. Diferite astfel de exemple sunt ilustrate in figura de mai jos.
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Figura 31. Exemple de adnoté&ri eronate din setul de validare al bazei de date Berkeley Deep Drive. in
unele imagini se poate observa ca zona de cer este marcata ca si carosabil, in timp ce alte imagini au
adnotari incomplete sau partiale. Se poate remarca faptul ca in aceste situatii reteaua ofera predictii
foarte apropiate de realitate. Sursa imagini: [Yu2018].

Majoritatea imaginilor de acest gen au fost eliminate si a rezultat un set de date filtrat
avand un total de 938 imagini, in timp ce setul complet de validare contine 965 imagini. Analiza
statistica este prezentat in Tabel 5, unde se poate observa si diferenta de precizie si acuratete.

Tabel 5. Comparatie intre rezultatele obtinute pe setul de validare Berkeley Deep Drive complet si cel
filtrat.

BDD complet BDD filtrat |
TPR 0.961435813189 0.965269719435 |
TNR 0.983920917501 0.985030022461 |
FPR 0.0160790824994 0.0149699775389 |
PPV 0.935984230719 0.941434547361 |
ACC 0.978937005997 0.980868157789 |
F1 0.944925543374 0.950524922466 |
loU 0.90792355061 0.9173262331 |

Am efectual aceeasi analiza si pe setul de date KITTI si KITTI Semantic, iar rezultatele
sunt in tabelul urmator.

Tabel 6. Analiza segmentarii pe setul de validare KITTI si KITTI Semantic.
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KITTI KITTI SEMANTIC |
TPR 0.9130502755 0.8611070882 |
TNR 0.9635749148 0.949929774 |
FPR 0.03642508525 0.05007022597 |
PPV 0.8561038004 0.8395499963 |
ACC 0.953883329 0.9292096384 |
F1 0.8836605262 0.8501919162 |
loU 0.840760074 0.7881281115 |

Pentru aceste doua baze de date ale Karlsruhe Institute of Technology rezultatele nu
sunt la fel de bune, dar la o analizé a predictiilor sub un anumit scor se poate observa ca
exista anumite adnotari incomplete, unde reteaua ofera uneori un rezultat mai bun decat ce e
marcat in setul de date. O serie de astfel de exemple sunt ilustrate in Figura 32, Figura 33 si

Figura 34.

Figura 32. Reteaua ofera predictie corecta si asupra zonei de drum de pe sensul opus, dar are
dificultate cu zona de trotuar ce este clasificata gresit. Sursa imagini: [Geiger2012].

PRED GT
Figura 33. Zona de drum este clasificatd complet pana la limita vehiculelor parcate (centru) fata de
masca originala (dreapta). Sursa imagini: [Geiger2012].

IMG
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Figura 34. Reteaua are anumite dificultati in zone de umbra si iluminare neuniforma a scenei. Sursa
imagini: [Geiger2012].

Setul de validare Mapillary contine de asemenea unele imagini adnotate gresit, dupa
cum se poate observa in figura urmatoare:

INPUT

Figura 35. Exemplu de adnotare eronata in baza de date Mapillary in care zona de trotuar este
marcata ca fiind zona de drum (imaginea din dreapta). Sursa imagine: [Neuhold2017].

Pe setul de validare al bazei de date Mapillary scorul loU este 0.87. De altfel, am
identificat o buna parte de imagini adnotate la fel de eronat si in seturile de antrenare, in
special in baza de date BDD. Se poate remarca faptul ca uneori cifrele rezultate din statistici
s-ar putea sa nu reflecte intotdeauna realitatea, iar aceste retele neuronale convolutionale
sunt dependente in mare parte de un numar cat mai mare de date adnotate corect. Reteaua
prezentatd Tn aceasta sectiune reuseste sa nu “invete” gresit aceste adnotari eronate, dar
totusi are uneori dificultati in detectia zonei de drum, in special unde sunt zone de pavaje sau
de iluminare foarte proasta (cel mai adesea cu soarele direct in fatd). Uneori si partea de
trotuar este clasificata incorect, iar o parte din aceste detectii proaste este prezentata in figura
de mai jos:
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Figura 36. Exemplu de predictii eronate ale retelei de segmentare. In centru este ilustrata predictia
retelei, iar in dreapta este imaginea “ground truth”. Sursa imagini: [Cordts2016], [Yu2018].

Majoritatea dintre aceste erori se pot rezolva prin suplimentarea de date corecte (in
special pentru zone de pavaje) sau prin extinderea retelei pentru predictii multi-clasa si
antrenarea mai multor clase (de exemplu antrenare drum si trotuar separat). Totusi, in
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conditiile in care anumite imagini din setul de antrenare sunt gresite, reteaua dezvoltata de
mine a obtinut o valoare a metricii loU de 0.91 si 0.90 pe cele doua seturi de validare filtrate
(CityScapes si BDD).

Tabel 7. Comparatie cu metode similare pe setul de validare din baza de date CityScapes.

Model CNN Scor ”loU” drum |
DeepLab [Chen2018] 0.986 |
E-Net [Paszke2016] 0.974 |
CNN multi-class teza 0.922 |
CNN teza 0.911 |

in Tabel 7 am prezentat rezultatele de evaluare pe setul de validare din baza de date
CityScapes [Cordts2016]. Rezultatele obtinute de mine sunt comparabile cu cele din literatura
de specialitate. Diferenta de scor este data de faptul ca imaginile de antrenare folosite in alte
solutii sunt de minim doua ori mai mari: de obicei de la 500x500 pixeli sau mai mari, fata de
256x256 pixeli cat am folosit eu. Dimensiunea imaginilor de intrare are un efect direct
proportional asupra timpului de predictie, de exemplu pe imagini de 512x512 pixeli timpul de
predictie este de 33-35ms, in timp ce pe imaginile 256x256 timpul este de 15ms. Totodata,
rezultatele obtinute in cadrul acestei teze sunt fara post-procesare (de exemplu CRF), pe
imaginea segmentata se aplica doar o binarizare cu prag fix. Totodata, exista si posibilitatea
ca retelele cu scor foarte mare de loU sa reflecte o invatare eronata pe imaginile adnotate
gresit (se face de fapt “overfitting”). Tn tabelul de mai sus am prezentat si scorul obtinut prin
antrenarea aceleasi retele extinsa ("CNN multi-class”) incat sa prezica un total de patru clase
(drum, trotuar, vehicule si cer), iar rezultatul este cu un procent mai mare decéat reteaua
antrenata sa prezica doar clasa de drum.

Scopul solutiei prezentate in aceasta teza este de a avea o segmentare suficient de
buna si de rapida incat sa poata fi folosita ca hartd de masurare a scenei intr-un filtru de
particule.

2.13.4 Urmarire prin particule folosind o harta de ocupare

Imaginile segmentate folosind tehnicile descrise in sectiunea anterioara sunt integrate
ntr-un framework probabilistic, bazat pe o harta dinamica a scenei din jurul autovehiculului.
Din detectia zonei libere de drum, putem considera ca tot ce nu este drum reprezinta un posibil
obstacol si poate fi interpretat si urmarit in timp. Astfel, aceasta solutie este utila pentru a
detecta orice tip de obstacol, nefiind limitata doar la pietoni sau vehicule. Pentru
implementarea acestei functionalitati am ales folosirea unei harti de ocupare bazata pe un
filtru de particule. Aceasta solutie reprezintd o implementare proprie a ideilor prezentate in
lucrarea [Danescu2011].
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Sisteme bazate pe filtre de particule sunt folosite in sisteme pentru roboti mobili sau
vehicule autonome pentru urmarirea obiectelor sau pentru localizare. Abordarile bazate pe
filtre de particule sunt intense din punct de vedere computational, dar dezvoltarea solutiilor
hardware si cresterea puterii de procesare din ultimii ani faciliteaza crearea unor sisteme in
timp real. Aceste abordari pot fi folosite pentru estimarea sistemelor neliniare, multi-modale.

Harta de ocupare bazata pe filtre de particule este o reprezentare dinamica a scenei
care are efectul de perspectiva eliminat. In aceastd implementare obstacolele din scena sunt
compuse din particule, fiecare avand o pozitie individuala si un vector de viteza. Harta de
ocupare este structurata in celule de 20 cm x 20 cm. Probabilitatea unei celule de a fi ocupata
este datd de numarul de particule din acea celula. Particulele din aceasta solutie au un rol
dublu: ele formeaza ipoteze (similar cu algoritmul CONDENSATION [Isard1998]) sau pot fi
considerate elemente de baza a mediului, cu proprietatea ca particulele se pot deplasa dintr-
o celuld in alta, astfel reusind o reprezentare dinamica a scenei Tnconjuratoare. Prin
deplasarea particulelor se va realiza si partea de predictie a starii scenei.

Crearea si migrarea particulelor se face avand la baza o masuratoare a scenei cu
efectul de perspectiva eliminat (IPM), in acest caz reprezentata de o harta binara de ocupare
in care obstacolele sunt reprezentate cu alb si fundalul cu negru. Generarea hartii binare de
ocupare se poate face folosind tehnica descrisa in sectiunea 2.12.3, unde imaginea scenei cu
efectul de perspectiva eliminat este binarizatad utilizdnd un prag adaptiv (sau fix) si apoi
analizata folosind linii radiale care pornesc din centrul camerei. Totusi, sistemul propus in
aceasta teza foloseste direct imaginea de drum segmentatd de CNN din care apoi este
eliminat efectul din perspectiva. Aceasta imagine este apoi analizata folosind tehnica din
sectiunea 2.12.3: se scaneaza zona din fata vehiculului propriu incepand din punctul in care
este montata camera prin folosirea unor linii radiale. De-a lungul acestor linii se va gasi punctul
de contact al unui obstacol cu asfaltul (ecuatiile 45-48). Un exemplu de harta binara de
ocupare este ilustrat in figura urmatoare:

Figura 37. Harta binard de ocupare (dreapta), obtinuta din imaginea de drum segmentata
(stanga). Sunt ilustrate si o parte din razele de-a lungul carora se cauta tranzitii de intensitate.
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Sistemul de coordonate folosit in sistemul implementat va avea axa Z aliniata
longitudinal cu vehiculul si axa e orientata inspre fata, iar axa X este transversala cu vehiculul
si orientata spre dreapta. Obstacolele din scena sunt reprezentate de un set de particule
definit astfel:

S ={pi | pi = (ci, i, vei, vry), i = 1 ... N} (49)

Fiecare particula are o pozitie in harta de ocupare si o componenta de viteza. Pozitia

6.0

unei particule este definita de randul “r”, corespunzator distantei de-a lungul axei Z a scenei
3D si o coloana “ci”, reprezentand pozitia laterala pe axa X, iar viteza este definita de “vr” si
“vci” (componente de viteza pentru fiecare axa a hartii de ocupare). Numarul total de particule
din scena “Ns” nu este cunoscut initial si depinde de numarul de obstacole detectate in scena,
dar acest numar (Ns) este actualizat de fiecare datad cand un nou obstacol este descoperit

prin masurare.

Probabilitatea unei celule “C” de a fi ocupata de un obstacol (ecuatia 50) este estimata
ca raportul dintre numarul de particule a caror pozitie coincide cu pozitia celulei "C” si numarul
total de particule permise pentru o singura celula Nc.

po(c) = M=t Trened (50)

Parametrul “Nc” reprezinta numarul total de particule dintr-o celula “C” suportat de
catre sistem si este constant. in unele implementéri pe dispozitive mobile I-am setat la o
valoare redusa, de exemplu 50, in timp ce pe un sistem desktop poate fi setat mai mare: 200
de particule totale intr-o celula. Alegerea acestei valori constante reprezinta un compromis
intre acuratetea dorita si performanta sistemului. O valoare mare inseamna ca pentru o celula
se mentin simultan mai multe ipoteze de viteza, prin urmare sistemul de urmarire va avea o
estimare mai buna a vitezei si poate gestiona mai bine obiectele care se misca rapid in scena.
Cu toate acestea viteza algoritmului va scadea, deoarece numarul total de particule din scena
va fi direct proportional cu “Nc”.

Daca presupunem ca exista doar un singur obiect intr-o celula din harta de ocupare,
putem calcula viteza celulei ca fiind egala cu viteza medie a particulelor asociate acesteia

(ecuatia 51):

ZpieS,xi=xc.,Zi:zc,(vciﬂ]ri)

(veg,vr,) = (51)

[{pi€S | ri=rc,ci=cc}

Astfel, populatia de particule este suficient de reprezentativa pentru densitatea de
probabilitate a ocuparii si a vitezei pentru intreaga harta de ocupare. Ipotezele cu viteza
multipla pot fi mentinute simultan pentru o singura celuld, iar incertitudinea de ocupare este
reprezentatd de numarul variabil de particule asociate celulei. Algoritmul de urmarire care
utilizeaza modelul lumii are la baza crearea, deplasarea si distrugerea particulelor din celule,
un proces condus de informatiile de masurare (harta de ocupare binara).
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Figura 38. Migrarea particulelor dintr-o celula in alta in harta de ocupare.

Primul pas al algoritmului de urmarire este cel de predictie si este aplicat pe fiecare
particula. Pozitia particulelor din set este modificata (Figura 38) in functie de viteza lor (ele se
misca n concordanta cu vectorul propriu de viteza) si in functie de parametri de miscare ai
vehiculului propriu cititi din senzorii vehiculului sau ai dispozitivului mobil: GPS, accelerometru
Si giroscop (ecuatia 52).

ZvAtsinE

d=—" (52)

In ecuatia 52 At reprezinta intervalul de timp dintre m&suratori, in care vehiculul se
deplaseaza o distanta d, avand o viteza de deplasare v, iar ¥ este rata de rotatie a vehiculului
propriu ("yaw rate”). O particula din harta de ocupare este deplasata folosind ecuatia 53, unde
dc si d; sunt calculate din distanta d (ecuatia 52) ajustata in functie de rata de rotatie in raport
cu dimensiunea celulei.

Cn] _ [cosy —sinlp] c _[dc]
[Tn] B [Sim,l) cosy [r] d, (53)
Modelarea incertitudinii modelului de miscare in raport cu miscarea obiectelor din

lumea reala este realizata prin adaugarea unor valori aleatorii la pozitia si viteza fiecarei
particule (6¢ ,0r ,dvc si évr), avand efectul unei difuzii stohastice (ecuatia 54).

c 1 0 At 07fCn 5c

_{o 1 0 At||™ or
vel=lo 0o 1 och *sve (54)
Ur 0O 0 0 1Ly dvr

Al doilea pas al algoritmului este procesul de actualizare, mai specific procesarea
informatiilor masurate si se bazeaza pe harta binara de ocupare a celulelor creata prin
procesarea imaginii IPM.

Informatiile din masurare sunt folosite pentru a pondera particulele si apoi pentru a le
reesantiona intr-un singur pas. Prin ponderare si reesantionare, particulele dintr-o celula se
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pot multiplica sau distruge, iar Intreg procesul este descris in lucrarea [Danescu2011]. Ultimul
pas este de a calcula viteza si apoi de a estima probabilitatea unei celule de a fi ocupata de
un obstacol.

e-:f.iﬁ*

T
!
L ]

If i

Figura 39. Ponderare si reesantionare particule in celulele hartii de ocupare. Ponderea de ocupare a
unei celule este codificata prin intensitatea celulei in imaginea din stanga. In dreapta se observa
efectul actualizarii: particulele sunt create sau eliminate.

In procesul ajustérii si actualizarii particulelor este utilizatd harta binara obtinuta in
urma masurarii scenei, iar in lucrarea [Danescu2011] autorii au folosit o harta binara obtinuta
din prelucrarea datelor masurate cu un sistem de stereo-viziune. Incertitudinea pozitiei unui
obstacol este data de incertitudinea procesului de masurare folosind stereo-viziunea. Pozitia
laterala a unui obstacol depinde de incertitudinea distantei fatd de obstacol. Pentru a folosi
aceasta abordare pe un sistem monocular, a fost adaptata metoda de calculare a incertitudinii
distantei spre un obstacol folosind imaginea cu efectul de perspectiva eliminat (IPM) si
intreaga solutie a fost publicatd in [Danescu2016a]. Procesul de estimare a distantei dintre
vehicul si un obstacol din scena este ilustrat in Figura 40.

Figura 40. Masurarea distantei spre obstacol in imagini IPM.

Unghiul de inclinare a camerei si inadltimea la care este montata fata de sol “h” sunt
cunoscute din procesul de calibrare. Corespondenta dintre un punct in imaginea 2D si un
punct 3D din scena se face folosind proiectia perspectiva. Un pixel din imaginea IPM va
corespunde unei linii din camera ce trece prin centrul optic formand unghiul “6” cu linia
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verticala (spre sol). Cunoscand “h” si unghiul “6”, distanta “z” din Figura 40 se poate calcula
folosind ecuatia 55.

z = htanf (55)

inaltimea camerei fatd de sol se poate considera fixa, astfel doar unghiul “6” va
determina o incertitudine in procesul de masurare a scenei, deoarece vehiculul va circula pe
suprafete neregulate, uneori denivelate si va accelera si decelera (afectdnd unghiul de
observare a obstacolelor din scena). Abaterile mici ale suprafetei reale a drumului de la
presupunerea initiala a drumurilor plate se pot modela ca fiind erori in unghiul “6”. Totusi
deviatiile semnificative, care nu sunt temporare, nu pot fi modelate in acest sistem si vor
conduce la estimari si rezultate gresite. in primé& faz&, pentru a trata aceste situatii am ales o
valoare 06 = 0.25° determinata experimental, iar apoi am folosit punctul de fuga pentru
calcularea unghiului de inclinare si pentru corectarea deviatiilor (capitolul 3).

Relatia dintre incertitudinea distantei “z” si “0” este de fapt deviatia standard a erorii

(7

unei masuratori “z” si se calculeaza astfel:

d
0, = ﬁae (56)

Ecuatia 56 se poate rescrie:
o, = h(1 + tan?0)oy (57)

Folosind ecuatia 55, prin inlocuirea tangentei se poate obtine ecuatia finala pentru

“

incertitudinea distantei “z” (ecuatia 58).
2
o,=h (1 + %) Og + 0,9 (58)

Valoarea o, reprezinta o constanta cu rolul de a trata alte incertitudini sau erori care
nu se pot modela. Din o; putem determina incertitudinea pozitiei laterale “x” (ecuatia 59).

Ox = xzﬂ + 00 (59)

in ecuatiile de mai sus, o, si 0x modeleaza deviatia standard a erorii la masurare,
exprimata in coordonatele “Z” si “X” din harta dinamica de ocupare, scalate la dimensiunea
unei celule D = 20cm. Pentru fiecare celula din harta dinamica de ocupare, functia de densitate
de probabilitate a unei celule de a fi ocupata in urma unei masuratori este calculata folosind
functia Gaussiana bivariata, care utilizeaza distanta pe coloane “dx” si distanta pe linii “dz”
calculata intre pozitia in celuld si pozitia obstacolului cel mai apropiat din harta binara de
obstacole. Folosind aceste distante si valorile incertitudinilor din ecuatile 58 si 59,
probabilitatea unei celule de a fi ocupata este definita astfel:

_1((dz)? (dx)?
Pocupat = me 2((02) +(ax) ) (60)
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in functie de probabilitatea masuratorii pocupat, particulele dintr-o celula sunt fie
multiplicate, fie distruse. Astfel, populatia de particule este aliniatd cu masuratoarea scenei.
Metodele hartii de ocupare dinamice a scenei pentru crearea particulelor noi, deplasarea,
multiplicarea sau distrugerea lor, foloseste datele din harta binara obtinuta in urma masuratorii
scenei (analiza imaginii IPM).

Deoarece in celulele individuale ale hartii de ocupare se afla particule, ele pot fi
grupate in functie de asemanarile lor, astfel incat se pot extrage cuboide din ele. Algoritmul
de grupare ia in calcul proximitatea celulelor, vectorii lor de viteza si deplasarea lor pentru a
extrage regiuni conectate care vor reprezenta un obiect. Doua celule sunt grupate daca:
distanta dintre ele este de maxim 3 (poate fi o celula goala intre), diferenta de orientare dintre
vectorii de viteza este de mai putin de 30°, si dacd ambele celule au probabilitatea de a fi
ocupate de un obstacol de minim 0.5. in final, din aceste zone conectate este extrasa o forma
dreptunghiulara orientata, iar din aceasta va fi construit cuboidul 3D (Tnaltimea cuboidului este
setata fixa avand 1,5 metri pentru toate obiectele). Algoritmul de extragere de cuboide din
particule este acelasi cu cel prezentat in lucrarea [Danescu2016a].

Figura 41. Framework-ul probabilistic de perceptie a scenei.

Figura 41 ilustreaza etapele de procesare din cadrul framework-ului probabilistic. Tn
imaginea din stanga se pot observa etapele procesarii si crearea hartii de ocupare dinamica:
prima imagine reprezintd scena cu efectul de perspectiva eliminat (IPM), in a doua este
ilustratd imaginea segmentata IPM (obtinuta din reteaua neuronald convolutionala), a 3-a
imagine ilustreaza particulele si culoarea lor este codificata in functie de vectorii de viteza (la
fel ca in [Danescu2011]: nuanta culorii reprezinta directia de mers, saturatia reprezinta
magnitudinea vitezei, iar intensitatea codificd probabilitatea de ocupare). In imaginea din
dreapta este prezentat rezultatul procesarii si gruparii particulelor si a celulelor in obstacole.
Particulele sunt de asemenea proiectate si ilustrate in imaginea de perspectiva a scenei.
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Pentru a evaluare acurateta sistemul de perceptie, distanta pana la obstacole este
comparata cu distanta obtinuta dintr-un sistem bazat pe stereo-viziune. Rezultatul este ilustrat
in tabelul figura urmatoare:

40 -

Obstacle Distance (m)

51 =+ Monocular

Stereo-KF

Figura 42. Comparare distante sistem propriu (monocular) vs. stereo-viziune. Axa verticala reprezinta
distanta, iar cea orizontala reprezinta cadrul curent procesat.

in acest test este calculata distanta pana la un singur vehicul aflat in fata pe parcursul
mai multor cadre (800, aproximativ 80 secunde), timp in care ambele vehicule accelereaza
sau deceleaza, modificandu-si distanta dintre ele. Folosind sistemul bazat pe stereo-viziune
ca si referinta, eroarea MAE pentru masurarea distantelor este de 1.02m, iar RMSE este
1.33m. Unele figuri folosite in aceasta sectiune au fost deja publicate in articolul
[Danescu2016a].

2.13.5 Extensii si imbunatatiri ale framework-ului probabilistic

Framework-ul probabilistic a fost extins pentru a putea urmari obiectele si cand
acestea ies din cAmpul vizual al camerei foto. Astfel, Tn acest sistem imaginea IPM va avea o
anumita dimensiune, iar harta de probabilitate poate fi diferita (in acest caz a fost setata
latimea egala cu cea a imaginii IPM si inaltimea egala cu dublul imaginii IPM). Pentru aceste
modificari am setat o probabilitate ca o celula sa fie ocupata de 0.5 pentru toate celulele in
afara campului vizual. In acest mod particulele care apartin unor obiecte ce au iesit cadrul
imaginii sunt pastrate in harta de ocupare pana vor “iesi” de tot din hartd sau vor fi distruse
daca nu sunt actualizate de o noua masuratoare.
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Figura 43. Se poate observa faptul ca se mentin ipoteze despre obstacole (particule) si in spatele sau
lateralul vehiculului propriu pentru obstacole care au fost deja urmarite, dar care au iesit din zona
vizibila a imaginii.

In Figura 43 este ilustratd o captura de ecran dintr-o secventa pe o portiune dreapta
de drum cu vehicule parcate pe fiecare parte si vehicule aflate in miscare. Obstacolele statice
extrase din filtrul de particule sunt ilustrate cu galben, iar cele dinamice sunt cu albastru. Se
poate observa ca se mentin ipoteze de obstacole si pentru cele iesite din cadrul imaginii.
Totodata, prima figura reprezintd imaginea de perspectiva cu cuboidele desenate, a doua
imagine reprezinta particulele. In ultima figurd am reproiectat scena dintr-o laterala, in care
sunt ilustrate cuboidele, particulele si zona alba care este suprafata de drum segmentata de
CNN.

a) Procesare varfuri de histograma

O altd imbunatatire a framework-ului fatd de tehnicile pe care le-am publicat in
[Danescu2016a], este pre-procesarea imaginii de masurare. Pentru a imbunatati detectia de
vehicule din zona segmentata (“free-space”) am folosit o tehnica avand la baza unele idei din
lucrarea [Bertozzi1998].

Obstacolele ating asfaltul doar cu rotile, iar acest lucru este amplificat in imaginile IPM,
de unde rezulta o perceptie falsa a distantei pana la obstacole (in special la cele indepartate).
Am rezolvat aceasta problema prin analiza histogramei radiale a fiecarui vehicul si prin unirea
varfurilor, adica umplerea zonei goale dintre rotile unui vehicul. Histograma radiala este creata
din raze avand originea n punctul focal (Figura 44).
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Figura 44. Prima imagine este cea de originald, a doua si a treia ilustreaza histograma radiala
desenata peste imaginea IPM, respectivimaginea IPM segmentata, iar ultimele trei figuri ilustreaza:
graficul histogramei, aria zonei A1 si aria zonei A2 (pe axa orizontala se observa si unghiul de
scanare exprimat in grade).

Varfurile din histograma sunt identificate prin calcularea maximelor locale si apoi sunt
procesate pentru a identifica perechi de linii care descriu marginile unui obiect. Pentru acest
calcul am utilizat tehnica descrisa in [Bertozzi1998] si am calculat raportul dintre aria zonei Al
din histograma si aria valorilor din zona A2 din histograma. A1 reprezinta aria intregii zone
dintre cele doua varfuri, in timp ce A2 reprezinta aria zonei “libere” dintre varfuri (practic este
A1 minus valorile din histograma intre cele doua varfuri).

Al

Ecuatia 61 reprezintd calculul raportului pentru determinarea varfurilor care vor fi
conectate. Avand aceste perechi de linii care vor corespunde unui obiect, urmator pas a fost
umplerea zonei dintre varfuri. Aceasta operatie are rolul de a imbunatati semnificativ procesul
de masurare din filtrul de particule si al hartii de ocupare, deoarece este importanta
determinarea zonei de contact si a distantei de la vehiculul propriu la restul de vehicule din
scena observata. Pentru umplere, este nevoie de gasirea celor 4 puncte ale poligonului
convex: 2 puncte din linia din stdnga a marginii vehiculului si 2 puncte ale liniei din dreapta.
Perechea de puncte ale unei linii este data de punctul de contact din imagine (tranzitia de la
zona de “free space” la obiect) a celui mai inalt punct din varful histogramei si punctul cel mai
indepartat de pe linie spre extremitatea imaginii. Figura 45 reprezinta un exemplu unde aceste
puncte sunt desenate sub forma unor cercuri gri.
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Figura 45. Punctele de contact pentru determinarea poligonului convex (stanga) si efectul umplerii
poligonului (dreapta).

Efectul aplicarii acestor operatii este ilustrat in figura urmatoare (Figura 46), unde se
poate observa o imbunatatire semnificativa a modului in care sunt generate particulele in harta
de ocupare (ele vor forma un obiect asemanator cu cel real).

Figura 46. Imbunatatirea hartii dinamice de ocupare. Perechi de imagini cu particulele generate in
functie de imaginea de masuratoare (segmentata) utilizata.

de creare a particulelor va functia mai eficient si robust. Asadar, principalele dezavantaje ale
unui sistem monocular pot fi solutionate si adresate prin utilizarea retelelor neuronale
convolutionale, dar si printr-o pre-procesare eficienta a datelor de intrare.

b) Rafinare parametri camera

Parametri extrinseci referitori la unghiul de inclinare si cel de giratie se pot corecta si
rafina in timpul procesarii. Pentru fiecare imagine dintr-o secventa se genereaza un numar
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total de N imagini cu efectul de perspectiva eliminat (IPM), fiecare avand un unghi de inclinare
diferit. In mod similar se procedeaza si pentru a genera N imagini IPM avand N unghiuri de
giratie diferite. Acest pas se poate aplica dupa ce se face o auto-calibrare a camerei (fie prin
folosirea tehnicilor descrise in sectiunea 3.10 sau in 3.12.

in sistemul de perceptie monocular am generat N = 10 imagini IPM color ale scenei
folosind variatii de 0.1 grade n jurul valorii unghiului de inclinare calculat folosind filtrul Kalman
extins din sectiunea 3.12.2. Tn urmatorul pas, cele 10 imagini IPM generate sunt binarizate cu
un prag fix si apoi sunt detectate obstacolele din scena folosind algoritmul descris in sectiunea
3.6. Aceste 10 imagini IPM binare reprezinta posibile harti de ocupare, care sunt comparate
cu harta de ocupare dinamica a filtrului de particule (generata din imaginea segmentata din
CNN folosind algoritmul din sectiunea 3.6) si se calculeaza procentului de pixeli care se
suprapun. Imaginea cu un procent mai mare de un prag fix reprezinta o potrivire mai buna a
datelor asupra scenei urmarite, ceea ce inseamna ca se poate ajusta unghiul de inclinare
pentru a mari precizia si robustetea sistemului.
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Figura 47. In stanga sunt cele 10 imagini IPM avand unghiuri de pitch diferite, in centru sunt ilustrate
aceleasi imagini procesate care apoi sunt comparate cu harta curentd de ocupare a filtrului de
particule (ilustrata in dreapta).

Totodata am generat si zece imagini IPM cu unghi de giratie diferit la o variatie tot de
0.1 grade si aplicat aceeasi abordare. Un exemplu de zece imagini IPM si zece harti de
ocupare calculate din ele este ilustrat in Figura 47. Harta de ocupare din filtrul de particule
este folositd pentru validare si ajustare a parametrilor deoarece va estima cat mai apropiat
deplasarea vehiculelor in scena si va fi mai putin influentata de trepidatii si miscari ale camerei
n timpul condusului.

2.13.6 Informatii 3D din imaginea 2D

Pentru a implementa o perceptie si mai eficientd, am ales sa integrez si o retea
neuronala pentru a determina informatii 3D ale obiectelor urmarite din imaginile 2D ale scenei.
Astfel, ultimul pas al acestui sistem monocular de perceptie consta in utilizarea unui CNN
antrenat pentru a gasi rotatia locala a unui obiect si dimensiunile aproximative ale obiectului
exprimata direct in metri. Aceasta idee a fost initial prezentata in lucrarea [Chen2016c¢], unde
autorii au antrenat pe baza de date KITTI [Geiger2012] si au avut rezultate promitatoare.
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Estimarea dimensiunilor 3D si a orientarii unui obiect este realizata prin extinderea unei retele
de detectie a obiectelor care ofera dreptunghiuri de incadrare in interiorul carora se afla
obiectele detectate. Principala constrangere este data de faptul ca obiectul tridimensional din
scena se afla in interiorul dreptunghiului 2D din imagine, astfel ca proiectia 3D a acestuia se
va afla in interiorul aceluiasi dreptunghi (chenar) de incadrare obtinut din detectorul de
obiecte. Antrenarea unei retele (SSD MobileNet) pentru detectia de obiecte este prezentata
pe larg in sectiunea 3.12.1. Regresia unghiului de orientare este facuta folosind functia de
cost “smooth L1”. O alta abordare pentru determinarea dimensiunii si orientarii vehiculelor
este lucrarea [Mousavian2017]. Procesul de regresie a dimensiunilor vehiculelor este facilitat
de faptul ca variatia dimensiunilor nu este foarte mare (de exemplu autobuzele sunt
aproximativ de aceeasi dimensiune, camioanele de asemenea, etc.), iar acestea nu se
schimba pe masura ce orientarea lor este diferita. Din acest motiv autorii au antrenat direct
dimensiunile si nu vectorul de translatie al obiectelor. in [Mousavian2017] orientarea obiectelor
este determinata prin discretizarea unghiului de orientare si impartirea lui in intervale (“bins”),
fiecare predictie avand si un grad de probabilitate p; ca orientarea obiectului sa se afle in
intervalul i.

Am ales sa utilizez o retea similara, cu mici modificari ale functiei de cost prezentata
in articol. Reteaua neuronala convolutionald are primele 5 straturi la fel cu cele ale retelei
VGG16 [Simonyan2014]. Am folosit tehnica de invatare prin transfer si am initializat ponderile
primelor 5 straturi cu cele are retelei VGG16 antrenata pentru clasificarea obiectelor din
imagini. lesirea ultimei convolutii este apoi folosita pentru regresia dimensiunilor, orientarii i
a unei probabilitati a orientarii. Structura retelei este urmatoarea:

- primul strat este format din doua convolutii (C1) cu 64 filtre cu nucleu de 3 x 3 urmate
de operatia de agregare cu maxim (“max pooling”)

- al doilea strat are doua convolutii (C2) avand 128 filtre de dimensiune 3 x 3 urmate de
“max pooling”

- stratul al treilea contine trei convolutii (C3) cu 256 filtre de 3 x 3 si apoi operatia de
agregare “max pooling”

- al patrulea strat are trei convolutii (C4) cu 512 filtre avand kernel de 3 x 3 si urmate de
agregare “max pooling”

- ultimul strat de trei convolutii (C5) este tot cu 512 filtre cu nucleu de 3 x 3

- dimensiuni: strat complet conectat (“fully connected”) FC1 de dimensiune 512 obtinut
din stratul C5, urmat de o activare ReLU si de operatia de “dropout” (setata cu
probabilitate de 0.5)

- dimensiuni: strat complet conectat (FC2) de dimensiune 3 (pentru informatiile despre
dimensiunea vehiculelor: Iatime, lungime, inaltime); functia de cost MSE este folosita
pentru calcularea erorii la invatare intre dimensiunile din baza de date (“label’) si cele
din stratul FC2 (“predictie”)

- orientare: strat complet conectat (FC3) de dimensiune 256 obtinut din stratul C5, urmat
de o activare ReLU si de o operatie de “dropout” (cu probabilitatea 0.5)

- orientare: strat complet conectat (FC4) de dimensiune 2 * numarul de intervale “BIN”
(in acest caz BIN = 2), urmat de o normalizare a orientarii folosind L2; BIN este inmultit
cu 2 deoarece se va face predictia pentru valoarea functiei sinus a unghiului de
orientare si pentru cosinus; rezultatul FC4 normalizat este folosit impreuna cu functia
de cost L2 pentru regresia corectiei unghiului de orientare

- probabilitate: strat complet conectat (FC5) de dimensiune 256 obtinut din stratul C5,
urmat de o activare ReLU si de operatia de “dropout” (cu probabilitate de 0.5)
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- probabilitate: strat complet conectat (FC6) de dimensiune BIN, avand functia de cost
“cross entropy” pentru regresia probabilitatii unui unghi de face parte dintr-un interval
sau altul
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Figura 48. Arhitectura retelei: primele 5 straturi din VGG16 urmate de mini-reteaua de calculare a
dimensiunilor, a unghiului de orientare si a probabilitatii unghiului de orientare.

Predictia unui unghi este mai robusta daca este parametrizat prin sinus si cosinus,
astfel se va face predictia a doua valori care sunt in intervalul [-1, 1]. Totodata, dupa cum a
fost prezentat initial Tn lucrarea [Mousavian2017], unghiul de orientare este cuantificat
(discretizat) si apoi impartit in intervale (“bins”), iar reteaua va face predictia asupra unei valori
de corectie a rotatiei care trebuie aplicata orientarii centrale dintr-un interval. lesirea stratului
complet conectat “FC6” prezice probabilitatea de a fi intr-un interval sau altul. Am folosit un
total de 2 intervale (“bins”), iar functia de cost pentru regresia orientarii este L2, unde se
calculeaza de fapt diferenta intre cosinus (valorile reale minus cele prezise) si diferenta intre
sinus (valorile reale minus cele prezise). Functia de cost a orientarii va calcula in primul pas
valoarea de mijloc a intervalului (“fancora”) din care face parte unghiul real (“ground truth” -
GT) si apoi va calcula diferenta intre unghiul real si predictie (folosind “L2”), practic se va
calcula corectia care trebuie aplicata valorii de sinus si cosinus unghiului prezis din interval
pentru a obtine valoarea de sinus si cosinus ale unghiul real (GT). Clasificarea pentru gasirea
intervalului corect al orientarii este realizata prin functia de cost “cross entropy” si apoi prin
aplicarea operatiei de “softmax” se obtine distributia de probabilitate. Se alege probabilitatea
cea mai mare si apoi se recalculeaza unghiul de orientare. Functia de cost pentru regresia
dimensiunilor este “mean squared error” (MSE). Antrenarea retelei am efectuat-o intr-un total
de 200 epoci iar dimensiunea lotului este 8 si rata de invatare 0.0001. Functia de cost finala
este compusa prin ponderarea celor 3 functii de cost. In articolul [Mousavian2017] este
mentionata ponderarea functiilor de cost, dar nu sunt date ponderile exacte folosite, iar dupa
mai multe teste si experimente am ales valorile prezentate in ecuatia 62.

loss = 6 * lossorientare + 3 * lossdimensiune + 1% lossprobabilitate (62)
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Unghiul local de rotatie (giratie) al unui obiect in sistemul de coordonate al camerei
este ilustrat in Figura 49. Antrenarea retelei a fost facuta pe baza de date KITTI care ofera
aceste orientari ale vehiculelor din scena. Unghiurile de orientare din KITTI sunt in intervalul
[-180°, 180°], de aceea primul pas Tnhaintea antrenarii consta in ajustarea unghiurilor prin
mutarea lor in intervalul [0°, 360°]. Tn Figura 49 n stanga se pot observa exemple de unghiuri
de orientare locala a vehiculelor in sistemul de coordonate al camerei: un vehicul vazut din
spate va avea unghiul de orientare -90°, iar daca vine spre camera si este privit din fata va
avea unghiul +90°. In lucrarea [Mousavian2017] autorii au implementat si calcularea unghiului
dintre raza proiectata din camera pana in centrul obiectului in raport cu axa longitudinala
proprie a obiectului (Bcamera - cunoscand parametri intrinseci ai camerei acest unghi se poate
determina usor), dar n cadrul sistemului de perceptie monocular prezentat in aceasta teza
acest unghi nu este asa de relevant, deoarece urmarirea obstacolelor se face intr-o harta 2D
cu efectul de perspectiva eliminat care este aliniata la sistemul de coordonate al camerei.

o
RE

'90°

Figura 49. Orientarea locala a unui vehicul (6 local) in sistemul de coordonate al camerei si orientarea
n raport cu raza ce porneste din centrul camerei pana in centrul obstacolului (6 camera).

Rezultatul antrenarii retelei dupa 200 de epoci este ilustrat in Figura 50.
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Figura 50. Functia de cost scade si este stabila.

Predictia pe un singur chenar de incadrare dureaza in medie 0.0067 ms. O comparatie
intre 100 de unghiuri de orientare prezise de retea si cele din setul de validare este ilustrata
in Figura 51.
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Figura 51. Comparatie intre orientarile prezise de retea (“pred”) si cele din baza de date de validare
(“GT”"). Unghiurile sunt exprimate in grade.

In Figura 51 se poate observa faptul ca la unele predictii diferenta este foarte mare
(>160°), ceea ce inseamna o confuzie a retelei asupra orientarii unui obiect: daca este privit
din spate ar putea orientarea -90°, iar acelasi obiect vazut din fatd va avea orientarea +90°.
Tindnd cont de acest aspect, daca am schimbat semnul unghiurilor unde diferenta intre
predictie si valoarea reala (“ground truth” - GT) este mai mare de 150°, am obtinut o medie a
distantei angulare de 23.17°, fatd de o medie de 39.89° daca nu am aplicat nici o ajustare a
unghiurilor. Pentru calcularea mediei am folosit distanta angulara dintre 2 unghiuri care este
calculata in modul urmator:
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dist = cos™*(cos(a; — a3)) (63)

in ecuatia 63 unghiul a; este predictia si a. este valoarea reald (GT), iar in Tabel 8
este afisatd eroarea MAE si RMSE pe setul de validare pentru predictia orientarii.

Tabel 8. Evaluare predictie unghi orientare pe setul de validare.

MAE RMSE
11.36° 21.99°

Aceste valori au fost obtinute pe setul de validare din baza de date care contine un
total de 1494 imagini si perechi de fisiere text care contin chenare de incadrare pentru obiecte
si informatii despre orientare si dimensiuni, in timp ce setul de antrenare este format din 5987
imagini si fisiere text cu informatii aditionale (acelasi format ca si cel de validare).

Datorita utilizarii a unei camere diferite, cu parametri si distanta focala diferita,
rezultatul predictiei din aceasta retea neuronala pentru dimensiunea obiectelor este in general
cu un grad scdzut al preciziei. In schimb, reteaua este foarte utild pentru determinarea
orientarii obiectelor si produce rezultate apropiate de cele reale. Figura 52 prezinta rezultatele
detectiei de vehicule folosind reteaua SSD MobileNet, iar in Figura 53 este afisata predictia
orientarii si a dimensiunii pentru fiecare vehicul.

Figura 52. Imaginea de intrare avand obstacole detectate si marcate prin chenare de incadrare
obtinute din reteaua SSD MobileNet.
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Figura 53. Rezultatul predictiei retelei de regresie a orientarii si dimensiunii vehiculelor.

Dimensiunea si orientarea locala a unui vehicul este integrata in filtrul de particule, mai
specific Tn algoritmul de grupare al particulelor care extrage cuboide din particulele din celule
asemanatoare. Corespondenta dintre vehiculele detectate de CNN si cele urmarite de filtrul
de particule se face prin calcularea coeficientului Sorensen Dice (loU). Am calculat loU intre
latura din fata sau cea din spate a cuboidului si chenarele de incadrare din reteaua neuronala
convolutionald SSD MobileNet. Situatiile cu un scor loU mai mare de 0.5 sunt considerate
valide si se modifica dimensiunile cuboidului si orientarea cu cele din reteaua artificiala din
acest capitol. Astfel se obtine fuziunea datelor dintre retele convolutionale neuronale si
urmarirea prin filtrul de particule.

Rezultatul fuziunii datelor este ilustrat in Figura 54 unde este afisata o vedere de sus

a scenei in care este afisat rezultatul extractiei de cuboide direct din filtrul de particule Tn
paralel cu varianta ajustata si imbunatatita.
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Figura 54. Fuziunea datelor folosind reteaua CNN pentru orientarea obiectelor si a dimensiunilor.
Prima imagine reprezinta cuboidele extrase din filtrul de particule, in centru sunt ilustrate cuboidele cu
orientarea si lungimea lor ajustata din CNN. Ultima imagine reprezinta o vedere de sus a scenei cu
aceleasi obiecte (normale din filtrul de particule vs. ajustate din CNN).

Aceasta sectiune a prezentat o abordare de gasire a unghiului de orientare local al
unui vehicul dintr-o imagine 2D, abordare care nu este originala ci este o versiune similara a
celei prezentate in [Mousavian2017]. Am incercat de asemenea si regresia directa a unghiului
de orientare folosind functia de cost L1, ca in lucrarea [Chen2016c], dar rezultatele au fost
nesatisfacatoare. Modul de folosire si integrare cu filtrul de particule este propriu si original si
reprezinta contributia principala din aceasta sectiune. Scopul sistemului de perceptie este de
a utiliza atat viziune artificialda prin procesare de imagini, cat si folosirea retelelor
convolutionale neuronale si integrarea si fuziunea acestor module de procesare.

2.13.7 Arhitectura sistemului

Arhitectura sistemului de perceptie monocular este ilustrata in Figura 55. Sistemul
consta intr-o componenta de achizitie capabila sa preia date din traficul rutier sio componenta
de procesare, care va prelucra datele. Achizitia este implementatd momentan folosind
dispozitive mobile, dar se poate extinde in asa fel incat imaginile noi sa fie capturate si de alte
camere foto Tmpreuna cu senzorii externi. Componenta de procesare este separata,
implementata pe un sistem desktop sau laptop. Totusi, o parte din perceptie se poate efectua
direct pe dispozitivul mobil, dupa cum am prezentat in lucrarea [Danescu2016a] (unde se face
o urmarire bazata pe filtre de particule cu o harta de ocupare generata din segmentarea cu
un prag fix a imaginii). Comunicarea intre sistemul de achizitie (dispozitiv mobil) si modulul de
procesare se poate face fie printr-o conexiune fizica cu un cablu de tip USB sau chiar prin
WiFi Direct (aceasta functionalitate nefiind inca implementata si nu este disponibila pentru
toate dispozitivele mobile).
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Figura 55. Sistemul de perceptie monocular a traficului rutier.

Sistemul contine doua componente de procesare principale: un modul scris in limbajul
C++ si un modul scris in Python. Componenta scrisé in Python este pentru a folosi retelele
neuronale antrenate, in timp ce modulul C++ este responsabil pentru partea de procesare a
datelor: urmarirea obstacolelor folosind filtrul de particule (generarea si predictia hartii de
ocupare dinamica si actualizarea masuratorii folosind datele din reteaua neuronald), afisarea
rezultatelor intermediare de procesare, dar si afisarea procesarii si a rezultatelor finale.

Comunicarea intre cele doua module este implementata printr-un server local folosind
socket-uri pentru a transmite datele. Serverul este realizat in Python si are rolul de a procesa
cererile primite de la client, modulul scris in C++. Imaginile sunt procesate offline, pe un sistem
desktop si sunt stocate pe disc. Modulul principal, cel de C++ va citi pe rand fisierele dintr-o
anumita secventa. Indexul imaginii curente procesate va fi trimis prin socket-uri catre modulul
Python. Astfel, modulul C++ (clientul) va trimite cereri catre modulul Python (server) pentru a
segmenta semantic o anumita imagine folosind reteaua convolutionala de segmentare, dar si
pentru a detecta obstacole folosind o altéd retea neuronala. De asemenea, predictiile de
obstacole din a doua retea sunt folosite ca si intrare pentru o a treia retea neuronala care va
oferi predictii despre dimensiunile obstacolelor (exprimata in metri) si orientarea locala a lor
(exprimata in radiani). Rezultatele sunt transmise Tnapoi spre modulul C++ dupa cum
urmeaza: rezultatul segmentarii, adica harta noua de segmentare este stocata pe disc iar
modulul C++ asteapta pana cand serverul scrie noul fisier si apoi il va citi pentru a-I folosi in
crearea hartii dinamice de ocupare; rezultatele din reteaua de predictie a obstacolelor din
scena este transmisa prin socket-uri inapoi in C++ si stocata ca o lista de tip float continand
coordonatele dreptunghiurilor care incadreaza obstacolele; informatiile din a treia retea,
despre orientarea si dimensiunea fiecarui obstacol este transmisa tot prin intermediul socket-
urilor sub forma unei liste de tip float. Procesul de comunicare intre module este ilustrat in
Figura 56. Din testele realizate, transmiterea datelor folosind un hard disk nu introduce
intarzieri semnificative in fluxul de procesare, mai ales daca sunt folosite unitati de tip SSD
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pentru stocarea datelor. De altfel, am testat si solutiile existente de incarcare de CNN si
predictie direct in C++ cu software-ul OpenCV, dar nu au fost imbunatatiri la timpii de
procesare. Predictia si scrierea pe SSD prin server-ul Python si apoi citirea imaginii
segmentate in C++ dureaza aproximativ 40 ms per imagine, in timp ce predictia direct in C++
dureaza undeva la 140 ms, deoarece solutiile existente nu sunt foarte bine optimizate sa
execute predictia folosind placile grafice. Pe viitor aceste probleme vor fi rezolvate, iar sistemul
va fi adaptat si actualizat.

Server
Python

Figura 56. Procesul de transmitere a datelor intre client (modul C++) si server (modul Python).
Rezultatul segmentarii semantice este salvat pe disc (SSD sau HDD) si apoi citit in modulul C++.

Cererile din server sunt procesate secvential, pe rand pentru a nu “sari” peste cadre.
Rezultatele partiale, de exemplu harta de masurare a scenei, sunt afisate in modulul C++
folosind software-ul OpenCV.

Tn Python este creat un server de tip TCP local pe un port definit, in acest caz am ales:
“localhost:9998". Este necesara definirea unui “handler” unde sunt definite functiile si
metodele serverului. Astfel, am folosit o clasa unde sunt definite diferite metode pentru a
incarca cele trei retele neuronale si ponderile lor, metoda de procesare a unei cereri, dar si o
metoda pentru a sterge modelele incarcate si a opri serverul. Concret, metodele sunt
urmatoarele:

- handle(): metoda principalda de unde se verifica daca CNN-urile au fost
incarcate sau nu si de unde se creeaza un thread nou pentru a procesa cererea

- processRequest(): metoda de procesare a unei cereri, unde sunt cititi bitii care
contin datele despre dimensiunea imaginii si locatia de pe disk, iar apoi sunt
apelate cele trei metode de inferenta pentru fiecare CNN individual:
dolnference() pentru a genera predictii despre obstacole,
doOrientationinference() pentru predictiile asupra orientarea si dimensiunea
obstacolelor detectate cu prima retea si doSegmentationinference() care va
genera segmentarea semantica si va salva pe disc imaginea noua; dupa
inferenta folosind cele trei CNN-uri este construit un sir (“string”) continand un
rezultatele structurate ca un document de tip JSON
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- loadModel(): metoda de incarcare a retelelor neuronale convolutionale, apelata
din handle()

- clearModel(): metoda de inchide sesiunile existente si de a reseta modelele
CNN fincarcate in memorie

Imaginile rezultate din segmentarea semantica sunt salvate pe disc folosind acelasi
nume cu cel al imaginii sursa, dar cu sufixul “_mask” adaugat la final. Citirea acestei imagini
n modulul C++ este realizatd doar dupa ce server-ul a trimis un semnal de confirmare
(“acknowlegde”). O verificare suplimentara se face si prin verificarea existentei pe disc a
fisierului nou cu sufixul definit.

Modulul C++ comunica prin socket-uri TCP cu serverul, iar pentru a implementa
aceasta conexiune am folosit software-ul QT [Qt], mai specific pachetul “QTCPSocket”. Se
creeaza un thread nou prin care se stabileste conexiunea la adresa “localhost” pe portul setat
anterior (9998). Prin executia normala a modulului C++ pe desktop, sunt parcurse si procesate
pe rand imaginile dintr-o secventa din traficul rutier. Asadar, locatia pe disc a fiecarei imagini,
dar si dimensiunea acesteia sunt transmite prin socket spre server pentru a fi procesata. Dupa
transmiterea acestor informatii, modulul C++ asteapta pana primeste date pe socket. Citirea
este realizatd folosind o structura de tip JSON pentru a facilita mai usor organizarea
informatiilor despre detectii: serializarea, respectiv deserializarea datelor. Pe socket se
transmite sub forma de “string” un sir de obiecte JSON (“JSONArray”), unde fiecare obiect
(“JSONODbject”) reprezinta de fapt coordonatele in imagine a chenarului de incadrare a unui
obstacol (coordonatele in imagine ale punctului din stdnga sus si ale punctului din dreapta
jos). In data ce fisierul JSON este citit de pe socket, executia normala a programului este
reluata si datele pot fi procesate in C++.

Dupa terminarea inferentei folosind serverul local, modulul C++ va genera procesarea
acestor rezultate si va crea harta de ocupare dinamica folosind filtrul de particule. Tot aici sunt
citite de pe disc si informatiile din senzori capturate Tn timpul procesului de achizitie a datelor.
Se citesc astfel datele din accelerometru, giroscop, GPS si viteza. Acestea sunt folosite Tn
harta de ocupare dinamica pentru a crea particule dinamice cu viteza ajustata in functie de
viteza de deplasare a vehiculului, dar si pentru a crea imaginea cu efectul de perspectiva
eliminat (unde sunt folosite informatiile despre distanta focala si rata de rotatie).
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Figura 57. Modulul de procesare scris in C++ pe desktop unde se poate observa: imaginea color pe
care sunt desenate cuboidele extrase din particule (ilustrate Tnh zona din stanga), imaginea scenei cu
cuboide si zona de drum “driveable” reproiectata (centru sus), rezultatul detectiei de vehicule din CNN
(stdnga jos), imaginea segmentata de CNN (centru jos), iar in dreapta este imaginea IPM.

Intreg modulul de procesare a fost dezvoltat pentru a putea testa si implementa diferite
abordari intr-un mediu offline pe un sistem desktop, dar folosind un "webcam” sau orice
camera video atasata la un laptop acest sistem poate fi portabil si utilizat intr-un vehicul de
dezvoltare. Algoritmii testati se pot implementa ulterior si pe platforme “embedded” sau chiar
pe dispozitive mobile inteligente care sa fie integrate direct intr-un vehicul, acesta fiind
obiectivul principal pentru dezvoltarea si continuarea acestui proiect de cercetare.

2.14 Concluzii

in cadrul acestui capitol am descris retele neuronale artificiale si utilizarea lor in
domeniul viziunii artificiale prin implementarea unor retele neuronale convolutionale. Am
descris principalele arhitecturi de retele artificiale, am scris o comparatie intre clasificare si
regresie si apoi o descriere a functiilor de activare. Totodata, am prezentat diferite tehnici de
initializare si actualizare a ponderilor unei retele neuronale, precum si functiile de cost potrivite
pentru clasificare, regresie sau segmentare semantica. Acest capitol descrie si segmentarea
semantica folosind retele neuronale si prezintd o comparatie a celor mai bune arhitecturi la
momentul scrierii tezei. Deoarece principalul obiectiv este de a crea un sistem de perceptie
monocular, am descris de asemenea si alte implementari existente folosind o singura camera,
in special cele existente deja pe dispozitive mobile. Tot in acest capitol este o descriere a
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tehnicilor de a estima adancimea (distantele) in imagini monoculare. Aceasta sarcina se poate
face in doua modalitati: folosind retele neuronale convolutionale sau prin metode clasice,
bazate pe geometrie direct in imaginea cu efectul de perspectiva eliminat. Cea mai importanta
realizare este descrisa in sectiunea 2.13 in care am descris sistemul de perceptie. Prima data
am prezentat bazele de date existente care sunt folosite in antrenarea unor retele artificiale si
pentru testarea algoritmilor, iar apoi am descris sistemul de achizitie propriu. Avand datele din
trafic, urmatorul pas in implementarea perceptiei a fost dezvoltarea unei retele convolutionale
pentru segmentarea semantica, mai specific pentru a detecta zona de drum dintr-o imagine.
Am prezentat arhitectura U-NET modificata pentru segmentare si apoi rezultate pe datele
achizitionate de sistemul propriu. Din imaginea de drum segmentata am creat o harta de
ocupare care este folosita pentru generarea de particule, iar acestea sunt urmarite folosind
filtrul de particule. Am descris modul de creare a particulelor, ponderarea si reesantionarea
lor. Am prezentat anumite extensii si imbunatatiri prin procesarea imaginilor si apoi prin
rafinarea parametrilor camerei, iar in final am prezentat o implementare a unei retele
neuronale convolutionale pentru a determina dimensiunea si orientarea obiectelor detectate
din scena. Modul in care este folosita impreuna cu algoritmul de urmarire ("tracking”) este unic
si reprezintd o contributie originala. in final este descrisa intreaga arhitectura a sistemului de
perceptie care are la baza module de procesare scrise in limbajul C++ (pentru partea de
procesare a imaginilor si de urmarire) si in limbajul Python (pentru predictia folosind CNN).

2.14.1 Contributii

Principalele contributii originale descrise in acest capitol sunt: crearea unui sistem
propriu de achizitie de date folosind senzorii disponibili pe un dispozitiv mobil inteligent
(camera foto, senzori de pozitie prin satelit, accelerometru, giroscop, etc.) si apoi crearea unor
baze de date proprii si implementarea unei modalitati de a vizualiza aceste date pe sisteme
desktop.

Am realizat un sistem de perceptie bazat pe o singura camera, combinand retele
neuronale convolutionale pentru a identifica obiecte din scena si apoi am folosit un filtru de
particule pentru a le urmari in timp. Primul pas consta in implementarea unei retele artificiale
pentru segmentarea semantica, avand la baza arhitectura retelei U-NET.

Am realizat o adaptare originala a filtrului de particule bazat pe o harta de ocupare
dinamica din [Danescu2011]. Abordarea descrisa in cadrul acestei teze foloseste o harta de
ocupare extinsa, capabila s& mentina ipoteze despre posibile obstacole si in zona din spatele
vehiculului propriu prin dublarea dimensiunii hartii de ocupare folosite. De asemenea, filtrul de
particule folosit este adaptat pentru a folosi imagini monoculare.

Totodata, am rafinat procesul de creare a hartii binare de masurare ce are la baza
detectia de obstacole. Am analizat histogramele radiale corespunzatoare fiecarui vehicul din
imaginea IPM segmentata si am eliminat zona libera dintre rotile unui vehicul si asfalt, ceea
ce are ca efect o imbunatatire semnificativa in procesul de creare a particulelor. De
asemenea, unghiurile de inclinare si de giratie ale sistemului de perceptie sunt ajustate in
fiecare cadru prin generarea a zece imagini IPM, segmentarea lor folosind un prag adaptiv
(sectiunea 2.12.3) si generarea a zece harti de ocupare candidat, care sunt comparate cu
harta de ocupare curenta din filtrul de particule (generata din imaginea segmentata de reteaua
convolutionald). De altfel, am implementat o versiune modificata a unei retele existente pentru
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a oferi predictii asupra dimensiunii obiectelor detectate in scend, dar si asupra orientarii lor.
Aceste informatii sunt fuzionate cu cele din filtrul de particule pentru a imbunatati robustetea
si precizia sistemului si reprezinta o contributie originala si importanta pentru sistemul de
perceptie monocular.

2.14.2 Publicatii

Din tehnicile prezentate in acest capitol au rezultat urmatoarele publicatii:

1. Razvan Itu, Radu Danescu, "An Efficient Obstacle Awareness Application for Android
Mobile Devices", International Conference on Intelligent Computer Communication
and Processing, pp. 157-163, 2014.

2. Radu Danescu, Razvan Itu, Andra Petrovai, "Sensing the Driving Environment with
Smart Mobile Devices", IEEE International Conference on Intelligent Computer
Communication and Processing, pp. 271-278, 2015.

3. Radu Danescu, Razvan Itu, Andra Petrovai, "Generic Dynamic Environment
Perception Using Smart Mobile Devices", Sensors, Vol. 16, No. 10, Art. No. 1721,
2016.

4. Radu Danescu, Andra Petrovai, Razvan Itu, Sergiu Nedevschi, "Generic Obstacle

Detection for Mobile Devices Using a Dynamic Intermediate Representation”,
Advances in Intelligent Systems and Computing, vol. 427, pp. 629-639, 2016.
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3. Calibrare camera si modelul camerei

3.1 Modelul camerei si fundamentare teoretica

Inainte de procesul de calibrare al camerei, este importantéd o definire a modelului
camerei folosit. Camerele foto sau video digitale, cat si ce clasice au la baza modelul de
“camera obscura”, unde lumina patrunde printr-o deschidere (apertura) mica intr-o camera
sau cutie unde creeaza o imagine rasturnata a scenei. Folosirea unor lentile a dus la formarea
unor imagini de calitate superioara si mai clare. Prin modul in care se formeaza imaginea 2D
a scenei 3D sunt pierdute informatii geometrice relevante: de exemplu distanta pana la
obiectele din scena, liniile paralele din scena se vor intersecta in imagini si ar putea aparea si
anumite distorsiuni cauzate de lentilele folosite din camera.

W

imaginea

formata ~—

u0

distanta

focala f v0

sistem de
lentile ——

centrul optic

]h

\cémp vizual

orizontal

camp vizual
vertical

scena 3D

Figura 58. Modul de formare a imaginii.

in Figura 58 este prezentat modul de formare al imaginii folosind un model de lentile
subtiri (“thin lens model”) bazat pe modelul “camera obscura”. Este de asemenea ilustrata si
distanta focala, cdmpul vizual orizontal si cel vertical, dar si centrul optic al camerei. Punctul
principal (u0, v0) este reprezentat in imagine de raza care trece prin centrul optic si este
perpendiculara pe planul imaginii.

Modelul perspectiva (“pin-hole model”) reprezinta o abstractizare a modelului cu lentile
subtiri in care lentila/apertura este aproximata cu un punct (centrul de proiectie) si unde fiecare
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punct din scena este focalizat. Din camera “trece” o cate raza spre fiecare punct din scena,
iar imaginea din fata camerei la distanta focala f reprezintad planul imaginii obtinut in modelul
“pin-hole”. Totodata, imaginea este reprezentata normal si nu rasturnaté ca in cazul modelului
“camera obscura”. Figura 59 ilustreaza modelul perspectiva al camerei in raport cu sistemul
de coordonate al lumii, in contextul unei imagini obtinute in traficul rutier (este ilustrata si o
suprafata de drum cu linii de marcaje).

coordonate
imagine

.

sistemul de
coordonate al lumii

sistemul de
coordonate al camerei

Xc

Figura 59. Modelul perspectiva cu sistemul de coordonate al camerei si al lumii, dar si planul imaginii.

Modelul perspectiva este cel folosit Tn domeniul viziunii artificiale. Avand un model
geometric definit, proiectia punctelor din scena 3D in imagine este datd de matricea de
proiectie “P” (ecuatia 64) compusa din matricea intrinsecd a camerei “A” si matricea
extrinseca, formata din matricea de rotatie (R) si vectorul de translatie (T).

P=A[R|T] (64)

Matricea “P” va oferi corespondenta intre un punct 3D din sistemul de coordonate al
lumii si un punct 2D in planul imaginii. In continuare voi prezenta modul de calculare si
determinare a parametrilor intrinseci si extrinseci.
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3.2 Parametri intrinseci

Matricea intrinseca este compusa din parametri camerei: distanta focala (fx si fy) si
punctele principale (cx si cy) pe ambele axe. Coeficientii de distorsiune radiala si tangentiala
ai obiectivului reprezinta parametri non-liniari ai camerei care nu fac parte din matricea
intrinseca si sunt de multe ori aproximati prin procesele de calibrare statica intr-un mediu
controlat (de obicei laborator). Ecuatia 65 reprezinta matricea intrinseca a camerei.

f 0 up
A =<o f 170) (65)
00 1

Calcularea distantei focale si a punctului principal reprezinta primii pasi necesari
calibrérii, deoarece acesti parametri formeaza matricea camerei. Formula de calcul este

prezentata in ecuatia 66 (unde 6 este campul vizual orizontal).

f=— (66)

Ztan(g)

In mod analog, se poate calcula distanta focala si cunoscand inaltimea imaginii si
campul vizual vertical. De altfel, distanta focala exprimata in pixeli se poate deduce si
cunoscéand dimensiunea fizica a senzorului de imagine in milimetri, distanta focala in milimetri
si latimea imaginii exprimata in pixeli. Formula de calcul este prezentata in ecuatia 61.

F = (M) * image_widthy, (67)

senzor_widthy,m

Cunoscand campul vizual vertical se poate determina campul vizual orizontal, iar
pentru a lua in considerare raportul dimensiunilor (“aspect ratio”) formula de calcul este:

6
6h = 2atan (aspect * tan (717)) (68)
In ecuatia 68 “6h” este campul vizual orizontal, “Bv” este campul vizual vertical, iar

“aspect” este raportul de aspect al imaginii. Ecuatia 69 reprezinta formula de calcul a cAmpului
vizual vertical in care se tine cont si de nivelul de zoom al imaginii.

zoom

B 100*tan(%)
Oh = 2atan | ——=+ (69)

Folosind ecuatia 66 se poate recalcula distanta focala ajustata in functie de nivelul de
zoom si raportul de aspect prin inlocuirea 6 cu 6h (calculat din ecuatiile 68-69).

Restul de parametri intrinseci ai camerei, adica punctul principal pe axa orizontala cx

si punctul principal pe axa verticala c, sunt de multe ori aproximati ca fiind in centrul imaginii
(latime / 2 si inaltime / 2).
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3.3 Parametrii extrinseci

Asadar, avand parametrii intrinseci urmatorul pas consta in determinarea parametrilor
extrinseci ai camerei. Matricea extrinseca exprima de fapt pozitia si orientarea camerei in
raport cu coordonatele lumii. Vectorul de translatie contine distantd exprimata in metri (sau
cm) a camerei fata de originea sistemului de coordonate al lumii pe toate cele 3 axe. In sisteme
de asistenta a conducatorilor auto, unde camera este montata in parbrizul vehiculului, un
astfel de vector ar putea fi: [W H L], unde “W” este deplasamentul pe axa X, “H” reprezinta
inaltimea fata de sol la care este montata camera (axa Y), iar “L” reprezinta deplasamentul pe
axa Z (distanta de la camera pana in bara fata a vehiculului unde astfel de sisteme sunt
centrate de obicei). Vectorul final de translatie este prezentat in ecuatia 70.

T=WHL)T (70)

Sistemul de coordonate al camerei (Figura 60) este bazat pe regula mainii stangi (“left
hand rule”) unde originea este amplasata in botul vehiculului si aliniata cu planul drumului.

y

Figura 60. Sistemul de coordonate al camerei aliniat pe suprafata drumului si centrat Tn fata
vehiculului.

Matricea de rotatie este calculata prin inmultirea celor trei matrici din ecuatiile 71-73
care descriu rotatia camerei de-a lungul celor trei axe ale sistemului de coordonate 3D.

1 0 0
Rx(0) = <0 cos 8 —sin 6) (71)
0 sin@ cos@
cosy 0 siny
Ry(y) = ( 0 1 0 ) (72)
—siny 0 cosy
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cosy -—siny 0

Rz(y) = (sin Y cosy 0) (73)
0 0 1

R = Rx * Ry * Rz (74)

Matricea de rotatie finala (ecuatia 74) reprezinta orientarea camerei in raport cu lumea
(sistemul de coordonate al lumii). Cele trei unghiuri din fiecare matrice Ry, Ry Si R; sunt de fapt
unghiurile de rotatie in jurul fiecarei axe. Ele reprezinta unghiurile folosite si in aviatie: ‘pitch”
- unghiul de inclinare (ecuatia 71) ce reprezinta rotatia in jurul unei axei transversale X
(perpendiculare), “vaw” - unghiul de giratie (ecuatia 72) care este de fapt rotatia in jurul axei
verticale Y si “roll” - unghiul de rotire (ecuatia 73) care este determinat de rotatia in jurul axei
longitudinale Z (orizontale). In general in sistemele de conducere autonoma camerele sunt
montate avand un unghi de “yaw”si “roll” cat mai apropiate de 0, prin alinierea camerei cu axa
longitudinala si transversala a vehiculului.

Az

camp vizual vertical

Vi) Z

Figura 61. llustrare unghi de inclinare 6 (stanga) si unghiul de giratie y (dreapta).

camp vizual
orizontal ~|

Cunoscand campul vizual vertical si cel orizontal, dar si coordonatele punctului de fuga
din imagine se poate calcula unghiul de inclinare cat si cel de giratie. Formulele de calcul sunt
prezentate in ecuatiile 75-76 si preluate din lucrarea [Nieto2007], unde w si h reprezinta
latimea si respectiv inaltimea imaginii, VPx si VPy sunt coordonatele in pixeli din imagine ale
punctului de fuga, iar aV si aH reprezinta cele doua deschideri angulare (cAmpuri vizuale) ale
camerei.

2VPy,

0 = arctan [tan(xv( - 7)] (75)

Y = arctan [tanah (ZZIP" - 1)] (76)

Avand matricea intrinseca si cea extrinseca putem calcula matricea de proiectie P
(ecuatia 64), iar apoi proiectia unui punct 3D de coordonate (Xw, Yw, Zw) in spatiul imaginii (u,
V) se poate face folosind ecuatiile 77-79.
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u Xy );W
o|= | =2+ 3 77)
1 w {V

y =t (78)
_w
v== (79)

Prin folosirea ecuatiei de mai sus si a matricei de proiectie "P” se poate elimina efectul
de perspectiva din imagini, iar algoritmul este descris in sectiunea 3.6. De altfel, proiectia unui
punct 2D din imagine n spatiul 3D pe planul drumului (unde Y=0) se face folosind ecuatiile
80-88.

a=P00_P20Xu (80)
b=P02_P22Xu (81)
C=uXP23—P03 (82)
d=P10—P20><17 (83)
e=P12—P22XU (84)
f=v X Pz — Pi3 (85)

_(c—=b x 2)

—zbx o) (86)
y=0 (87)

_(@xc-fxa)

_(dxb—exa) (88)

in ecuatile de mai sus se face rezolvarea ecuatiei de proiectie cunoscand
coordonatele de imagine u, v si presupunand cay = 0.

3.4 Stadiul actual al tehnicilor de calibrare a camerei

Calibrarea camerelor este necesara pentru a putea obtine informatii 3D din lumea
reald. Procesul de calibrare a camerelor se refera la determinarea parametrilor interni si
geometrici (parametri intrinseci) si a caracteristicilor despre pozitia si orientarea camerei in
relatie cu scena din lumea reala (parametri extrinseci). Parametri intrinseci sunt reprezentati
de distanta focala, centrul optic si coeficientii de distorsiune radiala si tangentiala (ai lentilelor
obiectivului). Parametri extrinseci vor fi exprimati folosind un vector de translatie si un vector
de rotatie. Acesti parametri sunt utilizati pentru a elimina distorsiuni din imagini si pentru a
determina matricele de transformare din o perspectiva in alta sau pentru a deduce sau calcula
informatii 3D din coordonatele imaginii sau invers (de exemplu determinarea coordonatelor in
imagini 2D a punctelor 3D din lumea reala). O mare parte a cercetarii stiintifice s-a concentrat
pe determinarea unor metode de calibrare automata si cat mai eficienta. In ultimii s-au
dezvoltat multiple metode care se pot imparti in doua categorii mari: metode de calibrare
bazate pe fotogrammetrie si metode bazate pe auto-calibrare. Prima varianta consta in
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observarea unui sablon sau obiect a carui pozitie in scena este cunoscuta (folosirea unor
puncte de calibrare cunoscute, numite si puncte de control). A doua metoda de calibrare nu
utilizeaza informatii despre obiecte si pozitia lor 3D, ci presupune mutarea camerei in scena
statica (obiectele sunt nemiscate, doar camera se va repozitiona) si presupune de asemenea
cunoasterea corespondentelor intre punctele de calibrare din pozitiile diferite. Fotogrammetria
a fost folosita initial Tncepand cu primul rézboi mondial pentru cartografiere (topografie
aeriana). Primele calibrari s-au facut in Canada in anii 1920 pentru a determina punctul
principal, adica zona unde distorsiunea radiala cauzata de lentile este simetrica. Pana in anii
1950 tehnicile erau asemanatoare cu ideile prezentate in Canada. Prin modificarea distantei
focale s-a remarcat faptul ca se poate reduce eroarea cauzata de distorsiunile radiale
[Clarke1998]. Distanta focala “calibratd” inseamna ca distorsiunile radiale sunt echilibrate:
parti egale de distorsiuni negative si pozitive. Totodata la sfarsitul anilor 1940 s-a observat si
faptul ca pot exista distorsiuni tangentiale, care sunt cauzate de alinierea defectuoasa a
componentelor din interiorul lentilelor sau sticla de proasta calitate in lentile.

Principalele variante de calibrare folosind fotogrammetria presupun calcularea matricei
de transformare a proiectiei [AdbelAziz1971], [Strat1984] sau [Ganapaphy1984], optimizarea
neliniara a modelelor de imagini complexe [Faig1975], [Gennery1979], metoda celor doua
planuri [Yakimovsky1978], [Martins1981] sau calibrarea in doi pasi propusa de Roger Tsai
[Tsai1986]. Un mare efort se concentreaza si pe metodele de auto-calibrare [Hartley1997],
[Enciso1997], iar o prima analizd a acestor tehnici a fost prezentatd in [Clarke1998]. In
continuare voi prezenta o lucrare de referinta pentru calibrare, pe care am folosit-o pentru a
compara rezultatele obtinute folosind metodele prezentate in aceasta teza.

Una dintre cele mai populare lucrari este [Zhang2000] care combina elemente atat din
fotogrammetrie (observatia unui model cunoscut), cat si din auto-calibrare (mutarea camerei
in scena statica). Algoritmul de calibrare din lucrare este implementat atat in software-ul
OpenCV [OpenCV], céat si in Matlab [Matlab2019]. Metoda lui Zhang se bazeaza pe minim 3
observatii ale unui model cunoscut (“pattern”) pe o suprafata plana din scena 3D (unde in
general se axa Z = 0), de obicei o tabla de sah la se cunosc numarul de patrate negre dar si
dimensiunea lor in milimetri. Colturile patratelor care se ating din tabla de sah sunt identificate
in spatiul imaginii definit ca [u, v, 1] si vor forma puncte de control pe planul lumii definit ca
fiind: W =[X, Y, 0]. Relatia de corespondenta dintre cele doua planuri este definita de matricea
de omografie H (*homography matrix”) si exprimata in ecuatia 89.

Uu X X
[]=Hx Y|=4A x [ rn t] xX|Y (89)
1 0 1

Ecuatia 90 reprezinta calculul matricei H, determinatd de matricea camerei inmultita
cu un parametru de scalare A.

H =[hy hy; h3] = 2A[nn n t] (90)

Din faptul ca r1 si r2 sunt ortogonale, se obtin urméatoarele doua relatii intre hy si ha:

htA"tA™ hy, = 0 (91)
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REAtA=1h, = h{A~tA 1R, (92)

Din perechile de puncte de calibrare identificate in imagine si punctele din plan, se
estimeaza cate o matrice Hi pentru fiecare imagine “” a scenei folosind metoda DLT (“direct
linear transformation”) descrisa in lucrarea [AdbelAziz1971]. In urmatorul pas, prin ignorarea
coeficientilor de distorsiune se pot determina parametri intrinseci ai camerei (matricea Aj)
pentru fiecare matrice H;. Cunoscand matricea A; parametri extrinseci R; si t; se pot estima
folosind ecuatiile 93-96.

7"1 = /‘lA_lhl (93)
r, = 1A h, (94)
T3 = Tl X rz (95)
t = AA"1h, (96)

Parametrul de scalare lambda (A) este determinat in modul urmator (ecuatia 97):

11
A= hall AT Rl

y) (97)

Coeficientii de distorsiune radiala ki si k2 sunt estimati folosind minimizarea “linear
least squares”, iar in ultimul pas sunt rafinati toti parametri A, ki, ki pentru toate observatiile
(imaginile). Se calculeaza eroarea proiectiei totale pentru corespondentele de puncte si se
fncearca minimizarea acestei erori. Aceasta rafinare reprezinta o problema de optimizare non-
liniara si se rezolva folosind tehnica Levenberg-Marquart [Morel977].

O buna parte din aceste lucrari stiintifice se axeaza pe determinarea simultana a
parametrilor intrinseci si extrinseci ai camerelor folosite. In continuare sunt prezentate diferite
tehnici pentru a determina in mod semi-automat sau complet automat a unor parametri de
calibrare ai camerei folosind fie viziune artificiala sau inteligenta artificiala bazata pe retele
neuronale.

Calibrarea automatd a camerei reprezintd un factor crucial pentru a obtine sisteme
precise si robuste bazate pe viziune artificiala cu scopul de a asista conducatorii
autovehiculelor. Sistemele de perceptie care masoara scena vor necesita o corelatie intre
scena 3D a lumii si imaginea 2D. Aceste corespondente sunt usor de calculat in sisteme
bazate pe mai multe camere (ex: stereo-viziune), dar solutiile bazate pe o singura camera,
monoculare sunt mai usor de folosit si de implementat in practica. Principalul dezavantaj al
unei solutii monoculare este lipsa informatiei despre adancime din scena, informatie prezenta
in sisteme cu doua sau mai multe camere. Pentru a depasi aceste limitari, sistemele
monoculare se bazeaza in general pe constrangeri geometrice impuse scenei: de exemplu
presupunerea ca drumul este plat, ca obiectele sunt de dimensiuni standard, etc., dar aceste
sisteme tot vor avea nevoie de o calibrare corecta. In mod traditional, intreg procesul de
calibrare este unul laborios efectuat intr-un mediu foarte bine controlat (de obicei un laborator),
care presupune masurarea unor obiecte plasate manual in scena observata. Daca ne referim
la plasarea unui dispozitiv mobil pe un parbriz al unui vehicul, aceste constrangeri de calibrare
nu se pot indeplini, de aceea este util un proces de calibrare asistat sau chiar complet
automatizat.
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Calibrarea camerelor reprezinta o zona de interes in cercetare, in contextul sistemelor
de asistenta a conducatorilor auto. Un prim pas in rezolvarea problemei calibrarii este dat de
gasirea punctului din imagine unde liniile paralele din scena 3D a lumii se intersecteaza,
aceste punct fiind numit si punct de fuga (“vanishing point”). Acesta este util pentru
determinarea parametrilor extrinseci ai sistemului camerei. In [Caprile1990] autorii au
prezentat idei similare pentru a determina orientarea camerei inca din anii 1990, unde au
folosit un sistem bazat pe doua camere. In primul pas parametri intrinseci ai fiecarei camere
sunt determinati dintr-o imagine a unui cub (folosit pentru a determina punctele de fuga). in al
doilea pas sunt determinati parametri extrinseci dintr-o pereche de imagini a unui sablon de
calibrare de dimensiuni cunoscute. O alta lucrare folosind punctele de fuga pentru calibrare
este [Wildenauer2012] care foloseste algoritmul RANSAC pentru clasificarea segmentelor de
linii care sunt folosite ca ipoteze ale punctelor de fuga.

Un alt caz unde este necesara o calibrare a unei singure camere video este cel in care
se monitorizeaza traficului rutier. Camera este amplasata intr-o pozitie fixa, iar calibrarea se
poate face prin amplasarea unui sablon pe sosea [Masoud2004], dar se poate face si din
analiza trasaturilor din imagini. Lucrarea [Wang2007] reprezinta un mod de calibrare bazat pe
identificarea marcajelor rutiere (a liniilor de separare a benzilor de circulatie) din care se extrag
segmente. Din intersectia segmentelor se identifica punctul de fuga care este utilizat pentru
calcularea informatiilor despre camera. Totusi, este necesara informatia despre latimea benzii
de circulatie si inaltimea camerei fata de sol sau lungimea unui marcaj detectat in imagine.

Folosirea algoritmilor de flux optic a fost de asemenea utilizata pentru calibrarea
camerelor, in special in contextul vehiculelor inteligente. Algoritmii de flux optic (“optical flow”)
ofera informatii despre viteza proprie a vehiculului, dar si a celorlalte obiecte din scena prin
asignarea unui vector de viteza pentru trasaturile relevante din imagine. In general algoritmii
de flux optic au la baza detectia trasaturilor importante (prin algoritmii SIFT, SURF, etc.) si
gasirea acelorasi trasaturi in cadrele urmatoare. Pentru calibrarea camerelor in vehicule
autonome se face presupunerea ca vehiculul se deplaseaza pe o suprafata plata, astfel incat
segmentele definite de fluxul optic sunt proiectii ale unor linii paralele in sistemul de
coordonate al lumii, iar aceste linii paralele se intersecteaza in spatiul imaginii in punctul de
fuga. Daca deplasarea vehiculului se face drept, iar camera este orientata inainte Tnspre
directia de mers, atunci punctul de fuga va defini si locatia liniei de orizont din imagine. Aceste
informatii sunt folosite pentru determinarea orientarii camerei. Un sistem de calibrare folosind
aceste idei a fost prezentat in [Tan2006], unde camera este montata in lateral si este utilizata
pentru a analiza unghiul mort (“blind spot”). Fluxul optic este util si pentru a determina timpul
pana la o coliziune cu un obstacol (“time to collision”) si este folosit in sisteme de asistenta a
soferilor pentru evitarea accidentelor.

Sistemele de calibrare monoculara pot dispune si de utilizarea unor senzori aditionali
montati pe vehicul, cum ar fi: senzori bazati pe laser sau radar. Calibrarea camerelor folosind
si senzori de tip LIDAR a fost folosita atat in comunitatea stiintifica, cat si in productie de catre
producatorii auto. Lucrarile existente urmeaza in general aceiasi pasi: gasirea corelarii dintre
punctele 3D LIDAR si trasaturile sau muchiile imaginilor 2D de la camera monoculara.
Punctele obtinute din LIDAR sunt aliniate cu punctele imaginii din camera utilizand algoritmi
de potrivire a conturului. Muchiile obiectelor din scena 3D LIDAR sunt proiectate in imagine.
Calibrarea este efectuata prin ajustarea parametrilor extrinseci ai camerei pana cand aceste

94



puncte 3D proiectate in imagine sunt aliniate la trasaturile 2D detectate Tn imaginea camerei.
Astfel de abordari au fost prezentate in [Bileschi2009] si [Levinson2013]. Procedura de
calibrare trebuie sa combine intr-un final toate informatiile senzoriale intr-un sistem de
referinta comun. Lucrarea [Debattisti2013] prezintd o solutie de calibrare intre camera si
senzori bazati pe laser unde se foloseste un triunghi pe post de sablon de calibrare pentru a
extrage corespondente dintre senzori. In [Pereira2016] autorii oferd o solutie de calibrare
automata intre camere si senzori LIDAR prin folosirea unei mingi pe post de sablon de
calibrare. Fiecare senzor din vehiculul autonom va detecta mingea si apoi centrul ei pentru a
determina relatiile dintre senzori, iar pentru o calibrare completa va fi nevoie de cel putin 3
cadre in care mingea sa fie amplasata diferit. Calibrarea folosind o minge a mai fost prezentata
si in lucrarea [Wahab2011], unde autorii au amplasat mingea la distante de cate 10 cm si au
determinat Iatimea ei (in pixeli) in imagini. Apoi au extras relatia dintre latime si distanta pentru
robotul mobil, dar avand erori de pana la 15% la estimarea distantelor. in literatura au mai fost
prezentate abordari de calibrare a camerelor monoculare si prin folosirea unui proiector ce
ilumineaza scena observata cu un model cunoscut de lumini, tehnica fiind cunoscuta sub
denumirea de “lumina structurata”. Astfel de abordari sunt prezentate in [Moreno2012] sau in
[Zhang2006]. Cu toate acestea, utilizarea senzorilor externi reprezintd un factor de cost
suplimentar si reduce mobilitatea si portabilitatea sistemului de perceptie a traficului rutier. De
asemenea, senzorul LIDAR necesita o calibrare cu propria sa metodologie si constrangeri.

Calibrarea folosind retele neuronale a fost propusé inca din anii 1990. In [Lynch1991]
autorii au realizat calibrarea a unui sistem compus din doua camere folosind o retea neuronala
si algoritmul “backpropagation” pentru gasirea corespondentei intre cele doua camere si
sistemul de coordonate al lumii. Maparea neliniard intre sistemele de coordonate ale
camerelor si a lumii este invatd de reteaua neuronald. In lucrarea [Ahmed1999] este
prezentata o solutie ce foloseste o retea cu mai multe niveluri de tip “feed forward” (perceptron
multi-strat). Avand corespondenta intre puncte 3D si 2D, rolul retelei este de a genera
parametri camerei prin regresie. Aceste solutii sunt foarte eficiente ca si timp de executie dupa
ce au fost antrenate retelele, dar au dezavantajul ca necesita informatii “a priori” despre
punctele din scena si cele din imagine. Pregatirea datelor de intrare necesita timp si este un
proces minutios.

3.5 Calculare automata distanta focala

Calcularea distantei focale si a punctului principal reprezintd primii pasi necesari
calibrarii, deoarece acesti parametri formeaza matricea camerei. Am utilizat dispozitive mobile
bazate pe Android pentru perceptie. Pentru a determina distanta focala exprimata in pixeli
este necesara cunoasterea cdmpului vizual orizontal sau vertical. Sistemul de operare Android
ofera o interfata de acces (API - Application Programming Inferface) a parametrilor intrinseci,
astfel se pot obtine valorile cdmpului vizual orizontal dar si cel vertical.
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Figura 62. Determinarea distantei focale cunoscand dimensiunea imaginii si campul vizual.

Figura 62 ilustreazd modul de calcul al distantei focale, bazat pe latimea imaginii si
campului orizontal de vizualizare. Formula de calcul este reprezentata in ecuatia 66 (sectiunea
3.2).

Distanta focala calculata prin folosirea informatiilor din API-ul Android a fost comparata
cu distanta focala calibratd manual. Procesul manual de calibrare este laborios si consta in
amplasarea dispozitivului intr-un punct fix si fotografierea unui model cunoscut (in acest caz
o tabla de sah de dimensiuni 9x6) la orientari si distante diferite si apoi copierea pozelor pe
un sistem desktop si calcularea parametrilor folosind software-ul OpenCV. Figura 63
reprezinta acest proces manual de calibrare. Calibrarea se poate face si in mod analog: prin
amplasarea fixd a modelului de calibrare si mutarea telefonului la orientari si distante diferite.

Figura 63. Calibrare manuala folosind un sablon cunoscut (tabla de sah 9x6): se fac mai multe poze
in care telefonul este mentinut in pozitie fixa, iar tabla de sah este rearanjata in scena la orientari
diferite.
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O comparatie a rezultatelor calibrarii preluat dintr-o lucrare anterioara [Danescu2016a]
si extinsa cu dispozitive mobile mai actuale este prezentata in Tabel 9.

Tabel 9. Distante focale (in pixeli) calculate vs. calibrate.

Samsung | Samsung | Samsung Sony Motorola | HTC One
Galaxy | Galaxy S8 | Galaxy Xperia Moto G Mini 2
S5 (2014) Plus A8 (2018) | Z1 (2013) | (2013) (2014)
(2017)
Dist. focala
calculata 697 502 503 484 598 530
Android
Dist. focala 686 504 504 502 617 520
calibrata
Procent eroare 1.71% 0.31% 0.15% 2.81% 2.96% 1.56%
orizontala
Procent eroare 2.29% 0.41% 0.20% 3.75% 3.95% 2.08%
verticala

Din Tabel 9 se poate observa ca rezultatele, desi nu sunt identice, se afla intr-o marja
de eroare de sub 4% raportat la dimensiunea verticald a imaginii si sub 3% raportat la
inaltimea imaginii si se pot folosi in sisteme monoculare bazate pe dispozitive mobile.
Dispozitivele de ultima generatie (Samsung S8 Plus din 2017 si Samsung A8 din 2018) au
eroarea sub 0.4% datorita avansului tehnologic (lentilele prezinta distorsiuni minimale).

Avéand distanta focala, se poate considera punctul principal ca fiind in centrul imaginii
(latime / 2, inaltime / 2), iar coeficientii de distorsiune sunt ignorati. Folosind aceasta abordare
se poate calcula dinamic matricea intrinseca a camerei caracteristica fiecarui dispozitiv mobil
Android specifica pentru dimensiunea imaginii si a nivelului de zoom ales. in cazul sistemelor
unde se folosesc alte tipuri de camere video, distanta focald este data de producétor si este
setata static, manual in algoritm.

Asadar, problema principala a calibrarii este data de parametri externi, de cunoasterea
matricei extrinseca a camerei care este compusa din: vectorul de translatie si matricea de

rotatie a camerei. In acest capitol voi prezenta abordari diferite pentru a estima si acesti
parametri intr-un mod dinamic si automat.

3.6 Eliminare efect de perspectiva din imagini

Imaginile achizitionate cu o camera vor avea un efect de perspectiva. Mai specific, in
imaginile din traficul rutier liniile de marcaje se vor intersecta intr-un punct la orizont (in punctul
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de fugd) desi ele sunt dispuse paralel. Obstacolele vor aparea mai mari la o distantd mai mica
de camera si viceversa: vor avea o dimensiune mai mica in imagine daca sunt la o distanta
mai mare fatd de camera. Presupunand ca suprafata drumului este plata si ca este aliniata cu
sistemul de coordonate al camerei, se poate transforma imaginea de perspectiva cu una in
care efectul de perspectivd este eliminat. In literatura de specialitate aceastd imagine este
denumita IPM (“Inverse Perspective Mapping”) sau “bird’s eye view” sugerand o vedere
periferica de sus a scenei. Imaginile cu efectul de perspectiva eliminat sunt folosite in contextul
unui vehicul autonom pentru urmatoarele sarcini: detectia de benzi de circulatie [Bertozzi1998]
sau a marcajelor rutiere [Chira2010], detectia de obstacole [Danescu2011], [Danescu2016a],
pentru calcularea fluxului optic [Mallot1991] sau pentru analiza curburii drumului
[Pomerleaul995] pentru determinarea unghiului de virare a unui vehicul. Figura 64 ilustreaza
un exemplu de imagine IPM din traficul rutier.

Figura 64. Imagine sursa (strangd) si aceeasi imagine cu efectul de perspectiva eliminat (dreapta).

Fiecare punct din imaginea IPM are un corespondent direct in sistemul de coordonate
al lumii, pe planul drumului XOZ (Figura 60), unde coordonata pe inaltime Y este 0. Prin
urmare, pentru obstacolele detectate in imaginea IPM se poate calcula pozitia in sistemul de
coordonate 3D al lumii. Obstacolele in imaginile IPM vor avea un aspect distorsionat deoarece
ele nu apartin suprafetei drumului si nu sunt conforme geometriei drumului plat. De aceea
doar punctul de contact dintre obstacol si sosea este relevant in cazul unui algoritm de detectie
a obstacolelor. Pozitia acestui punct de contact poate fi corelata direct cu pozitia obstacolului
din lumea reala.

Algoritmul de calculare a imaginii cu efectul de perspectiva eliminat este urmatorul:

Algoritm calculare IPM

Intrare: imaginea sursa |

lesire: imaginea IPM It

Pentru fiecare pixel de coordonate (ur, vr) din It
Xw = K Ut+ Xmin
Zw = V1 + Zmin
yw =0
(u, v) = Proiectie3Dla2D(xw, yw, Zw)
It(ur, vr) = 1(u, V)

Final bucla

98



Tn algoritmul de sus, constantele kK, j, Xmn Si Zmin au fost alese in asa fel incat sa
reprezinte doar portiunea cea mai relevanta a zonei de drum in imaginea IPM generata. In
sistemul propriu de perceptie am definit zona vizibila ca fiind de dimensiune 24 metri Iatime
pe axa X si 50 metri lungime pe axa Z, ceea ce inseamna ca parametrul Xmin €ste -12000, Xmax
este +12000, iar zmin este 0 si zmax €ste +50000 (valorile exprimate sunt in milimetri). in
algoritmul de mai sus marimea pixelului pe axa X (‘k”) este definita de ecuatia 98, in timp ce
dimensiunea pe axa Z (j”) este data de ecuatia 99.

X — Xmi
k = Xmax = Xmin 98
IPM_width ( )
_ Zmax ~ Zmin 99
J IPM_height ( )

Functia de proiectie apelata foloseste matricea de proiectie formata din parametri
intrinseci si extrinseci ai camerei pentru a calcula pozitia in planul imaginii a unui punct 3D din
sistemul de coordonate al lumii (ecuatia 77 din sectiunea 3.3).

O varianta mai eficienta ar fi cea in care se foloseste matricea de omografie H pentru

calcularea coordonatelor noi ale punctelor din imaginea sursa in imaginea IPM. Pentru a
determina matricea H, mai intai se calculeaza matricea de scalare S (ecuatia 100):

kK O Xmin
S = [0 J Zmin] (100)
0 O 1
Matricea de omografie este calculata astfel:
H=PxS (101)
Transformarea punctelor se va face folosind urmatoarea ecuatie:

x' hoo  ho1 hoa]px
y'|=|hio M1 hi [y
1 hyo har  hpdtl

(102)

Algoritmul de calculare eficient folosind matricea de omografie H este descris mai jos:

Algoritm calculare IPM eficient

Intrare: imaginea sursa |

lesire: imaginea IPM I+

Pentru fiecare pixel de coordonate (ur, vr) din It
X = hoo * Ut + ho1 * v + ho2
y=hpo*ur+hips*vr+ hp
S =hzo * ur + h2t * vr + h22
Up=X/s
Vp=Yyl/s
Ir(ur, vr) = 1(up, Vp)

Final bucla

99



Restrictiile impuse de folosirea unui model plat de drum pot fi eliminate prin algoritmi
de urmarire capabili s& modeleze erorile cauzate de aceste presupuneri si limitari ale
geometriei drumului care nu sunt conforme cu realitatea in anumite situatii.

3.7 Interfata intuitiva pentru asistarea calibrarii manuale a
parametrilor extrinseci

Calibrarea parametrilor extrinseci se poate face intr-un mod manual, dupa cum am
prezentat in lucrarea [Danescu2016a]. Avand la baza niste presupuneri se poate simplifica
procesul de calibrare astfel incat sa se poata efectua de catre utilizatorii de rand ai aplicatiilor.
Un prim pas consta in alinierea dispozitivului mobil in centrul parbrizului din vehicul. Folosind
aplicatia dezvoltata, utilizatorii au posibilitatea de a introduce manual inaltimea camerei fata
de sol (“H” din matricea intrinseca) si distanta dintre camera si bara fata a vehiculului (“L” din
matricea intrinseca). De asemenea, utilizatorul este nevoit sa introduca manual unghiul de
inclinare @ (“pitch”). Pentru a obtine rezultate robuste, se proiecteaza linia orizontului rezultata
din unghiul introdus, iar utilizatorul va trebui doar sa alinieze linia virtuala cu linia reala a
orizontului pentru a obtine unghiul corect de inclinare. In Figura 65 se poate observa interfata
de calibrare manuala. Totodatd, sistemul genereaza imaginea IPM automat in functie de
parametri introdusi. Aceasta imagine IPM este suprapusa peste o retea de linii orizontale si
verticale. Distanta intre linii (in pixeli) este cunoscuta si poate fi o metricd buna pentru
ajustarea celor 2 parametri: “H” si “L". Daca benzile de circulatie sunt vizibile, un indicator
pentru o calibrare reusita este data de faptul ca liniile benzii vor deveni paralele in imaginea
IPM.

09 60 0
Figura 65. Interfata de calibrare manuala.

Aceasta interfata utilizator poate fi oricAnd extinsa pentru a include si calibrarea
manuald a unghiurilor de giratie (“yaw”) si rotire (“roll”). Am realizat sistemul de calibrare si
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pentru sisteme desktop care include toate unghiurile de calibrare, precum si posibilitatea de a
controla restul de parametri intrinseci ai camerei.

3.8 Auto-calibrare parametri vector de translatie - modul offline
de procesare a datelor

O metoda pentru auto-calibrarea sistemelor monoculare se poate baza pe prin
utilizarea unei corespondente dintre dimensiunea fixa unui obiect din scena (sistemul de
coordonate al lumii) si dimensiunea acestuia in pixeli (in spatiul imaginii). In literatura de
specialitate exista lucrari si sisteme unde auto-calibrarea este realizatd doar pentru sisteme
unde camera este intr-o pozitie fixa, avand o scena fixa si doar vehiculele sunt in miscare
[Wang2007]. Aceasta corespondenta este data de o serie de ecuatii cu caracter liniar.

Pentru a obtine un sistem capabil de auto-calibrare, am ales ca obiect de referinta
dimensiunea unei benzi de circulatie. Astfel folosind algoritmi de viziune artificiala am detectat
banda curenta de circulatie si am obtinut dimensiunea (latimea) ei exprimata in pixeli in
imaginea cu perspectiva eliminata. Din experimentele efectuate, se observa o corespondenta
intre informatiile despre obiect (latimea benzii) si inaltimea camerei (“H” din vectorul de
translatie).

Algoritmul de alegere a unei valori optime pentru inaltimea camerei (“H”) in functie de
latimea benzii de circulatie (“LW”) din imaginea IPM este prezentat mai jos, iar diferite tehnici
de determinare efectiva a latimii benzii de circulatie intr-o imagine sunt prezentate tot in
aceasta sectiune la final. Primul pas al algoritmului consta in determinarea latimii de benzii
curente exprimata Tn pixeli din imaginea IPM. Considerand o dimensiune standard a benzii de
circulatie de 3.5 metri liniari in toatd secventa, dimensiunea LW optima va fi echivalentul
acesteia exprimat in pixeli, calculata din constantele Zmin, Zmax Si Xmin, Xmax @lese pentru scena.
Daca LW curent este mai mic decat LW optim atunci H se va decrementa, in caz contrar se
va incrementa. Urmatorul pas consta in determinarea noii latimi de banda din imaginea IPM
cu noua matrice de proiectie avand noul H setat. Din aceastd masuratoare a latimii benzii se
poate calcula folosind o ecuatie liniara noul H optim, astfel incat acesta sa corespunda unui
LW optim, intr-o marja de eroare de +/- 5% si se trece la procesarea imaginii urmatoare din
secventa. Totusi, daca noul LW nu corespunde valorii asteptate cu tot cu marja de eroare,
inseamna ca masuratoarea benzii de circulatie nu este buna si se apeleaza recursiv functia
pentru a incerca din nou, prin generarea altor valori pentru H. Algoritmul mentine si informatia
despre numarul de iteratii recursive efectuate pe o imagine, iar ca masura de siguranta se va
trece automat la urmatoarea imagine dupa patru incercari recursive esuate. Aceasta masura
este utila pentru imaginile in care nu se poate detecta deloc latimea unei benzi de circulatie
(nu exista marcaje vizibile).

Pseudocod: Algoritm calibrare indltime camera:
Pentru fiecare imagine IPM din secventa (I, nr_iteratii = 0):
Daca nr_iteratii = 1:
H = H _initial
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LW _initial = calculareLatimeBandé(lr)

LW = LW _initial
Daca nr_iteratii = 4:

proceseazé urméatoarea imagine din secventa (lr+1, nr_iteratii = 0)
Altfel:

LW = calculareLatimeBanda(lr)

Daca LW < LW_optim:

H = decrementare inaltime camera
Altfel:

H = incrementare inélfime cameréa

recalculare matrice de proiectie a camerei
recalculare imagine IPM It
LW = calculareLatimeBanda(lr)
newH = calculare inaltime camera din ecuatia liniaréd determinata de H_initial, LW _initial si
LW
Daca LW >= LW _optim * 0.95 && LW <= LW_optim * 1.05:
H = newH
salvare newH intr-o lista
proceseazd urméatoarea imagine din secventa (lr+1, nr_iteratii = 0)
Altfel:
reproceseazd imaginea din secventéa (apel recursiv) (I, nr_iteratii++)

In cazul rularii auto-calibrarii pe o secventd compusa din mai multe imagini se pot
aduce anumite imbunatatiri ale rezultatelor. Un prim pas ar fi salvarea tuturor valorilor pentru
“H” obtinute pe o secventa si apoi folosirea unui filtru median pe acest sir. Acest pas a adus
imbunatatiri semnificative pe majoritatea secventelor folosite. O altd posibila imbunatatire
consta in salvarea si a tuturor valorilor pentru latimea benzii (“LW”). Exista unele cadre unde
nu se poate detecta o banda vizibila, iar alegerea unui "H” optim se poate face doar dintr-o
listd unde valorile de LW = 0 sunt eliminate.

pozitia
camerei

Figura 66. llustrare sistem camera si latime banda.
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Latimea benzii curente se poate determina in 2 moduri: in imaginea originala
(perspectiva) sau in imaginea cu efectul de perspectiva eliminat (“IPM”), iar principalele
abordari au la baza identificarea marcajelor rutiere care separa benzile.

in imaginea perspectivd, cunoscand punctul de fuga (sectiunea 3.9) se poate
determina banda curenta de circulatie prin alegerea liniilor dominante care se suprapun pe
marcajele care au intersectia in punctul de fuga. Liniile dintr-o imagine pot fi determinate
folosind algoritmul Hough [Hough1962], [Duda1972], care ofera o lista de linii sub forma de
coordonate polare (p, 8). Alegerea liniilor care determina banda curenta se face folosind doua
liste de linii filtrate: liniile din stdnga (Ls) care apartin unui interval angular 8 € [20°-80°] si liniile
din dreapta (Ld) care au orientarea 6 € [110°-170°]. Urmator pas consta in calcularea
intersectiei liniilor din cele doua liste (Ls si Ld) si se pastreaza doar liniile care au punctul de
intersectie In proximitatea punctului de fuga. Se alege o valoare mediana din cele doua liste,
iar apoi se aleg 2 puncte de pe fiecare linie mediana din Ls si Ld, aliniate pe axa orizontala
sub punctul de fuga. Aceste doua puncte sunt proiectate in spatiul 3D si apoi in planul 2D al
imaginii IPM (folosind ecuatiile din sectiunea 3.3) pentru a determina latimea benzii de
circulatie. Aceastd metoda presupunerea cunoasterii punctului de fuga, iar solutii pentru
determinarea acestui punct sunt prezentate in sectiunea 3.9.

A doua metoda de calcul foloseste imaginea cu efectul de perspectiva eliminat (IPM)
pentru detectia liniilor unei benzi de circulatie. Proprietatea cea mai importanta a marcajelor
este ca acestea au o intensitate diferita fata de asfalt. Astfel, marcajele se pot detecta prin
identificarea tranzitiilor de intensitati, denumite in literatura de specialitate si intuneric-lumina-
intuneric (DLD - “dark light dark”), datorita tranzitiei dintre intensitati inchise, deschise si apoi
din nou inchise. in literatura de specialitate au fost propuse si implementate diferite filtre pentru
detectia acestor tranzitii. O lucrare de referinta este prezentata in [Broggi1995]. Algoritmul din
lucrare se bazeaza pe faptul ca intensitatea pixelului care apartine unui marcaj este mai mare
decét valoarea pixelilor din stanga si din dreapta, care apartin asfaltului. Rezultatul aplicarii
unui astfel de filtru este ilustrat in figura de mai jos:

Figura 67. Imagine sursa si imagine rezultata in urma aplicarii filtrului DLD.

103



Pentru a obtine o astfel de imagine binara se creeaza o harta de voturi, unde fiecare
pixel va primi o valoare in functie de valoarea intensitatii sale si a intensitatii pixelilor din stanga
si din dreapta. Pentru buna functionare a acestor filtre de tip DLD este necesara definirea unei
valori standard de latime a marcajului, iar valoarea este datad in numar de pixeli. Avand o
imagine IPM cu filtrul DLD aplicat, se poate aplica transformata Hough sau orice alta metoda
pentru gasirea liniilor verticale din centrul imaginii care vor forma banda curenta. Distanta
dintre ele va reprezenta latimea benzii curente.

Umbrele de pe carosabil ar putea produce dificultati in procesul de filtrare de marcaje
din imagini, dar aceasta problema a fost abordata si au fost propuse solutii in literatura de
specialitate. O varianta de rezolvare este data de folosirea unui altfel de spatiu de culoare
care este invariant la umbre. Acest spatiu de culoare este denumit log-chromaticity, iar o
abordare este prezentata in [Alvarez2007]. Dezavantajul este dat de timpul computational
ridicat, deoarece este necesara o calculare a unor logaritmi compusi din valoarea intensitatii
pixelului pe anumite canale de culoare, dar si de necesitatea unei camere foto calibrate.

Cele doua variante de calcul a benzilor de circulatie ofera doua valori apropiate si pot
fi folosite impreund pentru determinarea unui “H” optim. Tn concluzie, prin folosirea informatiilor
din lumea reala se poate efectua calibrarea automata a parametrilor extrinseci a sistemelor
compuse din o singura camera, unde in general calibrarea se realizeaza in medii controlate
(de exemplu Tn laboratoare sau scene statice).

3.9 Calculare punct de fuga folosind viziune artificiala

In imaginile din traficul rutier in scene urbane sau pe autostrada, se poate observa
prezenta a unui singur punct de fuga (“vanishing point” - VP). Acesta este punctul din imaginea
perspectiva in care liniile paralele din scend se intersecteaza si se poate folosi pentru a
extrage informatiile despre parametri extrinseci ai camerei, mai specific unghiurile de inclinare
si giratie.

Metodele conventionale de gasire a punctului de fuga se folosesc de proprietatile
geometrice [Kong2009], [Moghadam2012] sau de informatiile despre textura [Bui2013al],
[Bui2013b] ale trasaturilor relevante din scena, cum ar fi: linile benzilor de circulatie
[Wang2004] sau muchiile trotuarelor. Aceste abordari extrag trasaturile relevante, dupa care
aplica o schema de votare si in cele din urma extrag candidati pentru puncte de fuga, astfel
utilizénd spatiul imaginii. Totusi, in literatura de specialitate au fost prezentate abordari care
folosesc si sfera de tip Gaussian [Magee1984], [Kluger2018], unde liniile paralele din scena
observata sunt proiectate pe o sfera Gaussiana unde sunt procesate sub forma de elipse sau
cercuri. In [Bazin2012] autorii au prezentat o solutie bazata pe algoritmul RANSAC pentru
determinarea punctului de fuga. Majoritatea metodelor sunt bazate pe folosirea unor algoritmi
de urmarire: filtre Kalman [Suttorp2006] sau scheme de votare [Kong2009]. In lucrarea
[Kong2009] autorii propun o metoda bazata strict pe procesare de imagini, fara urmarire,
folosind filtre Gabor pentru analiza texturii. Aceste filtre sunt configurate pentru a raspunde
cat mai bine pentru imaginile capturate in traficul rutier. Filtrele sunt alese la diferite unghiuri
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si ofera un raspuns mare pentru pixelii cu aceeasi orientare ca si filtrul. Aplicarea mai multor
filtre, cu diferite unghiuri si diferite marimi adauga o complexitate in plus si creste timpul de
procesare al sistemului. Folosirea filtrelor Gabor pentru detectia punctului de fuga a fost
publicata si in [Russmusen2004]. Lucrarea [Wu2016] prezinta o abordare diferita in care se
extrag linile dintr-o imagine folosind algoritmul LSD (“line segment detector”)
[Grompone2010]. In pasul urmator aceste linii sunt filtrate (se elimin& cele cu orientari eronate,
cum sunt cele orizontale) si apoi sunt folosite pentru a crea o harta de voturi pentru punctul
de fuga. Schema de votare foloseste o ponderare a lungimii liniilor, a orientarii liniilor si ia n
calcul si orientarea pixelilor vecini ai liniilor (si acestia avand o pondere). In cadrul acestui
capitol voi prezenta o abordare clasica, dar si una in care am folosit retele neuronale
convolutionale pentru determinarea coordonatelor punctului de fuga. in sectiunea 3.9 voi
prezenta solutia care utilizeaza o imagine ca si intrare, iar reteaua neuronala va oferi predictia
punctului de fuga sub forma coordonatelor de pixeli x si y in imagine. Aceasta abordare
foloseste o bazé de date proprie, iar toata solutia a fost publicata in [Itu2017].

Am propus folosirea unei abordari noi, bazata direct pe gradientul si magnitudinea unui
pixel. Gradientul unui pixel (punct) al imaginii reprezinta un vector care ofera directia de
variatie a intensitatii imaginii Tn acel punct. Magnitudinea sau amplitudinea acestui vector va
oferi 0 masura a vitezei cu care este variata aceasta intensitate. Astfel, punctele din imagine
care au o anumita directie vor forma un unghi care poate fi utilizat pentru a detecta punctul de
fuga. Abordarea propusa de mine utilizeaza gradientul si amplitudinea gradientului pentru a
crea o harta de voturi a pixelilor care au orientarea spre un punct de fuga. Sunt analizate si
calculate magnitudini si orientari doar pentru pixelii care reprezinta muchii. Punctele de muchii
sunt obtinute folosind algoritmul Canny [Canny1986].

Determinarea unei zone de interes ("region of interest’” - ROI) este primul pas in
calcularea cat mai eficientd a unui punct de fuga. In general zona care trebuie procesats este
doar cea formata din drum: intre linia orizontului si botul masinii (daca este vizibil in imagini).
Astfel, prin folosirea unei imagini segmentate care contine doar zona de drum am calculat
dinamic zona de interes intr-o secventa. Procesul consta in proiectarea pixelilor drumului pe
orizontala, crearea unei histograme si gasirea primului punct de drum (care va da coordonata
pe axa y a liniei orizontului) si al ultimului punct de drum (care va reprezenta coordonata pe
axa y a botului masinii) din imaginea reproiectata (din histograma). Obtinerea imaginii de drum
segmentata este prezentata pe larg in sectiunea 2.11.

Figura 68. Extragerea zonei de interes folosind proiectia pe orizontala (dreapta) a imaginii de drum
segmentata (centru). In stinga este imaginea color a scenei.
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Figura 68 reprezinta procesul de extragere a zonei de interes unde in imaginea din
dreapta este ilustratd proiectia orizontala si sunt ilustrate si cele doua linii care determina
partea superioara si inferioard a zonei care va fi procesata. Prima figura este imaginea
originala, iar a doua reprezinta imaginea segmentata a scenei. Am luat in calcul si situatia in
care sunt multe vehicule in fata masinii iar imaginea segmentata de drum nu va contine pixeli
in proximitatea liniei de orizont. in acest caz, am ales limita superioara a zonei de interes ca
fiind la o distanta de 30% din inaltimea imaginii (originea fiind punctul din coltul stanga jos al
imaginii).

in zona de interes, pentru a elimina zgomotul din imagine si pentru a obtine rezultate
cat mai solide, imaginea sursa este pre-procesata prin aplicarea unui filtru de tip Gaussian cu
un nucleu de dimensiune 5. In pasul urmator se vor identifica muchiile din zona de interes
folosind algoritmul Canny, iar dupa aceea se poate calcula orientarea si magnitudinea fiecarui
punct de muchie. Punctele de pe marcajele rutiere si liniile separatoare de benzi au
proprietatea de a converge spre punctul de fuga, iar aceste puncte vor avea orientarea
(directia) gradientului cuprinsa intr-un interval angular de (20°, 80°), (-170°, -110°) sau (110°,
170°), (-20°, -80°), dupa cum am ilustrat in Figura 69.

Figura 69. Gradientul punctelor de pe marcaje si intervalele angulare folosite pentru filtrare.

Totusi, determinarea punctelor de muchii folosind algoritmul Canny si apoi calcularea
orientarii gradientilor reprezinta o operatie ineficienta din punct de vedere computational, chiar
daca pot fi folosite si tabele de cautare (“look-up tables” - LUT). De aceea am realizat si
implementat o solutie mai eficienta, prin eliminarea necesitatii detectiei muchiilor si prin
inlocuirea pasului de calculare a orientarii gradientilor si filtrarea lor in functie de intervalul
angular.
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Figura 70. Punctul de fuga (VP) este dat de intersectia liniilor care trec prin punctele de pe marcajele
rutiere. Directia acestor linii este perpendiculara cu orientarea gradientului.

Astfel, pentru fiecare punct (pixel) din zona de interes am calculat gradientul si
magnitudinea gradientului. Directia linei posibile care trece prin acest punct este data de
directia perpendiculara pe orientarea gradientului (Figura 70). Votul intr-o matrice de
acumulare 2D se face de-a lungul acestei linii de fiecare data cand linia trece prin zona de
interes deja definita. Votul se face proportional cu magnitudinea gradientului punctului, astfel
incat pixelii de tranzitie (ai marcajelor benzii de circulatie) vor avea o influenta mai mare.
Pentru punctele din stinga axei centrale a imaginii voturile sunt inregistrate intr-o matrice
vpStanga(x, y), iar pentru punctele din dreapta axei centrale a imaginii, voturile sunt salvate
intr-o matrice vpDreapta(x, y). Deoarece punctul de fuga este intersectia liniilor din toate
directiile, matricea votului final (vpFinal) este calculata ca produsul dintre cele doua matrici
(vpStanga si vpDreapta). Pasii algoritmului sunt descrisi mai jos:

Algoritm votare punct fuga
Intrare: imaginea de sursa |
legire: harta de voturi vpFinal
y_end = ROI_end sau 0.3 * height
Pentru fiecare pixel de coordonate (i, j) din I:
dx = calcul gradient pe axa x
dy = calcul gradient pe axa y
mag = sqrt(dx * dx + dy * dy)
Daca m > prag
Pentru y = (height, y_end):
X = (y-i)* (-dy)/dx +
Daca (-dy) /dx <0
vpStanga(x, y) += mag

Altfel
vpDreapta(x, y) += mag
Final bucla
Final bucla
vpFinal = vpStanga * vpDreapta

Dupa acest pas de procesare se obtine o imagine a hartii de voturi in care punctul de
fuga este reprezentat de zona cu cele mai multe voturi, ceea ce vizual va reprezenta o zona
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in imagine cu intensitatea luminoasé foarte pronuntata. In Figura 71 se pot observa hartile de
voturi si imaginea sursa folosita. in acest algoritm imaginea de intrare este de tip "grayscale”,
iar singura pre-procesare necesara este aplicarea unui filtru Gaussian pentru atenuarea
zgomotelor din imagine.

Figura 71. Randul de sus: prima imagine contine voturile din lista vpStanga, iar a doua imagine
voturile din vpDreapta. Randul de jos: Tn stdnga este harta de voturi finala prin inmultirea primelor
doua imagini (vpFinal), iar in dreapta este imaginea sursa de intrare.

Punctul de fuga este dat de punctul din vpFinal cu cele mai multe voturi. Am
implementat un mecanism de fereastra glisanta (“sliding window”) pentru a calcula suma
intensitatilor dintr-o fereastra si am determinat fereastra cu cea mai mare suma (fuax).
Urmatorul pas consta in alegerea centrului ferestrei fuax ca si punct final de fuga. Totusi, am
implementat si un pas de validare, care este facut prin calcularea unei valori medii a ferestrelor
din jurul fuax. Analizand imaginea cu harta de voturi am remarcat ca un punct bun de fuga este
dat doar de mijlocul unei ferestre in care avem valoarea maxima de voturi, in timp ce suma
intensitatii pixelilor din ferestrele diagonale vecine au un raport mai mic de 0.6 fata de suma
intensitatii ferestrei punctului de fuga ales (fuax). Aceasta valoare de prag a raportului a fost
determinata experimental si este ajustabila in functie de secvente si de anumite conditii de
drum sau iluminare a scenei. Pentru a obtine timpi de procesare cat mai eficienti, in calcularea
sumei ferestrelor din jurul punctului candidat am folosit o tehnica numita imagine integrala
(“integral image” sau “summed area table”). Aceste imagini reprezinta sub forma de tabel
(matrice) suma valorii pixelilor astfel: intr-un punct (x, y) al imaginii de tip “integral”’, vom avea

108



suma intensitatii pixelilor din stdnga si deasupra punctului (x, y). Valoarea imaginii integrale
intr-un punct I(x, y) se poate determina cu ecuatia 103, care poate fi folosita pentru a calcula
toatd imaginea integrala printr-o singura parcurgere a imaginii sursa. in ecuatia 103, i(x, y)
este valoarea intensitatii din imaginea sursa.

Ix,y)=i(x,y) + I(x,y—D+I(x—-1,y)—I(x—1,y—1) (103)
Acest tip de reprezentare este utila pentru calcularea eficienta a sumei pixelilor intr-o
fereastra daca se cunosc coordonatele ferestrei. Modul de calcul este prezentat in Figura 72

si ecuatia 104.

S=D-B-C-4 (104)

C D

! !

Figura 72. Suma intensitatii pixelilor dintr-un dreptunghi definit de coordonatele punctelor A, B, C, D
intr-o imagine integrala.

Figura 73. Stanga: ferestrele de votare alese pentru determinarea unui maxim. Dreapta: rezultatul
final al algoritmului cu punctul de fuga calculat.

Dimensiunea ferestrei de cautare a maximului este calculata proportional in functie de
dimensiunile imaginii sursa si a fost setata sa fie 55% din inaltimea imaginii sursa. Avantajul
algoritmului propus este dat de viteza redusa de procesare obtinuta (30-40ms pentru imagini
de intrare 640x480 si cu o zona de interes de votare de aproximativ 200x480, fara paralelizare
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sau multi-threading) si de faptul ca nu este necesara cunoasterea unor informatii despre scena
sau lume. Abordarea este complet independenta de camera foto folosita pentru capturarea
imaginilor, de aceea se poate folosi ca un prim pas de analiza a secventelor video pentru a
obtine informatii despre drum si scena din trafic.

3.10 Calculare parametri extrinseci folosind punctul de fuga
calculat din retele neuronale convolutionale

3.10.1 Introducere si baza de date pentru detectia punctului de fuga

Metoda prezentata in sectiunea anterioara a fost folosita pentru a genera o baza de
date de imagini si de puncte de fuga. Rezultatele au fost verificate si ajustate manual unde
algoritmul nu a dat rezultate bune. Algoritmul de detectie a punctului de fuga a fost executat
pe imagini din traficul rutier obtinute din OpenStreetCam [OpenStreetCam], iar fiecare imagine
din baza de date creatad are asociata un fisier text care contine numele imaginii (pentru
referintd) si coordonatele x si y ale punctului de fuga. Baza de date a fost impartita in doua
categorii in functie de unde au fost capturate datele: scenarii urbane (oras) si scenarii de
autostrada. Imaginile sunt de format 4:3 si dimensiune standard VGA: 640 x 480 pixeli. Baza
de date initiala contine asadar 2828 imagini, din care 2233 scene de autostrada si 595 cadre
din medii urbane.

Determinarea unui punct de fuga precis va oferi unghiuri de inclinare si giratie bune
ale camerei, care pot fi utilizate pentru generarea matricei de proiectie. Spre deosebire de
metodele clasice, in lucrarea [Itu2017] am prezentat un sistem nou de detectie folosind retele
neuronale. in continuare este descrisa toata solutia folosind CNN.

Pentru a imbunatati performanta atat la antrenarea retelei cat si la predictie am ales
eliminarea zonei superioare a imaginilor si redimensionarea la o dimensiune finala de 160 x
48 pixeli. Partea de sus a imaginilor contine in general zone de cer, cladiri sau copaci, adica
informatii care nu sunt relevante pentru procesul de antrenare. Deoarece am sters zona de
superioara a imaginilor initiale folosind un prag fix, au rezultat imagini in care punctul de fuga
a fost de asemenea eliminat, iar aceste imagini au fost scoase din baza de date de antrenare.
Astfel, a rezultat o baza de date cu un total de 2090 imagini cu scene de autostrada si 594
imagini din orase, dimensiunea totala fiind de 2684 imagini de antrenare. Aceste date sunt
apoi impartite Tn 90% date de antrenare si 10% date de testare.

O proprietate a retelelor neuronale convolutionale este ca ele vor produce rezultate
bune daca in procesul de antrenare se folosesc baze de date de dimensiuni mari cu multe
informatii. Augmentarea datelor reprezintd o modalitate accesibila de a genera mai multe date
de antrenare si se poate face prin mai multe variante, cum ar fi: translatarea imaginilor, scalare
si oglindire aleatorie sau prin ajustarea intensitatii sau a contrastului imaginilor. In aceasta
abordare, prin augmentarea datelor am reusit dublarea dimensiunii initiale prin simpla
oglindire orizontald a imaginilor si ajustarea punctelor de fuga, ajungéand la 4830 imagini de
antrenare si 269 imagini de test. Datele de antrenare au fost impartite din nou in doua: 90%

110



au ramas date de antrenare si 10% au fost folosite ca si date de validare in momentul
antrenarii retelei. Distributia tuturor punctelor de fuga din baza de date augmentata este

ilustrata in Figura 74.

VP distribution
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Figura 74. Distributia punctelor de fuga din baza de date augmentata.

In Figura 74 e poate observa faptul ca punctele de fuga sunt situate predominant in
zonele din centrul imaginilor de intrare, iar n functie de inclinatia camerei ele pot fi prezente
si in partea din centru jos. Punctele laterale si extreme sunt in general punctele de fuga
obtinute in timpul efectuarii virajelor pe drumuri curbate (de exemplu intrari pe autostrada sau

iesiri).

3.10.2 Sistemul de detectie a punctului de fuga folosind retele neuronale

convolutionale

Tn Figura 75 este ilustrat sistemul propus pentru antrenarea punctului de fuga bazat pe
retele neuronale convolutionale.

Vanishing
point (x, y)

Actual vanishing

Monocular camera

point (x, y)
Cro_p and Network computed l
resize image Convolutional vanishing point (x, y)
—_— -
neural network
3
RMSE ‘

Weight adjustment

Figura 75. Sistemul de detectie a punctului de fuga bazat pe retele neuronale.
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Acest model a fost inspirat dintr-o lucrare publicatda de Nvidia [Bojarski2016], unde
folosind retele neuronale se face predictie de unghi de virare a unui vehicul folosind perechi
de imagini si unghiul de virare a rotilor ca si date de antrenare. Am ales folosirea unei retele
convolutionale neuronale pentru a procesa imaginile redimensionate, achizitionate initial cu
un sistem de camera monocular. Urmatorul pas este de a obtine o predictie a punctului de
fuga si compararea acestuia cu punctul de fuga original (“‘ground truth”) din baza de date.

Modelul retelei neuronale convolutionale este prezentat in Figura 76. Aceste tipuri de
retele au devenit populare in anii recenti datorita unei competitii numite ImageNet, unde in
2012 s-au obtinut imbunatatiri semnificative la clasificarea imaginilor. Unii pasi traditionali cum
ar fi. pre-procesarea imaginii, selectia trasaturilor relevante si extragerea lor, iar apoi
clasificarea acestor trasaturi, sunt eliminati sau inlocuiti complet de retele neuronale
convolutionale.

FC1(512)
C3 - feature maps  C4 - feature maps C5 - feature maps dropout 0.5
36 filters 48 filters 48 filters

C1 - feature maps C2 - feature maps
16 filters 24 filters

/anishing
Point

Sl = = [

2x2 2x2
subsampling subsampling

Figura 76. Modelul retelei neuronale convolutionale.

Structura retelei este la fel cu cea din lucrarea [Krizhevsky2012], in ideea in care am
utilizat tot 5 niveluri convolutionale urmate de 3 straturi complet conectate, dar numarul de
nuclee de convolutie este diferit. Prin comparatie, reteaua din lucrarea [Bojarski2016]
foloseste tot 5 niveluri de convolutie, dar 4 straturi complet conectate. Astfel, in implementarea
mea datele de intrare sunt normalizate si apoi trecute prin 5 niveluri convolutionale (C1-C5)
cu un numar diferit de filtre (nuclee de convolutie) cu dimensiune variabila. Ultimele niveluri
ale retelei sunt reprezentate de FC1-FC3 care sunt denumite niveluri complet conectate (“fully-
connected”), echivalentul unor retele neuronale clasice unde in functie de neuronii de intrare
se activeaza o anumita iesire. De altfel, ultimul FC3 cu cele 2 valori ale neuronilor reprezinta
valorile coordonatelor x si y ale punctului de fuga prezis. Straturile din reteaua propusa sunt
organizate astfel:

- primul strat reprezinta normalizarea lotului de date (B)

- al doilea strat este de convolutie (C1) cu 16 filtre in total cu nucleu (kernel) de
dimensiune 3 x 3

- al treilea strat este o convolutie (C2) cu 24 filtre cu kernel de dimensiune 3 x 3

- al patrulea strat este tot o convolutie (C3) cu 36 filtre cu kernel de dimensiune 3 x 3

- al cincilea strat este o convolutie (C4) cu 48 filtre cu kernel de dimensiune 3 x 3

- al saselea strat reprezinta inca o convolutie (C5) cu 48 filtre si kernel de dimensiune
3x3
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- al saptelea strat este primul de tip “fully-connected” (FC1) care contine 512 neuroni,
urmat de operatia de “dropout” (setatd cu probabilitate de 0.5) si cu ReLU ca si functie de
activare

- al optulea strat este inca unul de tip “fully connected” (FC2) cu 10 neuroni si cu functia
de activare ReLU

- ultimul strat al retelei reprezinta un strat de tip “fully connected” (FC3) cu 2 neuroni
care vor fi de fapt predictiile retelei

3.10.3 Antrenarea retelei

Operatia de normalizare a lotului de date a fost folositd pentru a obtine o antrenare
mai rapida si pentru a creste precizia predictiilor. Cei 2 neuroni din ultimul strat reprezinta de
fapt valorile numerice ale coordonatei x si y ale punctului de fuga. Straturile convolutionale
contin filtre cu ponderi ajustate Tn asa fel incéat ele vor functiona similar cu algoritmi de detectie
a liniilor. Raspunsul obtinut din primul nivel convolutional al retelei (cu 16 filtre cu kernel de
dimensiune 3 x 3) este ilustrat in Figura 77.

7

Figura 77. Raspunsul primului nivel convolutional (C1).

Am antrenat reteaua pentru un total de 20 de epoci, folosind o dimensiune a lotului de
256 imagini. Evolutia erorii din functia de minimizare este prezentata in Figura 78, unde se
poate observa faptul ca dupa 5 epoci functia de minimizare a erorii converge, iar antrenarea
poate fi oprita mai repede.
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Figura 78. Functia de minimizare a erorii, evolutie Tn timpul antrenarii.

Reteaua neuronala a fost antrenata folosind functia de minimizare a erorii “RMSE”
(“root mean squared error”) care in cazul de fata reprezinta distanta in pixeli dintre punctul
prezis de retea si punctul de fuga real din baza de date. Valorile ponderilor din straturile
convolutionale sunt ajustate automat in procesul de minimizare a erorii RMSE prin folosirea
algoritmului “gradient descent”. Antrenarea retelei s-a realizat pe computere folosind placi
video (GPU), unde antrenarea unei epoci dureaza aproximativ 2 secunde, in timp ce pe un
sistem folosind exclusiv procesorul (CPU) procesul dureaza aproximativ 20 de secunde.
Asadar, folosirea unei placi video reduce timpii de antrenare, dar sistemul este capabil de a
oferi predictii in timp real si folosind doar un CPU.

Dupa antrenare, reteaua poate oferi predictii de VP pe imagini noi care nu au fost
vazute in procesul de antrenare si validare. Un astfel de rezultat este ilustrat in Figura 79.

(‘Pred: ', 79,'', 11, " Truth:', 77,'', 10)
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Figura 79. Exemplu de predictie de punct de fuga. Punctul verde reprezinta valoarea reald, iar punctul
alb reprezinta predictia.

3.10.4 Calculare unghi inclinare si giratie din punctul de fuga

Revenind la partea de calibrare automata, putem calcula unghiurile de finclinare
(“pitch”) si giratie (“yaw”) folosind coordonatele punctului de fuga si ecuatiile 105-107.
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pitch = original pitch + Apitch (105)

In ecuatia 88 Apitch este obtinut astfel:

. _ Ay
Apitch = atan (f—ocal length) (106)
Ay = original vp.y — vp.y (207)

Calcularea diferentei pentru ajustarea unghiului de inclinare (“pitch”) folosind
coordonata y a punctului de fuga original (initial) si cel calculat este reprezentata in ecuatiile
89-90.

Prin utilizarea coordonatei x a punctului de fuga, putem ajusta formulele si calcula si
unghiul de giratie. Valorile originale (de exemplu “original pitch” din ecuatia 105) pentru cele
doua unghiuri (cel de inclinare si cel de giratie) sunt cele initiale care pot fi calibrate sau daca
nu exista informatii despre pozitia initiald se pot presupune a fi egale cu 0. Diferentele de
unghiuri de inclinare si giratie calculate din diferentele de VP vor deveni valorile efective ale
unghiurilor camerei. Valorile pentru coordonatele x si y ale punctului de fuga original ( “original
vp.y” din ecuatia 107) sunt calculate prin proiectia unui punct 3D situat la distanta indepartata
pe axa Z in planul 2D al imaginii folosind matricea de proiectie cu unghiul de inclinare si de
giratie original. De asemenea, in ecuatia 106 distanta focala este exprimata in pixeli si modul
de calculare a fost prezentat in sectiunea 3.5.

Unghiul de rotire (“roll”) nu afecteaza punctul de fuga si nu poate fi calculat din
coordonatele punctului de fuga. in lipsa unor informatii aditionale sau alti senzori, acest unghi
a fost presupus a fi egal cu 0.

Unghiurile de inclinare si giratie sunt apoi folosite pentru a calcula matricea extrinseca
a camerei, care este apoi folositd pentru determinarea matricei de proiectie care ofera
transformarea punctelor 3D din scena in puncte 2D din spatiul imaginii. Aceasta matrice de
proiectie se poate folosi si pentru a obtine imagini cu efectul de perspectiva eliminat, dupa
cum am prezentat in capitolul 3.6.

3.10.5 Testare si validare rezultate

Pentru validarea metodei de calcul a VP, am utilizat setul de date de validare si metrica
de calcul prezentata anterior: RMSE, dar si o metrica asemanatoare numita “NormDist” care
reprezinta de fapt valoarea RMSE impartitd la diagonala imaginii, mai specific.: RMSE
normalizat. Formula de calcul este prezentata in ecuatia 108.

[|VPP—VPG||

NormDist = -
diag

(108)
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Aceasta metrica a mai fost utilizata in literatura de specialitate in [Moghadam2012]
sau [Wu2016]. O analiza asupra setului de date de oras si autostrada este prezentata in Tabel

10.

Tabel 10. Calcularea erorii de predictie pe setul de date de validare.

Metrica eroare Oras Autostrada |
NormDist 0.05072 0.02612 |
RMSE (pixeli) 8.47350 4.36344 |

Am calculat de asemenea si eroarea NormDist pe fiecare imagine din baza de date de
validare, iar rezultatele sunt prezentate in Figura 80.
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Figura 80. NormDist calculat pe baza de date de validare: 59 imagini din oras (sus) si 209 imagini de
pe autostrada (jos).

Tabel 11 reprezinta o analiza a metricii RMSE, calculata pe toata baza de date. Am
calculat numarul de puncte cu eroare mai mica decat 2, cu valori cuprinse intre 2 si 3, intre 3
si 5, intre 5 si 10 si valori mai mari decéat 10. Tabelul reprezintad rezultatele sub forma de
procent din totalul numarului de imagini din baza de date.
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Tabel 11. Analiza detectiei punctului de fuga pe cele doua baze de date: oras si autostrada.

Oras (594 imagini) Autostrada (2090 imagini) |

interval numar | interval | procent interval numar | interval | procent |
<2 68 <2 11.4 % <2 1122 <2 53.6 % |
[2 - 3) 65 <3 22.3% [2-3) 487 <3 76.9 % |
[3 - 5) 215 <5 58.5 % [3 - 5) 340 <5 93.2 % |
[5 - 10) 238 <10 98.6 % [5 - 10) 139 <10 99.9 % |
> 10 8 > 10 1.34 % >10 2 >10 0.09 % |

Din Tabel 11 se poate observa in mod clar ca setul de date cu scene din mediul urban

are o incertitudine mai mare, in timp ce predictiile din setul de pe autostrada sunt mai precise:
peste 76% din predictii au valoarea RMSE mai mica decat 3, iar 93% au RMSE sub 5.
Incertitudinea mai mare din setul de date din oras este cauzata de prezenta unui numar mai
mare de vehicule si de alte obstacole din fata vehiculului, ceea ce afecteaza vizibilitatea
suprafetei drumului si a marcajelor rutiere.

Uneori, punctul de fuga prezis de CNN este mai bun decéat cel obtinut prin metode
clasice, dupa cum se poate vedea in Figura 81. Acest lucru este cauzat de prezenta
obstacolelor suplimentare din fata vehiculului care pot influenta rezultatele algoritmilor
traditionali.

(‘Pred: ', 94, ", 21, " Truth: ", 95, ", 23)
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Figura 81. Exemplu Tn care punctul de fuga calculat de CNN (cercul alb) este mai bun decét cel
obtinut prin algoritmi traditionali (cercul verde).

In Figura 82 sunt prezentate mai multe variante de predictii ale retelei neuronale. Spre
deosebire de exemplul precedent, uneori rezultatul retelei nu este corect (de exemplu
imaginea din mijloc din ultima linie de pe coloana a doua).
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Figura 82. Exemple intre punctul de fuga din predictia retelei (cercul alb) si punctul de fuga initial
(cercul verde).

Timpul de procesare pentru a genera o predictie pentru un punct de fuga este
aproximativ 1.7 milisecunde pe imagine folosind un sistem desktop cu procesor Intel i7 6700K
si o placa video Nvidia GTX 1080 Ti. Am testat pe aceleasi date pe un laptop cu procesor Intel
i7 3615QM, iar timpul necesar unei predictii a fost aproximativ 100 milisecunde. Din testele
efectuate se poate trage concluzia ca un astfel de sistem poate oferi rezultate necesare
functionarii in timp real daca se utilizeaza un procesor modern si capabil. Algoritmul prezentat
in sectiunea 3.9 bazat pe gradientii din imagine necesita un timp de procesare de aproximativ
30-40ms pe un sistem i7 6700K, ceea ce ar justifica folosirea unei abordari bazate pe CNN
mai ales daca sistemul dispune de o unitate GPU.

Metoda pentru folosirea unei retele convolutionale neuronale pentru detectia punctului
de fuga a fost diseminata in lucrarea [ltu2017]. Totusi, in urma publicarii lucrarii am ales sa
extind aceasta abordare si inclusiv sa folosesc reteaua direct pe dispozitive mobile inteligente,
de aceea am ales sa implementez pe un telefon mobil Android.

3.11 Determinare punct de fuga folosind doua retele
convolutionale

Versiunea noua a sistemului de predictie a punctului de fuga foloseste doua retele
neuronale. O retea este folosita pentru a oferi predictii de-a lungul axei x (coordonatele x din
imagine), iar a doua retea ofera predictii pentru axa y. Prin folosirea acestei abordari am reusit
sa imbunatatesc acuratetea sistemului. De asemenea cele doua retele se pot exporta si ocupa
mai putin spatiu pe disk decéat o singura retea mare, ceea ce faciliteaza portabilitatea si
implementarea pe un dispozitiv mobil. Antrenarea retelelor a ramas la fel, pe sisteme de tip
desktop, dar predictia se poate face si pe dispozitive mobile Android folosind software-ul
TensorFlow in varianta pentru mobile.
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3.11.1 Augmentare baza de date

Datele initiale de antrenare si de testare erau compuse din 2544 de imagini de intrare,
fiecare avand si un fisier text asociat care contine coordonatele punctului de fuga. Aceste date
erau apoi impartite in 90% date de antrenare si 10% date de testare. in aceastd abordare, am
reusit o extindere a bazei de date la peste 110.000 imagini prin folosirea mai agresiva a
tehnicilor de augmentare. O prima imbunatatire o reprezinta folosirea unei ferestre glisante si
decuparea imaginilor in functie de reteaua folositd pentru antrenare. De exemplu, pentru o
generalizare cat mai buna pentru CNN-ul care prezice coordonatele de-a lungul axei X, am
ales sa folosesc o fereastra glisanta de-a lungul axei X, astfel incat am obtinut peste 20 de
imagini dintr-o singura imagine sursa. Am folosit un algoritm simplu de tip fereastra glisanta
(“sliding window”) pentru generarea imaginilor noi. Figura 83 ilustreaza rezultatele augmentarii
unei imagini. Aceeasi tehnica am folosit-o si pentru a genera imagini de-a lungul axei y, pentru
a doua retea care prezice coordonatele Y ale punctului de fuga. Acest numar de imagini
generate se poate seta dinamic si am ales un numar maxim de 20. Aceste imagini sunt apoi
salvate pe disk si incarcate in loturi mai mici pentru a nu umple memoria RAM fin timpul
antrenarii.

0 (‘Pred: ', 169, **, 146, ' Truth:', 169, ' *, 146)

Figura 83. Tehnica “sliding window” pentru generarea noilor imagini de-a lungul axei X.

Prin acest proces de generare a noilor imagini pentru cele doua axe ale sistemului de
coordonate vor rezulta baze de date mult mai bine echilibrate, ceea ce va ajuta in procesul de
antrenare. Figura 84 reprezinta histograma valorilor coordonatelor X ale punctului de fuga din
baza de date augmentati. In imagini de dimensiune 200 x 70 pixeli se poate observa
distributia aproape uniforma a punctelor de-a lungul inaltimii imaginii, cu o pondere mai mare
in intervalul [20, 30] pe coordonata Y si [80, 120] pe coordonata X unde sunt predominante
punctele de fuga in imagini de asemenea dimensiuni si din aceasta baza de date.
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Figura 84. Histograma punctelor de fuga de pe coordonata y (stanga) si coordonata x (dreapta).

Imaginile de intrare pentru retele sunt pe trei canale, in spatiul de culoare RGB. Astfel,
o alta tehnica de a obtine o predictie mai buna este de a introduce cate o ocluzie aleatoare in
imagini. Acesta este adaugata pe toate cele trei canale, mai precis se genereaza valori
aleatorii pentru intensitatea pixelilor care sunt adaugati intr-o zona aleatoare in imagine intr-
un dreptunghi de dimensiuni aleatorii, dar nu mai mare decat 20% din suprafata totala a
imaginii. Figura 85 reprezintd un exemplu de ocluzie aleatoare in doua imagini din baza de
date.

Van point: [ 165.5 146.5] Van point: [ 169.5 146. ]

100
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Figura 85. Exemplu de augmentare cu dreptunghiuri care contin ocluzii adaugate aleator in imagini, in
zone aleatoare.

Un total de cinci imagini cu zgomot sunt generate dintr-o imagine sursa. O alta varianta
de augmentare este oglindirea imaginilor pe orizontala, astfel incat se poate obtine usor o
dublare intregii baze de date.

3.11.2 Arhitectura celor doua retele convolutionale neuronale si
antrenarea lor

Arhitectura si structura nivelurilor celor 2 retele este la fel cu cea din capitolul 3.10, cu
exceptia ultimului strat “fully-connected” care contine un singur neuron. Prima retea a fost
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antrenata pentru a oferi predictii de coordonate X ale punctului de fuga, in timp ce a doua
retea ofera predictii ale coordonatei pe axa Y. Dimensiunea imaginilor de intrare este marita
la 200 x 70 pixeli. Fiecare retea este antrenatd pentru un total de 100 epoci si folosind o
dimensiune a lotului de 256. Rata de invatare initiala este de 0.0001 si este ajustata automat
in timpul antrenarii datorita folosirii optimizatorului Adam.

3.11.3 Rezultate

Tabel 12 prezintd o comparatie intre erorile NormDist intre cele doua variante de
detectie de punct de fuga: solutia initiala (V1 - capitolul 3.10) care ofera predictii asupra
ambelor coordonate simultan si solutia cu doua retele neuronale diferite (V2 - din aceasta
sectiune), antrenatd pe mai multe date augmentate. Comparatia a fost facuta pe aceeasi baza
de date de validare pentru scenariul de oras si autostrada.

Tabel 12. Comparatie intre cele doua variante.

Metrica Oras (V1) Oras (V2) Autostrada (V1) | Autostrada (V2)
eroare
NormDist 0.05072 0.029725 0.02612 0.012905 |

Din Tabel 12 se poate observa o imbunatatire clara a solutiei cu doua retele neuronale,
iar din testele efectuate diferenta cea mai semnificativa este asupra prezicerii punctului de
coordonata y, corespunzator liniei de orizont din care poate obtine unghiul de inclinare.
Analizand separat rezultatul fiecarei retea si calculand erorile doar in raport cu coordonata
corespunzatoare din baza de date initiala obtinem valorile din Tabel 13.

Tabel 13. Analiza individuala a celor 2 retele.

Metrica eroare Retea Y Retea X |
RMSE pixeli (Oras) 1.36666 8.65000 |
RMSE pixeli (Autostrada) 1.25339 3.39819 |
NormDist (Oras) 0.00644 0.04082 |
NormDist (Autostrada) 0.00591 0.01603 |

Din Tabel 13 se poate observa faptul ca eroarea este mai mica pe axa y (inaltimea
imaginii) decat pe latime (axa x), ceea ce inseamna un unghi de inclinare (“pitch”) al camerei
mai precis decét cel de giratie ("yaw”).
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Eroarea NormDist pentru ambele axe calculata fiecare imagine din setul de date de
validare este ilustrata in Figura 86.
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Figura 86. NormDist calculat pe baza de date de validare: imaginile din oras (stanga) si imagini de pe
autostrada (dreapta).

3.11.4 Implementare pe dispozitive mobile Android

Sistemul acesta permite implementarea unei solutii de calibrare automata folosind
punctul de fuga, direct pe dispozitive mobile inteligente. Avand punctul de fuga putem genera
imagini ale scenei in care efectul de perspectiva este eliminat direct pe dispozitive mobile.

in Figura 87 sunt ilustrate dous exemple de predictii a punctului de fuga obtinut din
cele doua retele neuronale unde predictiile sunt ilustrate cu un cerc alb, in timp ce punctul de
fuga initial este cu verde.

(‘*Pred: ', 90, " ", 22, * Truth: ', 96, ", 24)
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Figura 87. Predictiile sistemului imbunatatit cercul alb si punctul de fuga initial (cercul verde).

Figura 88 prezinta modul de lucru pentru testare si dezvoltare al algoritmului intr-un
mediu controlat, unde dispozitivul mobil este amplasat intr-un punct fix si orientat spre un
ecran unde ruleaza o secventa de test.
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Figura 88. Calculare punct de fuga direct pe dispozitivul mobil. In dreapta sus este imaginea sursa, iar
in dreapta jos este o captura de ecran de pe dispozitivul mobil.

Baza de date initiala pentru detectia punctului de fuga a fost publicata in [Itu2017] si a
fost deja utilizata si de alti cercetatori [Sistu2019] si [Yoon2019].

3.12 Calibrare automata din traiectoria vehiculelor

Majoritatea tehnicilor de calibrare automata a camerelor folosesc trasaturi obtinute din
marcajele de pe drum (de exemplu marcajele benzilor de circulatie). In anumite situatii, aceste
marcaje ar putea fi obstructionate de prezenta altor vehicule din scena sau ele pot fi acoperite,
murdare sau chiar inexistente pe anumite portiuni de drum. in acest capitol voi prezenta o
abordare care nu se bazeaza pe marcaje, ci foloseste exclusiv vehicule. Ideea principala este
de a folosi o retea convolutionald neuronala pentru a detecta vehicule in scena. Aceasta retea
nu necesita o calibrare si va genera predictii pentru vehicule, sub forma unor chenare de
incadrare (“bounding box”) in imagine. Folosind aceste informatii si anumite constrangeri
geometrice, se poate obtine o calibrare a unghiurilor de rotatie a camerei, dar si a inaltimii
camerei fata de sol.

Solutia de calibrare propusd nu necesita nici o actiune din partea utilizatorului
aplicatiei, in afara de a conduce vehiculul in trafic. Exista doar o singura constrangere, aceea
de a avea un numar suficient de vehicule observate in scena pentru a putea analiza mai bine
informatiile si de a putea reduce erorile la masurare sau detectie a vehiculelor.
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3.12.1 Detectia vehiculelor folosind retele neuronale convolutionale

Principalele componente utilizate in acest proces de calibrare sunt marginile obiectelor
detectate. Pentru a le extrage, este nevoie de un detector suficient de rapid incat sa ofere
rezultate in timp real pe resursele limitate ale dispozitivelor mobile (Figura 89) si sa nu necesite
o calibrare, ceea ce inseamna ca va oferi detectii ale obiectelor indiferent de dimensiunea,
orientarea si pozitia lor in imagini.

car (6ap0.84

Figura 89. Dispozitivul mobil este pozitionat in parbriz si detecteaza doar vehicule.

Pentru detectie, am ales o implementare bazata pe retele neuronale convolutionale,
antrenata in prealabil pe un sistem desktop folosind perechi de imagini si obstacole, exprimate
ca liste de coordonate ale chenarelor dreptunghiulare care le inconjoara. Am folosit colectia
de algoritmi pentru detectie de obstacole din TensorFlow [Tensor], iar pentru a simplifica intreg
procesul de detectie am ales sa re-antrenez detectorul “single shot multibox detector” (SSD)
[Wei2016] oferind predictii dintr-un singur pas. Pentru extragerea de trasaturi relevante
detectorul SSD va folosi reteaua MobileNet [Howard2017]. Cu alte cuvinte, reteaua MobileNet
va extrage prin convolutii repetate trasaturile relevante, iar reteaua SSD este folosita pentru
clasificare si ofera predictii pentru chenare de incadrare. Arhitectura MobileNet se preteaza
foarte bine pentru dispozitive mobile, fiind dezvoltata initial de Google exact pentru acest scop:
functionarea optima pe resurse hardware limitate.
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Figura 90. Un nivel cu o convolutie “depthwise” urmata de o convolutie 1 x 1 in reteaua MobileNet.

Arhitectura retelei MobileNet are un prim nivel de convolutie, in timp ce restul nivelurilor
(13 in total) sunt create folosind convolutii separabile pe adancime. O convolutie normala este
impartitad (factorizata) intr-o convolutie pe adancime (cu un nucleu 3 x 3) si o convolutie 1 x 1
(numita si “pointwise”). Tn MobileNet, un singur filtru este aplicat initial fiecarui canal de intrare
de catre convolutia pe adancime (“depthwise convolution”), in timp ce convolutia 1 x 1 va
combina rezultatele (Figura 90). Timpul redus de executie este realizat de aceasta factorizare.
Intre nivelurile retelei nu este operatia de agregare (“pooling”), in schimb unele niveluri contin
un pas (“stride”) de 2 la operatiile de convolutie pentru a reduce dimensiunile spatiale ale
datelor de intrare. Fiecare strat al retelei este urmat de o normalizare a lotului si se foloseste
functia de activare ReLU6 pentru neliniaritate. Nivelul final nu foloseste RelLU6 si este
conectat la o operatie “softmax” pentru clasificarea finala. Functia de activare ReLUG6 este o
variatie a ReLU care previne activarile sa aiba valori prea mari:

y = min((max(0, x), 6) (209)

ReLUG6 functioneaza mai eficient si robust mai ales pe dispozitive mobile. Datorita
folosirii convolutiilor separabile pe adancime, reteaua MobileNet obtine aproximativ aceeasi
acuratete cu retele convolutionale traditionale, dar cu o reducere a timpului de executie de
panala 10 ori.

Am ales folosirea retelei SSD MobileNet care a fost antrenata initial pe baza de date
“‘Common Objects in Context” (COCO) publicata in [Lin2014]. Aceasta retea a fost apoi
reantrenata folosind baza de date de obstacole “KITTI Vision” [Geiger2012] si o baza de date
de la Udacity [Udacity2019], unde am limitat clasele de obstacole sa cuprinda doar
autoturisme, deoarece doar acestea sunt utilizate Tn procesul de calibrare. Antrenarea este
realizata folosind tehnica “gradient descent’ si prin folosirea a doua functii de cost: una pentru
detectie si incé una pentru clasificare. Functia de cost “smooth L1” este utilizatd pentru

localizare si functia de cost “cross entropy” ponderata este utilizatd pentru clasificare.

125



Tn sistemul propus, am folosit imagini de intrare de dimensiune fix& 300 x 300 pixeli. n
procesul de antrenare, software-ul TensorFlow pentru detectia de obstacole foloseste ceea
ce se numeste “online hard-negative mining”. Practic in momentul antrenarii se utilizeaza ca
exemple negative pentru retea acele chenare de incadrare (“bounding boxes”) care au
valoarea cea mai mica pentru functiile de cost.

Figura 91. Rezultatul predictiei de vehicule din reteaua neuronala convolutionala.

Figura 91 ilustreaza o captura de ecran direct de pe dispozitivul mobil, unde se pot
observa detectiile de vehicule intr-o scena. Se poate remarca performanta retelei
convolutionale neuronale chiar si in conditii de iluminare proasta (Figura 92), cu soarele in
fataé (rezultdnd imagini intunecoase si cu un contrast foarte slab).

Figura 92. Detectia vehiculelor (captura de ecran direct de pe dispozitivul mobil).

Pe dispozitivul mobil, reteaua neuronala genereaza in timp real predictii de vehicule in
imagini. De asemenea, am folosit algoritmul de urmarire a obstacolelor din software-ul
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TensorFlow pentru Android. Algoritmul de urmarire din TF utilizeaza trasaturile FAST
[Rosten2010] generate de fluxul optic calculat folosind metoda “pyramidal Lucas Kanade”
[Lucas1981]. Mediana deplasarii trasaturilor este analizata in fiecare cadru, iar algoritmul de
urmarire a contururilor va renunta la un contur cand corelatia cu detectia originala este sub un
nivel de prag fix (determinat experimental). Conturul actual care este urmarit se poate
actualiza daca noua detectie de contur (din reteaua neuronala) are o suprapunere mare (un
prag fix).

Folosirea algoritmului de urmarire are atat avantaje cat si dezavantaje. Rezultatele vor
fi mai stabile, dar ar putea genera si date false din cauza inertiei actualizarii. Metodologia
prezenta de calibrare poate functiona atat cu algoritmul de urmarire, cat si fira. Incadrarea
obiectelor nu trebuie sa fie perfecta sau completa. Metodologia de calibrare necesita doar un
set reprezentativ din punct de vedere statistic de detectii de vehicule, pentru diferite distante
si pentru mai multe dimensiuni ale vehiculului.

3.12.2 Filtrul Kalman extins pentru estimarea parametrilor extrinseci ai
camerei

Algoritmul de calibrare va estima inéltimea camerei fatd de sol si unghiurile de rotatie
a camerei: “pitch” si “yaw”. Primii parametri care pot fi estimati sunt: inaltimea camerei fata de
sol (h) si unghiul de inclinare 6. Parametri intrinseci ai camerei sunt cunoscuti: punctul principal
este considerat centrul imaginii, iar distanta focala a camerei este citita din dispozitivul mobil
(dupa cum a fost descris in capitolul 3.5).

Matricea intrinseca este cea exprimata in ecuatia 65 (capitolul 3.2) unde parametri h
si w reprezinta Tnaltimea si respectiv latimea imaginii exprimata in pixeli, iar distanta focala f
este exprimata tot in pixeli. Pozitia camerei in sistemul de coordonate al lumii este determinata
de inaltimea fata de sol (ecuatia 70 din capitolul 3.3). Matricea de rotatie intre camera si scena
(lume) depinde in acest pas doar de unghiul de inclinare (ecuatia 71 din capitolul 3.3).
Matricea de proiectie, care va proiecta un punct 3D (X, Y, Z) din sistemul de coordonate al

lumii Tntr-un punct al planului imaginii (u, v) este calculata folosind ecuatia 77 din capitolul 3.3.

Avéand doua linii in imagine: vi si vz si o latime standard a vehiculului L, putem
determina latimea vehiculului in planul imaginii pe aceste doua linii, presupunand ca vehiculul
este pe drum si este observat din spate, intr-o pozitie centrala in imagine. Acesti parametri:
liniile v, v2 si dimensiunea in pixeli pentru latimea unui vehicul L sunt presupuse a fi fixe, astfel
incat latimea unui vehicul Tn spatiul imaginii va depinde doar de parametri h si 8, care vor
forma vectorul X (cel care trebuie estimat):

X = (g) (110)
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Algoritmul pentru estimarea latimii unei masini avand liniile vi si v2 este urmatorul:

1. Presupunand ca vehiculul se afla pe drum, intr-o pozitie centrala in imagine, extremele
laterale ale vehiculului sunt definite de punctele (-L/2, 0, Z) si (L/2, 0, Z), L fiind latimea
masinii iar Z fiind distanta fatd de camera. Am ales 2 distante Zi si Z> si am generat
patru puncte 3D: doua in stanga (P1, P3) si doua in dreapta axei Z (P2, P4) pe planul
drumului.

2. Cele patru puncte sunt proiectate in planul imaginii folosind matricea de proiectie P.
Punctele rezultate sunt urmatoarele: P1’(uL1, vi1), P3'(uL2, vi2), P2'(Ur1, VrR1) Si
P4,(UR,2, VR,z).

3. Cele doua linii formate de punctele din zona stanga si punctele din zona din dreapta,
se vor intersecta cu liniile orizontale definite de coordonatele pe linie: vi si V..
Intersectia acestor puncte vor avea coordonatele pe coloana: u 1, ULz, Ur1 Si Ur2.

4. Se calculeaza cele doua latimi: Wi=Ur1-UL1 Si W2=UR2-UL 2.

Figura 93 reprezinta vizual modul de calculare a latimii unei masini (algoritmul descris
mai sus):

[ |
X X
Pa zLP4 i ,
N 412 proiectie puncte in P3 P4
iméginea 2D (Urz,Vrz)
; ------- (=== Ko === =1 Vi
Z ______ Y- . A"
X b 4 '
P1 P2 :
(2, -L2) @1, L2) P2
(Ur1,VR1)
(UL1,VLT)
X W2

Figura 93. Determinarea celor doua latimi w1 si wo.

Astfel, se poate defini functia g, de proiectie a latimii:

Br1v2.X) = (x;) (111)

lesirea functiei g se poate interpreta ca fiind vectorul de méasurare Z, astfel incéat
problema de calibrare se poate formula ca si o problema de estimare: cunoscéand vectorul de
masurare Z si functia de masurare g, trebuie estimat parametrul necunoscut: vectorul X.
Pentru estimarea acestui vector se pot folosi ecuatiile filtrului Kalman extins (EKF). Se executa
mai multe iteratii, incepand de la o estimare initiala X, Xo, cu 0 matrice de covarianta initiala
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PO, care sa poata acoperi un interval mare pentru posibile valori de inaltime fatd de sol h si
unghiuri de inclinare 6. Pentru fiecare iteratie k, urmatorii pasi vor fi executati:

1. Predictia vectorului de masurare Z:

Z'x = 8v1v2,L (Xi) (112)

2. Calcularea matricei de masurare (matricea Jacobiana a functiei g). Acest pas este
implementat prin diferentiere numerica, prin variatii mici ale inaltimii camerei si a unghiului de
inclinare n jurul valorilor prezise de vectorul de stare Xy actual.

ow,; 0wy

_ | on 06
M) = ow, ow, (113)

oh 06

3. Calculare matrice de amplificare Kalman ("gain”):
Ky = PMT (M P M, T +R) ™ (114)

in ecuatia 114 “R”reprezinta matricea de covarianta a masuratorii, 0 matrice diagonala
care codifica incertitudinea masurarii latimii vehiculului in spatiul imaginii (in pixeli).

4. Actualizarea vectorului de stare X. Folosind vectorul actual de masurare Z, extras din datele
de masurare (proces descris in sectiunea urmatoare: 3.12.3), o actualizare a vectorului de
stare X se calculeaza folosind ecuatia 115.

X = Xg—1 + K (Z = Zg) (115)

Pasii se executa de zece ori, iar de obicei dupa cinci iteratii valorile pentru inaltimea
camerei si unghiul de inclinare vor converge. Valorile initiale setate pentru Xo sunt: 21000 mm
pentru inaltimea camerei si un unghi de inclinare de 0 grade. Deviatia standard a inaltimii (in
Po) este 400 mm iar pentru unghiul de inclinare este de 3 grade. Deviatia standard pentru
latimea unui vehicul (in pixeli) pentru matricea R este de 5 pixeli.

Filtrul Kalman extins contine un pas aditional: actualizarea matricei stéarii de covarianta

P. Prin testare experimentala, am ales folosirea P = P pentru toate iteratiile, deoarece nu
afecteaza convergenta rezultatelor.

3.12.3 Extragerea datelor de masurare pentru calibrarea camerei

Conform sectiunii anterioare, pentru a calibra Tnaltimea camerei si a unghiului de
inclinare, este nevoie doar de latimea unui vehicul (exprimata in pixeli) in doua cadre diferite.
Pentru aceasta am folosit reteaua convolutionald neuronala descrisa in sectiunea 3.10 care
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va produce chenarele de Tncadrare pentru fiecare obstacol dintr-o imagine. Linia de jos a
dreptunghiului este cea de care avem nevoie, deoarece arata punctul de contact al masinii cu
drumul, astfel incat se va potrivi cu ipoteza conform careia coordonaté de inaltime pe axa y
este zero.

Totusi vehiculele detectate nu pot fi selectate pur si simplu, extrase cele doua linii si
apoi aplicat filtrul EKF, deoarece exista mai multe motive pentru care aceasta abordare va
esua:

e Vehiculele detectate nu sunt intotdeauna vazute din spate si prin urmare, latimea lor
perceputa poate fi mai mare (de exemplu vehiculul rosu din Figura 91).

e Este posibil ca CNN-ul sa nu genereze intotdeauna o detectie corecta pentru vehicul
(de exemplu autoturismul din fata vehiculului din Figura 91), ceea ce inseamna ca
este detectata o latime incorecta.

e Vehiculul urmarit are o latime necunoscuta, din cauza ca el ar putea fi prea ingust sau
prea lat.

Din aceste motive, vectorul de masurare Z va fi generat din o analiza statistica a
dreptunghiurilor de incadrare a vehiculelor, utilizdnd secvente de imagini dobandite in timpul
conducerii timp de cateva minute. Figura 94 prezinta latimile detectate, pentru diferite
coordonate ale randului unei imagini, pentru o secventa de aproximativ 7-8 minute din Cluj-
Napoca.

Car width in the image, w
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Figura 94. Relatia liniara intre lIatimea unei masini si coordonata de jos a chenarului de incadrare a
vehiculului pe axa orizontala (coordonata linei).

in mod ideal, intre latimea unei masini (‘w”) si coordonata de jos pe axa verticala a
chenarului de incadrare in imagine (“v”) exista o relatie liniara. Pentru a determina aceasta
linie se foloseste metoda RANSAC [Fischler1981], mai ales deoarece se preteaza mai bine in
cazul punctelor care se abat (“outlier”). Linia rezultata este ilustrata in Figura 94 si va avea
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valoarea latimii unui vehicul w=0 céand coordonata "v’ corespunde cu cea a punctului de fuga
in imagine (ceea ce inseamna ca latimea unui vehicul este minima pe linia orizontului).

O alta varianta de a obtine aceasta relatie liniara este de a stoca aceste puncte direct
intr-o matrice bidimensionala indexata astfel: pe coloane va fi coordonata latimii unei masini
(“w” - determinata din diferenta intre cele doua coordonate xmax - xmin), iar pe linii va fi
coordonata randului (“v” - coordonata ymax unde vehiculul are contact cu soseaua). Gasirea
liniei determinata de punctele din matrice se poate face mai eficient prin utilizarea unei
transformate Hough modificata si avand ca intrare harta de voturi (matricea bidimensionala).

Algoritmul de calculare a hartii de voturi este descris mai jos:

Algoritm calculare harta de voturi:
Intrare: lista de vehicule (chenare de incadrare)
lesire: harta de voturi (acumulator)
Pentru: fiecare vehicul din lista:
int w = (Xmax - xmin)
int v =ymax
accumulator(v, w)++

Gasirea liniei cu cele mai multe voturi din acumulator consta in alegerea perechii de
rho si theta (coordonate polare de exprimare a unei linii) care are cele mai multe voturi din
acumulator. Algoritmul de calculare a transformatei Hough este prezentat mai jos, unde height
reprezinta inaltimea imaginii, iar width este latimea imaginii de intrare (harta de voturi).

Algoritm calculare Hough:
Intrare: harta de voturi
lesire: linia cu cele mai multe voturi (rho, theta)
Pentru: i = (0, height):
Pentru: j = (0, width):
Daca: acumulator(i, j) > O:
Pentru: theta = (0, 360):
rho = j * cos(theta) + i * sin(theta)
hough(rho, theta) += acumulator(i, j)
rhoMax, thetaMax = calculare maxim (hough)

Rezultatul algoritmilor descrisi mai sus este prezentat in Figura 95, unde in stanga
este imaginea de intrare, in centru este linia extrasa folosind transformata Hough modificata,
iar in dreapta este ilustrata harta de voturi (acumulatorul).
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Figura 95. llustrare algoritm Hough modificat: in stAnga este imaginea sursa, in centru este harta de
voturi, iar Tn dreapta este linia maxima calculata folosind transformata Hough din harta de voturi.

Avand dependenta liniara calculata din datele achizitionate, se pot alege cele doua linii
verticale, corespunzatoare cu randurile v; si v2 folosite in algoritmul anterior. Pentru o imagine
de dimensiune 640 x 480 pixeli, am ales vi = 310 si v2 = 360 si o Iatime medie a vehiculelor
de 1750 mm. Cu aceste valori se poate executa algoritmul EKF. In Figura 96 este prezentat
rezultatul ruldrii dupa 10 iteratii pentru estimarea inaltimii camerei (in milimetri) si estimarea
unghiului de inclinare (exprimat in grade). inainte de calibrare, indltimea camerei fata de sol
a fost masurata ca fiind 1250 mm, in timp ce unghiul de inclinare (“pitch”) nu a fost masurat.
Totusi, precizia acestui unghi se poate valida prin observarea efectului sau asupra matricei de
proiectie.

In Figura 97 se pot observa efectele aplicarii parametrilor de calibrare estimati din EKF.
Din noii parametrii extrinseci am generat matricea de proiectie care poate fi utilizata pentru a
proiecta un punct 3D situat in departare la o distanta mare in imagine si am calculat
coordonata randului sau, care va corespunde cu linia orizontului (Figura 97 in stédnga). Se
poate calcula si noua matrice de proiectie pentru a genera o imagine cu efectul de perspectiva
eliminat (IPM), dupad cum se poate observa in Figura 97 in dreapta. in imaginea IPM,
coordonatele pixelilor sunt proportionale distantele laterale si longitudinale (coordonatele 3D:
X'si Z), cu un factor de scalare de 50 mm pentru 1 pixel. Daca inaltimea camerei si unghiul de
inclinare sunt corecte, atunci imaginea IPM va afisa marcajele benzilor de circulatie ca fiind
paralele, iar distanta dintre ele ar trebui sa corespunda cu latimea unei benzi din scena 3D
(din lume). Latimea benzii curente masurata in imaginea IPM este de 65 pixeli, ceea ce
corespunde la 3250 mm, iar latimea benzii din scena a fost masurata ca fiind 3200 mm.

Estimated camera height Estimated camera pitch

1270 -1.25

-1.3
1260
-1.35
1250 -1.4
-1.45
1240

1230 -1.585

1220

1210 A7
1 2 3 4 5 6 7 § 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Iteration Iteration

Figura 96. Estimarea Tnaltimii camerei si a unghiului de Tnclinare pe parcursul a zece iteratii.
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Figura 97. Stanga: linia orizontului rezultata din unghiul de inclinare (“pitch”), dreapta: imaginea IPM
generata folosind matricea de proiectie estimata.

Din Figura 97, se poate observa ca estimarea unghiului de inclinare a camerei si a
inaltimii fatd de drum (sol) corespunde cu parametrii reali ai camerei. Totusi, se poate remarca
si faptul ca banda de circulatie din Figura 97 nu este aliniata cu directia de miscare, ceea ce
inseamna ca este nevoie de o estimare a unghiului de giratie (“yaw”) in raport cu vehiculul
propriu.

3.12.4 Estimarea unghiului de giratie (“yaw”)

Pentru a estima unghiul de giratie (orientarea camerei in raport cu axa longitudinala a
vehiculului), este necesar sa estimam locatia punctului de fugd in scena. Acest punct
reprezinta intersectia liniilor paralele (cum ar fi marcajele benzilor de circulatie) in spatiul
imaginii. In aceasta abordare am utilizat obiectele detectate pentru a gési aceasta intersectie,
in detrimentul folosirii liniilor de marcaje (abordare des intalnitd in lucrarile existente in
literatura de specialitate).

Daca un obstacol este urmarit in timp si daca se deplaseaza pe drum, pozitiile
inferioare din stanga, respectiv dreapta ale dreptunghiului care le incadreaza din spatiul
imaginii vor forma linii sau curbe care se vor intersecta in punctul de fuga (Figura 98 stanga).
Desi nu am folosit algoritmi de urmarire de obstacole, am salvat perechi de linii din
coordonatele stanga si dreapta ale chenarelor de incadrare ale obstacolelor detectate in
mijlocul imaginii si nu foarte indepartate, asemanator cum am prezentat deja in sectiunea
3.12.3. Am calculat intersectia liniilor din lista stanga si dreapta, iar aceste puncte sunt filtrate
prin eliminarea celor care nu sunt in raza de 15 pixeli fata de coordonata orizontala vo deja
estimata a punctului de fuga. Punctele de intersectie ramase sunt sortate si apoi se alege
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valoarea mediana pentru a forma coordonata verticala a punctului de fuga uo (Figura 98
dreapta).

Figura 98. Estimarea unui punct de fuga candidat din traiectoria unui obstacol (stanga) si filtrarea
candidatilor prin aplicarea unui filtru median (dreapta).

Folosind ecuatia 116 putem calcula unghiul de giratie (“yaw”) notat cu y, iar W este
latimea imaginii si f reprezinta distanta focala in pixeli.

uO—W/Z

tan¥ =
an 7

(116)

Cunoscand unghiul de giratie se poate recalcula matricea de rotatie folosind ecuatia
117:

1 0 0 cos¥ 0 sin¥
Ryc=(0 cosf@ —sinf 0 1 0 (117)

0 sin@ cos O —sin¥ 0 cos¥

Totodata, matricea de proiecte se poate recalcula folosind noua matrice de rotatie.
Folosind matricea noua de proiectie se poate genera imaginea cu efectul de perspectiva
eliminat (IPM) in care drumul este aliniat cu axa vehiculului (Figura 99).
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Figura 99. Comparatie intre imaginea IPM unde unghiul de rotatie lateral este presupus a fi egal cu
zero (stanga) si unghiul estimat corect (dreapta).

3.12.5 Rezultate si concluzii

Algoritmul de calibrare a fost testat pe mai multe secvente din traficul rutier din Cluj-
Napoca. Detectia obstacolelor functioneaza la o frecventa de 10 Hz (10 cadre / secunda) pe
un dispozitiv mobil Samsung Galaxy S8. Sistemul stocheaza detectiile vehiculelor din scena
in memoria interna a dispozitivului mobil, iar utilizatorul va apela algoritmul de calibrare. Cele
mai bune rezultate au fost obtinute pe secvente de trafic mai lungi, obtinute prin conducerea
timp de mai mult de 5 minute. Unghiul de inclinare si de giratie (“pitch” si “yaw”) sunt estimate
Cu precizie in majoritatea imaginilor (erorile sunt mai mici de 0.1 grade). Unghiul de rotire
(“roll”) a fost doar simulat (imaginile fiind rotite folosind un unghi artificial), deoarece nu putem
extrage o valoare reala pentru acest unghi, iar efectul asupra imaginii cu efectul de perspectiva
eliminat (IPM) nu este clar intotdeauna (de exemplu drumul ar putea fi inclinat, nu doar camera
foto). Totusi, sistemul a estimat unghiul artificial cu o eroare mai mica de 0.2 grade.

Estimarea inaltimii camerei este in general mai sensibila, deoarece exista situatii in
care sunt erori mai mari de 10 centimetri. Principala cauza pentru aceste erori este lipsa unui
numar mare de vehicule detectate si ca acestea nu variaza foarte mult. Acest lucru se intampla
in urmatoarele situatii:
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- 0 secventa n care este doar un vehicul in fata, care este urmarit. Daca este vehicul
nu se incadreaza in latimea medie de 1.75 (daca este prea lat sau prea ingust), atunci
estimarea inaltimii va esua.

- majoritatea vehiculelor detectate se afla pe marginea drumului si vor fi incadrate
incluzédnd vederea laterala a acestora.

Solutia pentru a depasi aceste limitari este de a colecta mai multe date, cu cat mai
multe obstacole in fata vehiculului.

Figura 100. Sistemul de auto-calibrare si ajustarea matricei de proiectie pe dispozitive mobile.

In Figura 100 este prezentat un test al algoritmului de auto-calibrare pe dispozitivul
mobil Tntr-un mediu controlat. Cele trei imagini sunt capturate avand un unghi de inclinare
diferit al dispozitivului mobil. Se poate observa capacitatea sistemului de a ajusta parametri
camerei in timp real si de a oferi o imagine IPM constanta, indiferent de inclinatia telefonului.
Intersectia liniilor verzi reprezinta punctul de fuga.

Figura 96 reprezinta primul test efectuat pentru validare, iar in Tabel 14 am prezentat
rezultatele si pentru alte doud teste proprii efectuate prin amplasarea camerei in vehicule
diferite, si evaluare pe baza de date KITTI unde existd informatie doar despre inaltimea
camerei. Valorile determinate pentru inaltimea camerei sunt apropiate de cele reale, iar pentru
validarea unghiului de inclinare se poate face prin analiza imaginii IPM. Folosind unghiul de
inclinare si inaltimea camerei se poate genera matricea de proiectie si imaginea cu efectul de
perspectiva eliminat, in care liniile benzilor de circulatie vor fi paralele daca valorile calculate
sunt bune. Doua exemple sunt ilustrate in Figura 101.

Inaltime camera Inaltime camera | Unghi inclinare

calculata ("H") reala calculat ("pitch”)
Test 1 1268 1250 -1.68°
Test 2 1234 1200 -3.8°
Test 3 1468 1480 2.97°
KITTI 1649 1650 -0.85°

Tabel 14. Rezultate evaluare calibrare automata.
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Figura 101. Generare imagini IPM folosind calibrarea automata.

Algoritmul bazat pe rezultatele detectiei de vehicule de la o retea convolutionala
neuronala este capabil sa estimeze parametrii extrinseci ai unei camere monoculare in raport
cu un cadru de referinta bazat pe un vehicul standard. Sistemul functioneaza precis si robust
cand secventele sunt lungi si in diverse situatii de trafic, cand sunt suficiente date disponibile.
Deoarece detectia vehiculelor influenteaza estimarea parametrilor, in viitor propun sa
imbunatatesc acest aspect. Unele figuri folosite in aceasta sectiune au fost deja publicate in
articolul [1tu2018].

3.13 Concluzii

Acest capitol prezinta modelul camerei si tehnicile de calibrare pentru camere
foto/video. In prima sectiune am descris modelul “thin lens” si apoi modelul perspectiva cu
sistemul de coordonate al camerei si al lumii, unde este prezentat si planul imagini.
Proiectarea punctelor din spatiul 3D in planul 2D al imaginii se face folosind matricea de
proiectie, compusa din parametri intrinseci si extrinseci ai camerei. Parametri intrinseci sunt
distanta focala si punctele principale, care vor forma matricea intrinseca. Am prezentat modul
de calculare al distantei focale cunoscénd dimensiunea senzorului optic al camerei si
dimensiunea imaginii sau din unghiul de vizualizare (deschiderea angulara) si dimensiunea
imaginii. Parametri extrinseci ai camerei formeaza matricea extrinseca si reprezintad de fapt
pozitia si orientarea camerei in scena. Aceasta matrice este formata din vectorul de translatie
si matricea de rotatie. Am prezentat formulele de calcul pentru unghiurile de inclinare si de
giratie din coordonatele punctului de fuga. Sectiunea 3.4 prezinta un studiu actual al tehnicilor
de calibrare existente la momentul scrierii tezei de doctorat. Restul de sectiuni din capitol
descriu in detaliu implementari proprii pentru calibrarea automaté a camerelor. in prima faza
am prezentat rezultatele calcularii automate a distantei focale direct pe dispozitive mobile, iar
apoi am prezentat metode si algoritmi de eliminare a efectului de perspectiva din imagini
(IPM). O prima realizare a fost crearea unei interfete de calibrare manuala si de generare a
imaginii IPM direct pe un dispozitiv mobil. O alta solutie are la baza procesarea “offline” a unei
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secvente si determinarea parametrilor camerei. Aceasta are la baza calcularea latimii unei
benzi si apoi calcularea inaltimii camerei fatéd de sol. Ultimele sectiuni din capitol (3.9-3.12)
prezinta solutii mai complexe pentru a calibra un sistem monocular. Mai intai am descris un
algoritm unic de calculare a punctului de fuga folosind procesarea imaginilor, de unde am
reusit sa creez o baza de date de imagini si puncte de fuga. Apoi, am folosit aceasta baza de
date pentru a antrena o retea neuronala convolutionala pentru determinarea punctului de fuga
dintr-o imagine din traficul rutier. Am extins aceastad abordare pentru a folosi doua retele
convolutionale, iar in ultima sectiune am prezentat o tehnica pentru a calibra camere direct
din analiza traiectoriei vehiculelor si prin folosirea unui filtru Kalman extins pentru predictia
parametrilor. Tn concluzie, acest capitol are la baza tehnici de determinare si predictie
automata a parametrilor unui sistem monocular. Tehnicile sunt folosite in sisteme de roboti
mobili sau de vehicule autonome, cu rolul de facilitd dezvoltarea unor sisteme mai eficiente
ca si cost pentru perceptia mediului inconjurator.

3.13.1 Contributii

Contributiile originale rezultate in urma solutiilor propuse in acest capitol sunt:
determinarea automata a distantelor focale pe dispozitive mobile, crearea unui sistem de
calibrare manual si intuitiv pe dispozitive mobile, unde utilizatorul poate ajusta parametri
extrinseci ai camerei. O alta contributie este crearea unui sistem de calibrare “offline” prin
analiza imaginilor din trafic si determinarea latimii unei benzi de circulatie. Banda de circulatie
este folositd pentru a avea o corespondenta intre scena 3D a lumii si spatiul 2D al imaginii.
Prin aceasta metoda se determina inaltimea camerei fatd de sol (parte din vectorul de
translatie al camerei).

O contributie principala din acest capitol se refera la elaborarea unui algoritm nou de
calculare a punctului de fuga din imaginile din traficul rutier. Aceste imagini prezinta un efect
de perspectiva in care linile benzilor de circulatie se vor intersecta in punctul de fuga.
Algoritmul exploateaza trasaturile din imagini care au o anumitad magnitudine si orientare si le
foloseste pentru a construi o hartd de voturi care este analizata si validata folosind ferestre
glisante. Punctul cu cele mai multe voturi al unei ferestre valida va reprezenta un punct de
fuga. Avand aceasta metoda am construit o baza de date de imagini si puncte de fuga, pe
care am folosit-o pentru a antrena o retea neuronala convolutionala cu scopul de a avea
predictii din retea asupra locatiei unui punct de fuga. Reteaua are ca intrare imaginea scenei
redimensionata, iar iesirea va fi formata din cele 2 coordonate ale punctului de fuga.
Rezultatele acestei abordari au fost foarte bune, iar apoi intreaga metoda a fost extinsa pentru
a utiliza mai multe imagini de antrenare si doua retele neuronale convolutionale diferite: una
pentru a prezice pozitia pe coordonata orizontala, iar cealalta pentru a prezice pozitia punctului
de fuga pe coordonata verticala. Am prezentat o comparatie intre metode, iar folosirea a doua
retele a fost mai eficientd si a adus mbunatatiri semnificative. Aceastd solutie a fost
implementata si pe dispozitive mobile.

Ultima sectiune constd in implementarea unei solutii de auto-calibrare folosind
traiectoria vehiculelor. Detectia vehiculelor am realizat-o prin folosirea unei retele
convolutionale neuronale, mai specific reteaua SSD si MobileNet care ofera un raport bun
intre precizia detectiilor si viteza de executie (timpul de predictie pe un cadru). Rezultatul
retelei va fi o listd de dreptunghiuri de Tncadrare corespunzatoare fiecarui vehicul din scena.
Aceste dreptunghiuri sunt urmarite de la un cadru la altul, iar pentru calibrare este necesar
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doar un anumit numar de vehicule detectate. Din coordonatele dreptunghiului de incadrare
sunt extrase latimile obiectelor din scena si coordonata lor pe axa verticala (axa y a imaginii).
Urmatorul pas consta in determinarea relatiei liniare dintre Iatimi si coordonata verticala. Initial
am calculat relatia liniara folosind RANSAC, iar apoi prin utilizarea algoritmului Hough
modificat. Algoritmul de estimare a inaltimii camerei si a unghiului de inclinare foloseste un
filtru Kalman extins, iar vectorul de masurare Z este format din latimea w1 si w2 a vehiculelor
la coordonata orizontala (axa x) vi = 310 si v. = 360, determinate din relatia liniara calculata
in pasul precedent. Am ales 2 puncte in spatiul 3D care sa reprezinte un vehicul teoretic cu o
latime fixa (standard) de 1750 mm aflat la o distanta de Z; = 7000 mm si inca un set de puncte
3D pentru un vehicul aflat la o distantd Z> = 20000 mm. Aceste 4 puncte care descriu 2
vehicule la 2 distante diferite sunt proiectate in spatiul 2D al imaginii, iar perechile de
coordonate laterale vor forma doua linii care se vor intersecta intr-un punct de fuga. In
urmatorul pas se vor calcula coordonatele punctelor la indexul vi = 310 si v2 = 360. Practic,
algoritmul EKF va incerca sa faca o potrivire intre aceste 4 puncte teoretice ale celor 2
vehicule si cele 4 puncte ale vehiculelor din vectorul de masurare. Algoritmul va ajusta
inadltimea camerei si unghiul de inclinare pana cand rezultatul este stabil si se ajunge la o
potrivire cat mai buna (in general sunt de ajuns 10 iteratii ale filtrului EKF). Aceste abordari au
fost publicate la conferinte nationale si internationale, iar baza de date a punctelor de fuga
este disponibila online.

3.13.2 Publicatii

Urmatoarele publicatii in conferinte internationale au rezultat din metodele propuse in
cadrul acestui capitol:

1. Razvan Itu, Diana Borza, Radu Danescu, "Automatic extrinsic camera parameters
calibration using Convolutional Neural Networks", 2017 IEEE 13th International
Conference on Intelligent Computer Communication and Processing (ICCP 2017), pp.
273-278.

2. Razvan Itu, Radu Danescu, "Machine Learning Based Automatic Extrinsic Calibration
of an Onboard Monocular Camera for Driving Assistance Applications on Smart Mobile
Devices", 2018 International Forum on Advanced Microsystems for Automotive
Applications, pp. 16-28.

3. Radu Danescu, Razvan ltu, "Camera Calibration for CNN based Generic Obstacle

Detection”, 2019 Portuguese Conference on Atrtificial Intelligence (EPIA), acceptat
iunie 2019.
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4. Concluzii

In cadrul acestei carti am prezentat un sistem de perceptie si urmarire a obstacolelor
din traficul rutier folosind o camera monoculara. Cartea este structurata in patru capitole:
primul contine o introducere in domeniu si necesitatea unor sisteme de asistenta a soferilor si
obiectivele propuse, al doilea capitol prezinta metode de detectie si urmarire a obstacolelor si
al treilea capitol descrie tehnicile de calibrare a camerei. Acest ultim capitol al cartii se refera
la concluzii si dezvoltari ulterioare, urmate de bibliografie si anexe.

n primul capitol este descrisa o statistica sumara a accidentelor din ultimii ani, de unde
rezulta o nevoie clara de a avea vehicule cat mai inteligente pe sosele. Am prezentat o scurta
istorie a vehiculelor inteligente: primele din anii 1960 care foloseau tehnici rudimentare pentru
a-si mentine banda, continuand cu cele de la sfarsitul anilor 1980 si anii 1990 care foloseau
deja viziune artificiala. In anii 2000 au fost salturi majore in acest domeniu facilitate in principal
de competitia celor de la DARPA, iar dupa anii 2010 au fost deja lansate vehicule cu grad
mare de automatizare pentru soferi. Standardele internationale descriu in total 5 grade de
automatizare, iar senzorii folositi pentru a obtine datele din trafic sunt de asemenea prezentate
in primul capitol. Obiectivele propuse, structura tezei si partea de multumiri sunt prezentate in
sectiunile 1.2-1.4.

Capitolul 2 descrie metodele de detectie si de urmarire a obstacolelor. Am prezentat
abordari pentru urmarirea obstacolelor folosind probabilistica, in care sunt mentinute mai
multe ipoteze despre pozitia sau starea curenta a obstacolelor sau a vehiculelor, iar fiecare
ipoteza are o probabilitate diferita. Am prezentat filtrul Bayes si apoi alte abordari bazate pe
acesta: filtrul Kalman, filtrul Kalman extins si filtrul de particule (util pentru sisteme care nu se
pot modela Gaussian). Sectiunile 2.5 si 2.6 reprezinta o introducere in inteligenta artificiala si
retele neuronale artificiale, care au la baza un model inspirat din neuronul biologic. Am
prezentat si exemplificat operatia de convolutie, iar in sectiunea 2.7 am descris diferenta intre
clasificare si regresie si apoi in 2.8 am prezentat diferite tipuri de functii de activare folosite
pentru cele doua tipuri de invatare, dar si pentru segmentare semantica. Sectiunea 2.9 contine
un sumar al algoritmului de propagare a ponderilor si tehnica “gradient descent”, iar in
sectiunea 2.10 sunt functiile de cost pentru retele neuronale. Partea de segmentare semantica
folosind retele neuronale este descrisa in 2.11, in timp ce in sectiunea 2.12 am introdus tehnici
pentru perceptia monoculara. Prima parte (2.12.1) reprezinta un studiu al solutiilor actuale
bazate pe dispozitive mobile inteligente. In 2.12.2 am descris tehnicile folosite pentru
estimarea adancimii in imagini capturate folosind o singura camera si apoi am prezentat o
tehnica ce am folosit-o in alte lucrari pentru a detecta obstacole in imagini monoculare in care
efectul de perspectiva este eliminat. Contributile principale sunt descrise incepéand cu
capitolul 2.13, unde am prezentat mai intai bazele de date cu imagini din trafic (2.13.1) pe
care le-am folosit pentru dezvoltarea un sistem complex de perceptie a traficului rutier.
Software-ul propriu pentru achizitia de imagini noi este descris in sectiunea 2.13.2. Urmatorul
subcapitol (2.13.3) descrie pe larg o retea neuronala pe care am folosit-o pentru segmentarea
imaginilor din traficul rutier care sa extraga doar zona de drum dintr-o imagine. Rezultatele
obtinute sunt foarte bune si pe baza de date proprie (care nu a fost folosita in timpul antrenarii),
iar pe seturile de validare ale bazelor de date existente rezultatele sunt bune chiar daca
metrica de evaluare este mai redusa decat a altor abordari similare. Analizand imaginile in
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care rezultatele segmentarii nu au fost bune am constat ca exista anumite erori in adnotarile
din bazele de date cunoscute, iar reteaua dezvoltata de mine a oferit uneori predictii mai bune.
Au fost si situatii si opuse, Tn care predictia a fost eronata, iar toate acestea sunt prezentate
si ilustrate in teza. In subcapitolul 2.13.4 am descris algoritmul de urmarire bazat pe filtre de
particule si o hartd de ocupare dinamica. Aceasta abordare nu este una originala si a mai fost
publicata, dar modul in care am extins-o si cum am construit partea de masurare este unica.
Harta de masurare este folosita pentru a genera particule noi, care sunt grupate in celule din
care se pot extrage cuboide care reprezinta obstacolele detectate si urmarite in scena.
Aceasta harta de masurare este de fapt o harta de ocupare binara, construita din imaginea de
drum segmentata de reteaua neuronald convolutionalda. Avand masuratorile in fiecare cadru,
particulele pot fi create, deplasate sau distruse, astfel se pot urmari obstacolele. Incertitudinea
masuratorii este determinatéd de distanta pana la obstacole care se este determinatad in
imaginea IPM. In ultimul pas, particulele sunt grupate in functie de similaritatile lor (proximitate,
vectorii de viteza) si apoi se extrag cuboide din ele. O alta contributie fata de lucrarile publicate
in trecut o reprezinta rafinarea hartii de ocupare, prin procesarea imaginii segmentate: am
realizat un algoritm care sa& uneasca varfurile din histograma care apartin unui obstacol.
Efectul asupra crearii particulelor este bine ilustrat si exemplificat in subcapitolul 2.13.5 (a). O
alta contributie consta in rafinarea parametrilor camerei prin generarea unor imagini IPM
avand unghiuri de inclinare diferite si compararea hartilor de ocupare cu cea actuala din filtrul
de particule. In sectiunea 2.13.6 am descris 0 modalitate de a estima orientarea locala a
obiectelor si dimensiunile lor folosind o retea neuronalad convolutionala. Implementarea
aceasta nu este unica, dar contributia consta in integrarea cu sistemul de perceptie bazat pe
filtrul de particule. Astfel, orientarea si dimensiunea cuboidelor extrase din filtrul de particule
sunt ajustate folosind CNN-ul. Alte detalii de implementare a tehnologiilor folosite si arhitectura
sistemului sunt prezentate in sectiunea 2.13.7. Capitolul 2 se incheie cu concluzii si o lista de
publicatii rezultate.

in capitolul 3 am descris tehnici de calibrare a camerei. In primul subcapitol (2.1) am
prezentat modelul camerei si apoi parametri intrinseci (2.2) si cei extrinseci (2.3). Principalul
obiectiv in urma calibrarii este de a cunoaste parametrii camerei pentru a calcula matricea de
proiectie, care poate fi folositd pentru a genera imagini cu efectul de perspectiva eliminat, o
vedere periferica (de sus) a scenei de drum. Tn sectiunea 3.4 am realizat un studiu actual al
tehnicilor de calibrare a camerelor, iar in 3.5 am prezentat modalitati de calculare automata a
distantei focale. Sectiunea 3.6 contine algoritmii de calculare a imaginilor IPM, iar in 3.7 am
prezentat o interfatad intuitivd pentru asistarea calibrarii manuale a parametrilor extrinseci. O
alta contributie este data de implementarea unui algoritm de auto-calibrare a parametrilor
vectorului de translatie, prin analizarea “offline” unei secvente cadru cu cadru. inaltimea
camerei fata de sol este ajustata astfel incat latimea benzii de circulatie detectata in imaginea
IPM sa corespunda cu valoarea in pixeli corespunzatoare unei latimi standard de 3.5 metri.
Tot aici am prezentat pe scurt modul de determinare a unei benzi de circulatie. In sectiunea
3.9 am descris tehnici pentru determinarea punctului de fuga din imaginile capturate in traficul
rutier. Am prezentat abordari existente si apoi o tehnica proprie, bazata pe procesarea de
imagini in care sunt analizate orientarile si magnitudinile punctelor de muchii care apartin
marcajelor rutiere. Folosind o schema de votare proprie am realizat o harta de voturi din care
este extras punctul de fuga final. Rezultatele au fost suficient de bune incat sa creez o baza
de date de imagini si puncte fuga, care apoi am folosit-o pentru a antrena o retea neuronala
convolutionala care sa ofere predictii ale coordonatelor x si y din imagine a punctului de fuga
(sectiunea 3.10). Metoda a fost publicaté la o conferinta internationala. Am folosit mai multe
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tehnici de augmentare a bazei de date si apoi am extins aceasta abordare prin folosirea unei
retele antrenata pentru predictia coordonatei x, si aceleiasi retele antrenata pentru coordonata
y a punctului de fuga, iar rezultatele faté de varianta initiala sunt mai bune (sectiunea 3.11).
Totodata, am implementat si testat aceasta solutie si pe dispozitive mobile Android (3.11.4).
In sectiunea 3.12 am descris o solutie de auto-calibrare a unei camere. Din analiza traiectoriei
unui vehicul am determinat inaltimea camerei fata de sol si unghiul de inclinare folosind un
filtru EKF, dar si punctul de fuga care este folosit pentru corectia imaginii IPM. Intreaga solutie
a fost publicata la o conferinta internationala si implementata atat pe sisteme desktop, cat si
pe dispozitive mobile Android. Capitolul 3 se incheie cu partea de concluzii si contributii
originale si cu o lista de lucrari publicate.

Cartea are baza teza de doctorat sustinuta, care introduce contributii in domeniul
robotilor si a vehiculelor autonome in care perceptia este realizata folosind o singura camera.
Algoritmii de perceptie au la baza algoritmi si tehnici de procesare de imagini, dar si algoritmi
de inteligenta artificiala prin folosirea retelelor neuronale convolutionale. Cartea prezinta o
solutie completa de perceptie a scenei de trafic rutier, incepand de la achizitia imaginilor si
pana la procesarea si afisarea rezultatelor. Sistemul monocular este capabil sa se calibreze
singur dupd un anumit timp, iar datele procesate pot fi folosite si integrate in sisteme
inteligente de asistate a soferului, cum ar fi sisteme de preventie a accidentelor care pot
actiona in locul soferului sdu pot oferi doar avertizari acustice sau sonore. Solutiile prezentate
in carte au fost implementate atat pe sisteme mobile (smartphone-uri sau tablete), cat si pe
PC-uri (desktop sau laptop). Prin metodele descrise in aceasta lucrare se poate aduce un
beneficiu major prin imbunatatirea sigurantei in traficul rutier, avand avantajul ca astfel de
sisteme se pot integra si pe vehicule existente la un cost redus (prin folosirea unei singure
camere video pentru analiza scenei). In concluzie, pe viitor imi doresc s& implementez un
sistem complet care sa fie integrat intr-un vehicul.
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