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1. Introducere

Perceptia scenelor de trafic vazute din interiorul unui autovehicul inteligent
presupune in principal detectia si recunoasterea robustd si in timp real a tuturor
participantilor la trafic (obstacole) astfel incat sa se poata lua ulterior deciziile de navigare
corecte si la momentul oportun. Stereoviziunea presupune existenta unui sistem de doua
camere video care achizitioneaza imagini pereche (stanga-dreapta) ale scenei de trafic si
care ulterior sunt prelucrate cu scopul perceptiei mediului din preajma autovehiculului.
Tn cadrul metodelor prezentate in aceasta carte se utilizeaza un sistem de stereoviziune
care achizitioneaza imagini in niveluri de gri, avand un camp vizual larg, cu un domeniu
de detectie mediu in scend si costuri relativ scazute care incurajeaza montarea lui pe
autovehicule in productii de serie. Sistemul stereo este conectat la un sistem de calcul,
care preia imaginile si ulterior le proceseaza.

Modulele de perceptie care detecteaza si recunosc obstacole din imagini ale
scenelor de trafic sunt adesea intalnite ca parti integrante in sisteme de asistenta a
conducdtorului auto si in sisteme de navigare autonomd din vehiculele inteligente.
Functiile de detectie si recunoastere a obstacolelor trebuie sa fie robuste indiferent de
conditiile de trafic si vreme. Daca pe autostrada scenele achizitionate sunt relativ simple
continand Tn principal obstacole ca si autovehicule, garduri si stalpi, in scenariile de trafic
urban acestea sunt mult mai complexe. Aici apar problemele legate de scenele foarte
aglomerate Tn care ocluziile apar frecvent si fac problema detectiei obstacolelor una foarte
dificila. Valorile primare care sunt utilizate pentru detectia obstacolelor utilizand
stereoviziunea sunt disparitatile si punctele 3D rezultate Tn urma stereo-reconstructiei.
Erorile si imposibilitatea de a realiza stereo-reconstructia in unele zone de imagine duce
la detectia imprecisa a obstacolelor sau chiar la nedetectarea acestora. Aceste probleme
apar si din cauza conditiilor de iluminare a scenei: scene suprasaturate in lumina puternica
sau opusul acestora scene in conditii de iluminare scazuta — noapte, seara, cand numarul
si calitatea punctelor 3D reconstruite scad drastic. Tn ceea ce priveste recunoasterea
obstacolelor, in scenariile de trafic urban apar cei mai vulnerabili participanti la trafic si
anume pietonii. Problema recunoasterii pietonilor a atras un interes deosebit de ridicat din
partea comunitatii stiintifice si a producatorilor nationali si internationali de autovehicule,
cu scopul cresterii sigurantei acestora. Sistemele de asistare si de navigare autonoma
trebuie sa detecteze in avans situatiile potential periculoase in care apar pietoni. De obicei,
pietonii sunt recunoscuti Tn scenele de trafic, in mod traditional, cu ajutorul
clasificatoarelor de obstacole, pe baza trasaturilor lor. Rata lor de recunoastere trebuie sa
fie suficient de mare astfel incat sistemul de asistenta sa nu trimita semnale false soferului
in cazul prezentei altor obstacole si nici sd nu rateze unii pietoni. Desi recunoasterea
pietonilor este o problema simpla pentru oameni, In cazul sistemelor de viziune artificiala
aceastd problema este una relativ dificild. Acest lucru se datoreaza in special diferitelor
Ipostaze Tn care apar in trafic, imbracamintei diferite si accesoriilor pe care le poarta. Si
alte variabile precum variatiile fundalului scenelor, conditiile meteo, distanta fata de
camere si rezolutia lor, vibratiile ego-vehiculului afecteaza recunoasterea nu numai a
pietonilor dar si a obstacolelor in general. Metodele de clasificare sunt si ele afectate de



numadrul claselor si de calitatea trasaturilor folosite. De aceea numadrul claselor de
obstacole utilizate Tn procesul de recunoastere nu trebuie sa fie unul foarte mare si
trasaturile trebuie sa fie cat mai discriminante.

Aspectul foarte important si motivant pentru sistemele de asistenta a
conducatorului auto si de navigare autonoma este acela ca toate procesarile trebuie sa se
faca intr-un timp cat mai scazut, pentru a permite executia in timp real. Acest lucru este
esential Tntrucat, la viteze ridicate ale ego-vehiculului, sistemul trebuie sa ofere un
raspuns in timp util. Astfel, algoritmii de detectie si recunoastere a obstacolelor trebuie
sa fie suficient de complecsi pentru a rezolva problemele intr-un mod robust dar si foarte
eficienti pentru a oferi rezultatele in timp util. Aceste doud cerinte, care se afla una fata
de cealalta intr-un continuu compromis, trebuie satisfacute fiecare intr-o masura cat mai
mare.

In cadrul acestei carti sunt prezentate citeva metode traditionale care au fost
dezvoltate, implementate si experimentate pentru detectia robustd a obstacolelor din
scenarii de trafic urban utilizdnd in principal imagini de stereoviziune si apoi
recunoasterea precisa a acestora cu un accent ridicat pe recunoasterea pietonilor intrucat
sunt cei mai vulnerabili participanti la trafic. In cadrul detectiei obstacolelor se fixeazi ca
si obiectiv obtinerea unei segmentari cat mai precise ale acestora intr-un timp rezonabil
pentru procesarea de timp real si care sa poata fi folosite ulterior pentru recunoasterea lor.
Sunt prezentati algoritmi noi de segmentare a obstacolelor, se imbunatatesc metode
existente de detectie a obstacolelor si se analizeaza comparativ rezultatele cu scopul
evidentierii avantajelor si dezavantajelor fiecareia. Dupa obtinerea unei segmentari de
calitate a obstacolelor, se doreste recunoasterea acestora. In scenele de trafic urban se
identifica trei clase importante de obstacole: masini, Stalpi/copaci si pietoni.
Recunoasterea obstacolelor are ca si obiectiv clasificarea obstacolelor detectate anterior
n patru clase: cele trei specificate si inca o clasa cu alte obstacole. Accentul se pune pe
recunoasterea pietonilor. Recunoasterea trebuie sa se faca intr-un timp foarte scurt de
procesare pentru a permite sistemului sa poata rula in timp real. Astfel se propun si se
extrag trasaturi noi specifice pietonilor, se construiesc si se organizeaza modele de
pietoni, se definesc caracteristici ale obstacolelor, se dezvolta metode noi si se
imbunatatesc metode existente in literatura de specialitate pentru clasificarea pietonilor si
a obstacolelor in general. Rezultatele lor sunt analizate comparativ pentru a evidentia
avantajele si dezavantajele fiecarei metode.



2. Detectia obstacolelor din scenele de trafic

Tn literatura de specialitate sunt folosite Tn principal trei tehnici pentru detectia
obstacolelor din imagini monoculare. Prima tehnica este bazata pe extragerea si analiza
trasaturilor de culoare si a trasaturilor texturale din imagini, cu scopul principal de a
determina zona de drum din fata ego-vehiculului si de a putea face discriminare intre
suprafata drumului si zonele care ar putea apartine obstacolelor [1-3]. Aceasta abordare
este dificil de utilizat Tn scenarii Tn care aspectul (culoarea, textura) zonei drumului
variaza. De asemenea este dificil de separat zonele cu obstacole de zonele de fundal,
acestea din urma putand varia foarte mult in secvente de imagini. A doua tehnica este
bazata pe estimarea hartilor de profunzime cu scopul definirii distantelor punctelor din
scena fata de sistemul de viziune [4-7]. Acestea sunt calculate cu ajutorul trasaturilor 2D
extrase pe regiuni. Din pacate aceste estimari nu au o acuratete suficient de mare pentru
a putea realiza o segmentare si 0 detectie buna a obstacolelor. A treia tehnica utilizeaza
trasaturi de flux optic cu scopul determinarii zonelor apartindtoare obstacolelor aflate Tn
miscare [8-11]. Tn acest caz apare problema legati de erorile in determinarea vectorilor
de miscare — acestia fiind calculati pe baza potrivirilor punctelor cheie intre cadre
succesive de imagini. Exista si metode mixte care combina trasaturile de aparitie vizuala
cu trasaturi de miscare [12-14]. Tn general toate tehnicile de detectie a obstacolelor din
viziune monoculara nu au o acuratete si robustete ridicata, iar in cazurile in care acestea
obtin rezultate promitatoare, timpul de executie este foarte ridicat, fiind departe de
procesarea in timp real, deosebit necesara in sistemele de asistentd a condusului sau de
navigare autonoma la viteze mari.

Stereoviziunea incearcd sa rezolve problemele care sunt intalnite in detectia
obstacolelor din viziune monoculara. Exista doud mari directii care sunt utilizate in
detectia obstacolelor din imagini stereo: prima utilizeaza trasaturi de aparitie vizuala a
scenei, iar cea de-a doua trasaturi de miscare a elementelor scenei. Trasaturile de aparitie
vizuala sunt extrase, iar pe baza lor se determind zonele care pot candida ca fiind
apartinatoare unor obstacole. Acestea sunt de obicei validate pe baza unor constrangeri
impuse pe caracteristicile 3D ale obstacolelor. Informatiile 3D pot fi calculate mult mai
precis cu ajutorul stereoviziunii [15-19]. Metoda transformarii geometrice inverse (IPM)
este utilizata pentru a detecta suprafata drumului si marcajele acestuia cu scopul ulterior
de a determina obstacolele [20-22]. Trasaturile de miscare sunt foarte frecvent intalnite
in detectia obstacolelor. Acestea sunt extrase de obicei pe baza fluxului optic calculat
intre cadre succesive de imagini, permitand identificarea elementelor din scena care au o
miscare relativa fata de sistemul de camere stereo [23-28]. Ulterior se poate determina
daca aceste elemente apartin sau nu obstacolelor. Problemele care pot sa apara sunt
cauzate de erorile de calcul al fluxului optic mai ales in cazurile in care exista ocluzii ale
elementelor din scena. Astfel, valorile eronate ale vitezelor de miscare pot duce la detectii
gresite a unor obstacole sau la cazuri mai grave n care acestea nu sunt detectate.

O tehnica frecvent intalnita pentru detectia obstacolelor este cea bazatd pe analiza
spatiului disparitatilor si a calcularii hartilor de ocupare a scenei [29-33] [34-37]. Acestea
separa suprafata drumului de celelalte elemente din scena si apoi incearca gruparea lor in
obstacole individuale. Alta tehnica este cea bazata pe calculul punctelor 3D reconstruite
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si gruparea lor in obstacole [38-46]. Problemele care apar in ultimele doua tehnici sunt
cauzate de erorile de stereo-reconstructie generate in urma unor stereo-corespondente
eronate a punctelor intre imaginile stanga si dreapta dar si de zonele in care nu s-a putut
realiza stereo-corespondenta, neexistand puncte 3D reconstruite. Metodele multi-
rezolutie sunt utilizate pentru a mari viteza de detectie a obstacolelor prin validarea
zonelor componente la diferite rezolutii [47-49]. Exista si metode care fuzioneaza
informatiile stereo cu masuratori de profunzime mult mai precise obtinute de la un senzor
LASER sau LIDAR. Acestea Tmbunatatesc calitatea detectiei obstacolelor dar cresc
costurile unor astfel de echipamente suplimentare [50, 51].

Utiliz&nd stereoviziunea se pot obtine rezultate bune ale detectiei obstacolelor, n
timp real de procesare si cu costuri relativ scazute ale camerelor. Metodele de detectie a
obstacolelor din imagini stereo sunt net superioare celor ce utilizeaza viziunea
monoculara. Totusi, majoritatea au Inca probleme legate de segmentarea precisd a
obstacolelor in special la distante mari si n scenarii complexe de trafic. Intr-un proces
ulterior de 1intelegere a scenelor de trafic, segmentarea imprecisa a obstacolelor poate
duce la o clasificare gresita a lor.

Tn continuare sunt descrise trei metode pentru detectia obstacolelor in scene de
trafic urban, iar in final se prezintd concluziile cu evidentierea avantajelor si
dezavantajelor fiecareia si fezabilitatea utilizarii lor 1n sisteme de asistare a
conducatorului auto si de conducere autonoma.

Tn sectiunea 2.1 este prezentati metoda de detectie a obstacolelor prin
segmentarea in superpixeli a imaginii scenei de trafic. Se defineste 0 paradigma care
integreaza informatia de intensitate, profunzime si de miscare pe superpixeli cu scopul
segmentarii obstacolelor in scene de trafic. Se proiecteaza 0 strategie de extragere si
definire a superpixelilor: calculul acestora pe baza informatiei de intensitate si apoi
extragerea de trdsaturi multiple (profunzime, flux optic) pentru caracterizarea fiecarui
superpixel. Se concepe 0 metoda de grupare a superpixelilor in obstacole in doi pasi: intéi,
informatia de profunzime este utilizatd pentru definirea obstacolelor prin setul de
superpixeli apartinatori, iar apoi vectorii de flux optic rafineaza gruparile de superpixeli
n obstacole pe baza miscarii acestora. Metoda descrisa este evaluata cantitativ si calitativ
si comparata cu alte tehnici de detectie a obstacolelor.

Tn sectiunea 2.2 este prezentati metoda de detectie a obstacolelor prin calculul si
analiza spatiului de disparitati UV. Se defineste 0 metoda de detectie a planului drumului
pe baza spatiului de disparitate V si detectia obstacolelor de pe drum pe baza analizei
spatiului de disparitate U prin definirea unui algoritm pentru etichetarea acestora.

Tn sectiunea 2.3 este prezentati metoda de detectie a obstacolelor prin analiza
vectorilor de miscare relativa. Se defineste astfel 0 metoda de detectie a obstacolelor prin:
calculul fluxului optic, estimarea miscarii generale a fundalului din analiza cadrelor
succesive, eliminarea fundalului, gruparea vectorilor de miscare in obstacole pe baza
locatiei, modulului si unghiului si validarea obstacolelor obtinute.



2.1. Detectia obstacolelor prin segmentarea imaginii in superpixeli

Metodele de detectie a obstacolelor care folosesc informatii provenite de la
sisteme de stereoviziune au la baza calculul stereo-corespondentelor dintre imaginile
stanga si dreapta achizitionate. Utilizand aceste stereo-corespondente se calculeaza hartile
de disparitate sau hartile de profunzime. Punctele 3D stereo-reconstruite stau la baza
numeroaselor metode de detectie a obstacolelor. Pentru obtinerea de performante ridicate
n detectia obstacolelor trebuie ca aceste date primare sa fie de inalta calitate si timpul de
procesare necesar lor sa fie cat mai scazut.

Tn cadrul acestei metode de detectie a obstacolelor s-a folosit metoda SORT-SGM
(stereo-reconstruction with sub-pixel level optimized semiglobal matching) pentru
calculul semi-global al stereo-corespondentelor, intr-o implementare pe GPU, care ofera
o calitate ridicata a hartii de profunzime intr-un timp de executie foarte scazut [52]. Harta
profunzimilor oferitd de aceasta metoda este mult mai densa si cu valori mai precise decéat
cea care se obtine prin tehnica locala de realizare a stereo-corespondentelor implementata
hardware (TYZX) [53]. In Figura 2.1 este prezentat un exemplu cu puncte reconstruite
3D calculate prin ambele metode si vizualizate comparativ. Imaginea scenei este de
rezolutie 512x383 pixeli Tn niveluri de gri (Figura 2.1a). Reconstructia stereo oferita de
TYZX da un numar de aproximativ 61000 de puncte (Figura 2.1b) pe cand cea realizata
cu metoda SORT-SGM are un numdr de aproximativ 77000 de puncte (Figura 2.1c). In
general se observa o imbunatatire de cca 25% 1n ceea ce priveste numarul de puncte
stereo-reconstruite, constatandu-se si o crestere a acuratetei acestora.

c)
Figura 2.1. a) Imagine stanga achizitionati cu sistemul stereo; b) puncte reconstruite stereo cu
TYZX; c) puncte stereo-reconstruite stereo cu SORT-SGM pe GPU

Pentru a putea detecta obstacolele trebuie in primul rand sa existe o separatie clara
dintre punctele stereo-reconstruite ce apartin suprafetei drumului si celelalte puncte din
scend. In general multe metode considera drumul ca fiind o suprafati plana sau imparte
suprafata acestuia Tn sectiuni care sunt aproximate cu suprafete plane. O astfel de metoda
nu necesita extragerea de marcaje rutiere si ia In considerare doar informatiile legate de
texturd, umbre, muchii, etc. [29]. Metoda definita este bazata pe harti de elevatie cu scopul
realizarii acestei delimitdri [42]. O suprafatd modelata polinomial de grad doi este
potrivita initial la regiunea din fata ego-vehiculului. Procesul de potrivire este urmat de
un proces de crestere a regiunilor, ghidat de modelul de incertitudine a punctelor 3D, cu
rolul rafindrii suprafetei modelate.

Superpixelii constau in grupari coerente de pixeli pe baza trasaturilor locale
extrase din imagini (Figura 2.2). Avantajul major al lor consta in faptul ca reduc
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semnificativ timpul de procesare si complexitatea sarcinilor cum ar fi estimarea
profunzimilor, segmentarea imaginilor, estimarea suprafetelor obstacolelor si localizarea
lor in scend. Pentru detectia superpixelilor este prezentata o varianta modificatd a
algoritmului SLIC de segmentare a superpixelilor [54] care ofera rezultate foarte bune pe
imaginile in niveluri de gri.

2.1.1. Componentele principale ale sistemului de detectie a obstacolelor

Arhitectura sistemului pentru detectia obstacolelor pe baza superpixelilor
impreuna cu modulele componente si interfetele lor (intréri si iesiri) este prezentata in
Figura 2.3.

Imaginile achizitionate de sistemul de stereoviziune sunt in niveluri de gri avand
rezolutia de 512x383 pixeli. Reconstructia stereo este realizatd prin algoritmul
SORT-SGM nprecizat anterior si implementat pe un procesor grafic (GPU). Acesta
primeste ca si intrari imaginile de intensitate provenite de la camera stanga si dreapta,
dupa ce in prealabil au fost eliminate distorsiunile lentilelor si s-a aplicat procedeul de
rectificare, rezultand o hartd de profunzime densa si cu acuratete ridicata, ceea ce este
foarte important pentru procesarile ulterioare. Aceasta harta memoreaza, pentru fiecare
punct reconstruit stereo, distanta lui fata de sistemul de camere. Pe acelasi procesor grafic
este implementat si fluxul optic, considerand ca si trasaturi cele de tip good-features-to-
track [55] intr-o abordare piramidala [56] Lucas-Kanade [57].

Superpixelii SLIC sunt extrasi pe baza informatiei de intensitate fiind utilizati apoi
intr-un modul de extragere a trasaturilor care calculeaza trasaturi specifice de intensitate,
profunzime si de miscare pentru fiecare superpixel. Pe baza adiacentei si asemanarii
dintre superpixeli se defineste un algoritm de etichetare si grupare a lor Tn obstacole
diferite. Suprafata drumului se calculeaza pe baza analizei hartilor de disparitate [42].

Modulul de validare a obstacolelor are rolul de a filtra gruparile de superpixelli,
care nu au cum sa reprezinte un obstacol valid, pe baza dimensiunilor acestora si
considerand faptul ci orice obstacol trebuie sa aiba contact cu suprafata drumului. n final
se defineste si se aplica o procedura de rafinare a obstacolelor pe baza unei metode
speciale cu operatii morfologice de inchidere si pe baza vectorilor de miscare. Acestia din
urma sunt deosebit de importanti, avand puterea de a separa eventualele grupari eronate
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de obstacole in entitdti de sine statatoare. Toate aceste module sunt prezentate in detaliu
n sectiunile urmatoare.

Stereo-cameras
images acquisition

4.---""'---_\""“---;

2D left Fmage ]7 [ 2D right image

iy

> SORT-SGM
stereo-reconstruction
v v
Gray levels SLIC 3D points (depth map)
[ Gray lev | | —
v
SLIC su; ixels ; ;
perp N LK pyramidal optical
flow
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[ Obstacles superpixels ] [ Road surface

\‘l Obstacles validation /

v
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| Obstacles refinement |q—
Y

[ Detected obstacles l

Figura 2.3. Schema bloc a sistemului de detectie a obstacolelor pe baza superpixelilor

2.1.2. Extragerea superpixelilor pe baza intensitatilor din imagine

Primul pas Tnspre detectia obstacolelor constd in extragerea superpixelilor sau
segmentarea imaginii Tntr-un set de superpixeli. Deoarece imaginile achizitionate sunt in
niveluri de gri, s-a adaptat algoritmul SLIC pentru segmentarea acestor tipuri de imagini.
S-a definit regiunea de interes (ROI) in care pot exista obstacole pe imaginea 2D de
intensitate, procesarile efectuandu-se doar in aceasta zona cu scopul reducerii timpului de
procesare. Pozitia si dimensiunile acesteia sunt definite in imagine de dreptunghiul cu
extremitatile (left=0, top=100, right=512, bottom=320) (Figura 2.4).

Se considera un numar N=2000 de puncte distribuite uniform n regiunea de
interes pe imaginea de intensitate si care constituie centrul fiecarui superpixel. Aria
initiala (suprafata rectangulard) a fiecarui superpixel este ns si este data de ecuatia (2.1).
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4 _ Width(ROI)- height(ROI )

. 2.1)

Initial, fiecare astfel de centru defineste un superpixel care are in jurul sau un
numar ns de pixeli apartinatori. Aceste grupari de pixeli sunt notate cu C;, i=1...N, avand
un numar total de N superpixeli in imagine. Pentru a obtine o segmentare buna trebuie ca
aceste centre sa fie deplasate in imagine intr-o vecinatate in care valoarea gradientului
este minima. Dimensiunile ferestrei de cautare este de 3x3 pixeli in jurul locatiei initiale
a fiecarui centru. Pentru calculul derivatelor in imagine pe directiile ortogonale x si y
s-au folosit nucleele de convolutie Prewitt de dimensiuni 3x3 pixeli. Modulul gradientului
a fost calculat ca suma valorilor absolute a celor doud derivate cu scopul cresterii vitezei
de procesare.

b)
Figura 2.4. Celule-superpixeli: a) inclusiv celule rezultate de dimensiuni foarte mici;
b) rafinare si rezultatul final obtinut

Un algoritm de grupare k-means [58] este utilizat pentru atasarea fiecarui pixel
din ROI la o anumita grupare (superpixel). Acesta este un proces iterativ. S-a considerat
ca un numar de 10 iteratii este suficient pentru a obtine o convergenta care sa ofere
rezultate foarte bune. Centrele gruparilor sunt definite de media pe fiecare dintre cele trei
componente: pozitia data de coordonatele X si y si nivelul de gri (intensitatea) gray
corespunzdtor pixelului.

12



S-a definit o metrica de distanta d(P,Cx) de la fiecare punct P din interiorul regiunii
de interes la o grupare Ck pe baza locatiei pixelului (X, y) si intensitatii acestuia gray prin
formula (2.2). Tn cadrul acesteia, parametrul ng reprezinti un factor de ponderare, fiind
considerat ng=>50.

l9ray(P)—gray(C,)| , [x(P)—X(C)[+[v(P)-y(C,)|
ng 2-ns

d(P,C,) = 2.2)

Tn urma procesului de grupare pot apirea unii superpixeli care au o suprafati
foarte mica (Figura 2.4a). Acestia pot fi eliminati prin unificarea lor cu un vecin de
dimensiuni mai mari. S-a considerat ca aceasta unificare sa fie facuta cu acel vecin care
are suprafata cea mai mare. Un superpixel este introdus in procesul de unificare daca
suprafata lui este mai mica decat %4*ns.

2.1.3. Extragerea trasaturilor la nivelul fiecarui superpixel

La nivelul fiecarui superpixel determinat anterior, s-a calculat un set de trasaturi
F. Aria A a fiecarui superpixel reprezintd numarul total de puncte continut de acesta. Pe
toata suprafata unui superpixel sunt cunoscute: intensitatea gray la nivelul fiecarui punct,
pozitiile (X, Y, Z) in sistemul de coordonate al lumii pentru punctele reconstruite stereo
si vectorii de miscare OF calculati si descrisi in sistemul de coordonate 2D de
deplasamentele (p, ).

F = (MI,MD, MedD, MedH , MedX ,CD, MMagOF, MAngOF,COF) (2.3)

Vectorul de trasaturi F este descris in formula (2.3) si este caracterizat de Ml
media intensitatilor pixelilor componenti, MD media valorilor profunzimilor punctelor
reconstruite, MedD valoareca mediana a profunzimilor (Z), MedH valoareca mediana a
inaltimilor (Y), MedX valoarea medianad a coordonatelor punctelor (X), CD densitatea
punctelor 3D — formulele (2.4), MMagOF, MAngOF care definesc modulul si unghiul
vectorului mediu de miscare al superpixelului si COF care arata densitatea vectorilor de
miscare din fluxul optic — formula(2.5).

ray(P Z(P .
2o 2P o IReceoiny|
A [Recpoints] A @4
MedD = median (Z(P) ), MedH = median (Y (P)), MedX = median (X(P))
PeRecPoints PeRecPoints PeRecPoints
MMagOF —\/MMa OF _* + MMagOF,*, MAngOF = arct %
= el I MANGET =8t MMagOF,
> p(P) > a(P) |OF| (25)
MMagOF, = P<E_— MMagOF, =P COF ="1—1
[OF] [oF] 1A
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2.1.4. Gruparea superpixelilor in obstacole

Gruparea superpixelilor in obstacole se realizeaza pe baza asemanarilor dintre
vectorii de trasaturi F corespunzatori acestora. Obiectivul primar este de a clasifica fiecare
superpixel in una din urmatoarele trei clase: superpixel de pe suprafata drumului,
superpixel de obstacol, superpixel in afara zonei de miscare a ego-vehiculului. Pe baza
hartii de elevatie si a indicatorilor punctelor reconstruite stereo (punct de pe suprafata
drumului, punct deasupra suprafetei drumului), s-a calculat gradul de acoperire al fiecarui
superpixel cu puncte de pe suprafata drumului conform formulei (2.6). Orice superpixel
este considerat ca fiind apartinator suprafetei drumului daca sunt indeplinite doua
conditii: Road>0,25 si CD>0,30 (Figura 2.5).

IsRoadPoint(P)

Road — PeRecPoints (2.6)
|RecPoints|

Figura 2.5. Superpixeli pe suprafata drumului (culoare purpurie)

S-a definit regiunea de interes 3D ca fiind volumul continut de un paralelipiped
dreptunghic delimitat de negarea inegalitatilor legate de MedD, MedX, MedH din setul de
conditii (2.7). Un superpixel este considerat ca fiind in afara zonei de interes 3D, daca cel
putin una din urmatoarele conditii este adevarata:

CD =0,

MedD > 40000 mm,

MedH > 3500 mm,

MedX < —-10000 mm, MedX >10000 mm

2.7)

Acei superpixeli care nu sunt apartinatori suprafetei drumului si sunt in interiorul
regiunii de interes 3D sunt considerati ca fiind superpixeli de obstacole. S-a definit un
algoritm de etichetare bazat pe vecinatatea superpixelilor si asemanarea trasaturilor lor.
Initial nici un superpixel nu este etichetat. Matricea cu superpixeli este parcursa si, de
fiecare data cand se intalneste un superpixel neetichetat, se genereaza o noua eticheta de
obstacol si i se asigneaza acestuia. Cu ajutorul unei parcurgeri in latime a grafurilor se
propaga aceasta etichetd la vecinii superpixelului, continuandu-se pana cand nu se mai
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intalnesc superpixeli asemanatori neetichetati. Rezultatul etichetarii consta intr-un set de
grupari de superpixeli, fiecare astfel de grupare reprezentand un obstacol candidat. Tn
sectiunea urmatoare S-a descris metodologia pentru validarea fiecarui obstacol candidat
si rafinarea obstacolelor validate.

Un superpixel neetichetat T este considerat ca fiind asemanator cu un superpixel
S care face deja parte dintr-un obstacol candidat, dacd urmatoarele doud conditii sunt
satisfacute:

CD; >0.55

|MedD, —MedD; | < Thr(min(MedDs, MedD; )) (8)

Functia Thr(d) defineste un prag variabil cu profunzimea d. Acest lucru este
necesar datorita faptului ca odata cu cresterea distantei, punctele reconstruite stereo sunt
mai rarefiate si apar erori mai mari in determinarea pozitiei exacte a acestora in scena.
Astfel functia prag Thr(d) trebuie sa aiba valori mai scazute pentru puncte relativ
apropiate si valori mai ridicate pentru puncte aflate la distante d mai mari. S-a ales empiric
o astfel de functie care da rezultate bune pentru segmentarea obstacolelor. Expresia
matematica este descrisa de formula (2.9) si graficul corespunzator acesteia este prezentat
in Figura 2.6.

d
Thr(d) = «| 1+ log” [1+—J
( B (2.9)
unde: o =300mm, S =2000mm, y =8
Thr{d)
4000
3000
2000
+1000
Suluu T 15000 EDI;IIIIIII 25II.IIIIIII 30000 35000 4IIII;IIIIIII 45IIIIIIIIII d

Figura 2.6. Graficul functiei Thr(d) cu parametrii specificati

Etichetarea superpixelilor cu algoritmul si functia prag definita obtine trei
categorii de superpixeli: superpixeli care apartin suprafetei drumului, sunt in afara
regiunii de interes 3D sau apartin diferitelor obstacole. Rezultatele sunt prezentate in
Figura 2.7. Fiecare grup de superpixeli este desenat cu o culoare diferita aleasa in mod
aleatoriu.
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Figura 2.7. Grupiri de superpixeli (suprafata drumului — culoare purpurie; zone Tn afara regiunii
de interes — culoare turcoaz; obstacole candidate — fiecare cu culoare aleasi aleatoriu)

2.1.5. Validarea si rafinarea obstacolelor

Grupurile de superpixeli reprezentand obstacole candidate trebuie validate pentru
a determina obstacolele reale care sunt in fata ego-vehiculului iar apoi acestea trebuie
rafinate pentru a le defini forma lor finald. In Figura 2.7 se observa aparitia unor grupari
de superpixeli care reprezinta zgomote si nu pot reprezenta obstacole reale. Acestea sunt
caracterizate de un numar relativ scazut de superpixeli componenti, de faptul ca nu se afla
pe suprafata drumului sau sunt determinate de mici denivelari de pe suprafata drumului.
Astfel de obstacole trebuie eliminate. Un obstacol candidat este valid dacd setul de
conditii (2.10) sunt satisficute. In cadrul acestora MY reprezinti media valorilor MedY
pentru superpixelii componenti ai obstacolului respectiv — formula (2.11). In Figura 2.8
este prezentatd validarea obstacolelor din Figura 2.7. Se poate observa un numar de 8
obstacole valide.

|ObstacleSuperpixels|| > 5

|RoadSuperpixels| >1 (2.10)
neighborsof obstacle
MY > 300 mm,
> MedY(S)
— SeObstacleSuperpixels (2 11)

Exista numeroase situatii cand pe suprafata obstacolelor apar mici discontinuitéti
de superpixeli. Acesta este rezultatul calcularii eronate a trasaturilor din cauza
masuratorilor gresite a profunzimilor punctelor reconstruite stereo (Figura 2.9a). Aceste
mici goluri sunt umplute printr-o operatie morfologica speciald de inchidere. Astfel, se
numara superpixelii vecini ai fiecarui gol care apartin deja unui obstacol valid. Apoi
superpixelul corespunzator golului este asignat acelui obstacol care are numarul maxim
de superpixeli din vecinatate. Asignarea are loc numai daca aceasta valoare maxima este
cel putin egald sau mai mare decat 4.

ObstacleSuperpixels|
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Figura 2.9. Obstacole valide: a) cu discontinuitiiti interioare — marcate cu culoarea verde; b) dupa
aplicarea operatiei morfologice speciale de inchidere

Rafinarea finald consta in separarea gruparilor eronate de obstacole multiple in
obstacole individuale. Aceasta grupare multipla eronata poate aparea cand distanta dintre
obstacole este foarte mica (Figura 2.10a). Procedura de rafinare are la baza utilizarea
informatiei de flux optic, separatia fiind posibila numai in cazurile in care se poate
observa o diferenta majora la nivelul directiilor vectorilor de miscare (Figura 2.10b).
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b)
Figura 2.10. a) Obstacole multiple grupate eronat intr-un singur obstacol; b) Vectori de miscare
(flux optic) — directii opuse pentru cele doua obstacole din centrul imaginii

Fiecare vector de miscare OF este descompus pe cele doud directii ortogonale x
si'y. Modulul pe directia orizontala este p, iar pe directia verticala este g. Pe baza ecuatiei
(2.5) se determina media modulelor si a orientarilor vectorilor fluxului optic Tn cadrul
fiecarui superpixel. Se calculeaza o histograma a orientarii vectorilor de miscare la nivelul
fiecdrui obstacol ludnd in considerare valorile medii calculate anterior la nivelul
superpixelilor componenti. Domeniul orientarilor este 0-360 grade, fiind divizat in 30 de
acumulatoare de dimensiuni identice (12 grade fiecare). Fiecare superpixel voteaza cu un
vot in acumulatorul corespunzator unghiului vectorului de miscare mediu OF. Se
analizeaza histograma si daca exista mai mult de un varf de maxim local atunci este cazul
in care existd mai multe obstacole care trebuie separate.

Figura 2.11 prezintd histograma orientdrilor vectorilor de miscare pentru
obstacolele din centrul imaginii din Figura 2.10a care sunt gresit grupate intr-un singur
obstacol. S-a considerat o fereastra de scanare de 7 acumulatoare centratd pe rand in cele
30 de acumulatoare (de la 0 la 29). Valoarea unui acumulator se considera a fi un maxim
local daca are numar maxim de voturi in cadrul ferestrei de scanare si este peste media
valorilor acumulatoarelor din fereastra cu 10 voturi. Maximele locale sunt marcate cu
puncte de culoare rosie. Pragul de separatie este setat la mijlocul distantei dintre oricare
doua valori maxime consecutive. Acestea sunt marcate prin linii verticale de culoare
verde.

18



votes

AN NS

0 360

Figura 2.11. Histograma orientarilor vectorilor OF pentru cele doui obiecte separabile din Figura
2.10a (doua valori maxime locale, dous linii de separatie)

o

Pentru a re-eticheta superpixelii in obstacolele separate s-a definit o metoda bazata
pe praguri multiple. Fiecare superpixel este asignat unui obstacol nou, determinat de cel
mai apropiat maxim local. Rezultatul separatiei, bazat pe acesti vectori de flux optic, este
prezentat in Figura 2.12.

Figura 2.12. Separarea obstacolelor din mijloc pe baza informatiei fluxului optic

2.1.6. Rezultate experimentale

Tn aceasta sectiune sunt prezentate rezultatele experimentale de detectie a
obstacolelor prin superpixeli cu paradigma originala de combinare a informatiilor de
intensitate, profunzime si flux optic descrisa anterior. Evaluarea s-a efectuat pe un set de
secvente video n niveluri de gri, contindnd mii de cadre din diverse scenarii de trafic
urban.

O evaluare calitativa (Figura 2.13) arata ca obstacolele din fata ego-vehiculului
sunt detectate foarte bine si sunt segmentate apropiat de forma lor reala. Pot sa intervina
si obstacole care nu sunt detectate, situatiile acestea fiind determinate de reconstructia
stereo eronata a punctelor 3D sau de lipsa acestora. Calitatea stereo-reconstructiei data de
metoda SORT-SGM face ca aceste cazuri sa fie foarte rare. O altd problema care apare
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este cea legatd de scenele de trafic foarte aglomerate, unde obstacolele care sunt foarte
apropiate si care au trasaturi similare de intensitate, profunzime si vectori de miscare
asemanatori pot sa apara detectate ca fiind un singur obstacol.
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Figura 2.13. Rezultatul detectiei si segmentirii obstacolelor cu superpixeli: a),c),e) imagini de
intensitate a scenei; b),d),f) rezultatele corespunzitoare, fiecare obstacol cu o culoare aleatorie

Evaluarea cantitativa a sistemului in termenii acuratetei segmentarii si detectiei
obstacolelor prin superpixeli este prezentata in Tabelul 2.1. S-a etichetat manual o serie
de imagini de referintd in care suprafetele fiecarui obstacol sunt segmentate precis.
Evaluarea s-a facut prin potrivirea suprafetelor obstacolelor detectate de sistem peste cele
din setul etichetat (Figura 2.14). Procentele reprezinta gradul de acoperire (intersectia
suprafetelor) a suprafetelor obstacolelor detectate Tn suprafetele obstacolelor etichetate
manual si invers.
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Tabelul 2.1. Acuratetea detectiei si Segmentirii obstacolelor prin superpixeli

mREfSQitQ% . Referinta Obstacole
Suprafata (pixeli) 13,546,170 15,724,170 16,562,700
Procent de acoperire 86.2% 81.8%

b)
Figura 2.14. Evaluarea metodei: a) imagine cu rezultate; b) imagine cu obstacole de referinta
etichetate manual

Tn comparatie cu o alti tehnica de detectie a obstacolelor pe baza gruparilor
punctelor 3D si a hartilor de densitati care le incapsuleaza in paralelipipede dreptunghice,
metoda descrisa bazatd pe superpixeli, care integreaza cele trei tipuri de informatii
intensitate, profunzime si miscare, este superioara atat in detectarea obstacolelor cat si in
segmentarea formei lor (Figura 2.15). Din punct de vedere al timpului de procesare,
sistemul ruleaza in timp real, cu circa 20 cadre/s pe un procesor Intel i5 @ 3,33 GHz.
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Figura 2.15. Comparatie cu o abordare similari: a) detectia obstacolelor pe baza gruparii
punctelor 3D; b) rezultatele obtinute cu metoda descrisa

2.2. Detectia obstacolelor prin analiza disparitatilor UV

In aceastd sectiune este descrisi o metoda pentru detectia obstacolelor prin
calculul si analiza hartilor de disparitate UV. Obstacolele sunt detectate cu scopul utilizarii
lor ulterioare ca ipoteze intr-un proces de recunoastere a pietonilor. Metoda are succes si
datorita faptului ca se utilizeaza punctele stereo reconstruite dens si de inalta calitate
obtinute prin aplicarea algoritmului SORT-SGM [52]. Se considera ca suprafata drumului
din fata ego-vehiculului, pe care se afld obstacolele de interes, este aproximativ planara.
Se descrie 0 metoda de estimare a suprafetei drumului din analiza hartii de disparitate V,
aceasta fiind utilizata ulterior pentru separarea punctelor de obstacole de cele de pe
suprafata drumului. Harta de disparitate U este utilizata pentru gruparea punctelor
reconstruite in obstacole, rezultdnd o listd de obstacole precis definite si pozitionate n
scen. In final se defineste o procedura de filtrare a obstacolelor pe bazi de dimensiuni,
cu rolul de a obtine ipotezele de pietoni.

2.2.1. Componentele principale ale sistemului de detectie a obstacolelor

Modulele principale ale sistemului de detectie este prezentat in Figura 2.16.
Imaginile achizitionate sunt de rezolutie 512x383 pixeli cu doua camere in niveluri de
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gri, montate intr-o configuratie stereo. Reconstructia stereo este realizata cu algoritmul
SORT-SGM pe imaginile obtinute in urma proceselor de eliminare a distorsiunilor si de
rectificare (Figura 2.1).

l Left Intensity Image ] [F{ight Intensity Imag eJ
L J
k2

[Cnmpute Disparity MapJ

A
v ¥
{Compute VDisparity] [Compule UDisparity I

{Extract Road Profile} lE""a“ Objects C°|Umn]

Bands
L J
¥
ROI Extraction based
on UVDisparity J

Figura 2.16. Modulele componente ale sistemului de detectie a obstacolelor si generarea regiunilor
de interes (ipotezelor de pietoni)

Pentru a extrage regiunile de interes (ROI) cu obstacole, trebuie calculat spatiul
disparitatilor UV. Acesta se bazeaza pe harta de disparitate, care este obtinuta din cele
doua imagini stanga si dreapta, in urma procesului de stereo-corespondenta.

2.2.2. Sistemul de stereoviziune

Left camera plane Pixv.z) ‘e

Figura 2.17. Sistem de stereoviziune canonic

Harta de disparitate se calculeaza pe baza punctelor 3D reconstruite. Cunoscand
profunzimea fiecarui punct reconstruit si distanta dintre camerele stereo, disparitatea se
calculeaza cu formula (2.12). Parametrii acesteia sunt: d — valoarea disparitatii, X| si Xr
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reprezinta valorile coordonatelor x in care pixelul apare in imaginea stanga respectiv
dreapta; f — distanta focalda a camerelor; b — distanta dintre camere Tn sistemul de
stereoviziune (Figura 2.17); Z — profunzimea punctului 3D in scena.

b

d=x —x =f= 212
X =% =13 (2.12)

2.2.3. Spatiul disparitatilor UV

Spatiul disparitatilor U este o matrice de acumulatoare in care, pe fiecare coloana,
voteaza disparitatile din harta de disparitate pe randul corespunzator valorilor lor.

rows 1, disp;; =d
=S'A. AL =17 1) 2.13
Uig ,Z:(; L {O, otherwise (213)

In formula (2.13), uig reprezinti valoarea din spatiul disparitatilor U care
acumuleaza numarul de pixeli care au disparitatea d de pe coloana i din harta de
disparitate.

Analog cu spatiul de disparitate U, spatiul de disparitate V este tot o matrice de
acumulatoare n care, pe fiecare rand, voteaza disparitatile din harta de disparitate pe
coloana corespunzatoare valorilor lor.

=S"A. AL = 2.14
Y .Zo: U700, otherwise (2.14)

In formula (2.14), vg reprezinta valoarea din spatiul disparitatilor V care
acumuleaza numarul de pixeli care au disparitatea d de pe randul j din harta de disparitate.

cols {1, disp; =d

Figura 2.18. Exemplu de spatii de disparitate UV corespunzitoare scenei: la dreapta V, dedesubt U

Urmadtoarea faza constd in extragerea suprafetei drumului. Aceasta se
aproximeaza ca fiind plana si se extrage din spatiul de disparitate V, urmand ca
obstacolele sa fie determinate pe benzi verticale din spatiul de disparitate U.
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2.2.4. Extragerea suprafetei drumului

Suprafata planara a drumului determina o linie dreapta in spatiul de disparitate V.
Obiectivul este de a determina aceasta linie. O metoda clasica este cea bazata pe
transformata Hough [59]. Aceasta converteste toate punctele din spatiul cartezian intr-un
spatiu de coordonate polare in care fiecare punct din imaginea initiala determina o curba.
Intersectia dintre mai multe astfel de curbe determind coordonatele polare ale unei linii in
imagine. Se defineste un prag minim de intersectii pentru care o linie se considera valida
si apoi se iau in considerare toate liniile care indeplinesc aceastd conditie. Pentru
determinarea suprafetei drumului trebuie sa gasim linia cea mai bund care rezultd din
algoritmul Hough (linia care are cele mai multe intersectii in spatiul coordonatelor
polare).

Figura 2.19. Linia cea mai bunii (dreapta) extrasa din spatiul disparitatilor V (stdnga) cu ajutorul
algoritmului Hough

2.2.5. Etichetarea spatiului de disparitate

Dupa ce suprafata drumului a fost determinatd, se vor detecta si eticheta
obstacolele de pe drum. Pentru aceasta, se utilizeaza coordonatele orizontale ale spatiului
de disparitate U cu scopul de a delimita fiecare obstacol si de a defini cate o regiune de
interes rectangulara in jurul acestora. In spatiul de disparitate U, un obstacol (plan
vertical) din scena apare aproximativ ca un segment de dreapta. Spatiul de disparitate U
prezinta zgomote, ceea ce face dificila detectia precisa a segmentelor de dreaptd. Pentru
eliminarea acestor zgomote cauzate fie de suprafata drumului fie de obstacole de
dimensiuni foarte mici, s-a stabilit empiric si apoi aplicat un prag pentru indltimea minima
a obstacolelor. Spatiul de disparitate U se binarizeaza cu acest prag (puncte de obstacol
si puncte de fundal) si apoi sunt extrase segmentele de dreapta cu un algoritm definit
special pentru etichetare.

Algoritmul de etichetare definit are la baza metoda clasica [60] ce presupune
scanarea imaginii spatiului de disparitate U pe randuri de sus in jos si pe coloane de la
stanga la dreapta. In momentul in care se gaseste un punct de obstacol, se salveaza, i se
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atribuie o nouad eticheta si Se cauta toti vecinii lui. Fiecarui vecin i se atribuite aceeasi
etichetd care a fost asignatd primului pixel gasit si procedeul se continud pana la
etichetarea 1intregii componente conexe. Dupa aceasta se eticheteaza si restul
componentelor conexe, procesul continuand pana cand toate segmentele sunt etichetate,
respectiv se intalneste coltul din dreapta jos al imaginii si nu mai exista puncte de obstacol
neetichetate.

Pentru a putea segmenta cat mai bine obstacolele (discrimina cat mai bine
segmentele de dreapta in spatiul de disparitate binarizat U), cautarea vecinilor se face pe
randuri (fiecare rand avand aceleasi valori ale disparitatilor). Disparitatea punctelor de pe
obstacole este invers proportionala cu distanta lor fata de camere.

Tn cazul n care avem de a face cu obstacole aflate la distante mari (disparititi
foarte mici), in procesul de etichetare, trebuie sa consideram vecinii pe un domeniu foarte
restrans pe directiile orizontale si verticale iar in caz contrar domeniile trebuie sa fie mai
largi. De aceea, in algoritmul de etichetare, s-a permis ca vecinatatea unui punct sa varieze
cu distanta, asa cum este prezentat in Figura 2.20. Acest lucru este motivat si de faptul ca
in spatiul de disparitate U obstacolele apropiate pot avea fluctuatii mai mari ale valorilor
disparitatilor (axa verticald) si a pozitiei punctelor reconstruite (axa orizontald) (Figura
2.20).
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Figura 2.20. Vecinitatea (cu culoare neagri) fieciarui punct (rosu) Tn spatiul de disparitate U in
functie de valoarea posibila a disparitatii

Rezultatul etichetarii consta intr-o lista de obstacole, fiecare obstacol avand un set
de puncte care fac parte, pe baza relatiei de vecinatate, din aceeasi componenta conexa.
Pentru fiecare obstacol astfel determinat se definesc patru puncte principale: ordonata
punctului cu disparitatea cea mai mica (punctul 1 in Figura 2.21), abscisa punctului cu
pozitia cea mai din stanga (punctul 2 in Figura 2.21), abscisa punctului cu pozitia cea mai
din dreapta (punctul 3 in Figura 2.21), ordonata punctului cu disparitatea cea mai mare
(punctul 4 in Figura 2.21). Aceste patru puncte definesc limitele regiunii de interes
rectangulare care circumscrie fiecare obstacol.
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Figura 2.21. Obstacol etichetat si punctele lui de margine

In determinarea obstacolelor din spatiul de disparitate U s-a experimentat atat
algoritmul de etichetare definit anterior cat si o metoda care gaseste segmente de dreapta
pe baza transformatei Hough. Algoritmul de etichetare definit este superior metodei
Hough. Metoda Hough, Tn cazurile in care exista obstacole in scena la aceeasi distanta,
are problema detectiei unui singur segment de dreapta ceea ce conduce eronat la gasirea
unui singur obstacol. De asemenea, in cazurile in care valorile disparitatilor de pe
suprafata vizibila a unui obstacol sunt usor diferite, metoda Hough va detecta eronat mai
multe obstacole care ar trebui ulterior unificate. Tn Figura 2.22 se poate observa ci
algoritmul de etichetare definit detecteaza corect gruparea de segmente, ca fiind un singur
obstacol, in timp ce algoritmul Hough detecteaza fiecare segment ca fiind un obstacol
individual.

b)
Figura 2.22. Comparatie intre asignarea segmentelor de dreapti la obstacole in spatiul de
disparitate U: a) prin algoritmul de etichetare definit — fiecare culoare reprezinti un obstacol
separat; b) prin metoda Hough - fiecare linie reprezinta un obstacol separat

2.2.6. Delimitarea obstacolelor in scena de trafic

Pentru stabilirea regiunilor de interes din imaginea de intensitate trebuie parcursa
lista segmentelor de dreaptda determinata anterior prin etichetare. Se considerda pe rand
fiecare segment si se parcurge banda verticala de acoperire a acestuia (delimitatd de
valorile xjow si Xnigh Tn spatiul binarizat de disparitate U) cu scopul de a marca pixelii care
au valorile disparitatilor cuprinse n intervalul [lowDisp; highDisp] corespunzatoare
obstacolului respectiv.
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Figura 2.23. Procesarea spatiului de disparitate U: a) spatiul de disparitate U; b) binarizarea
spatiului de disparitate U; c) delimitarea obstacolelor pe orizontala

In Figura 2.23 se pot observa benzile verticale B1, B2, ... , B8 care definesc
obstacole si care sunt determinate cu ajutorul metodei descrise. Pentru reducerea
numarului de benzi verticale si eliminarea zgomotelor s-a impus un prag de latime bazat
pe latimea minima a unui obstacol care poate fi ipoteza de pieton. Regiunile de interes
rezultate sunt prezentate in Figura 2.24.

Figura 2.24. Regiuni de interes detecate pin analiza spatiilor de disparitate UV

Fiecare regiune de interes rectangulara care contine un obstacol este delimitata de
patru linii: doua linii verticale (Xiow Si Xnigh) care delimiteaza latimea obstacolului (Figura
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2.23c) si douad linii orizontale care delimiteaza inaltimea obstacolului. Planul pe care este
situata suprafata drumului se calculeaza utilizdnd algoritmul Hough in spatiul de
disparitate V si a fost descris anterior. Deoarece pentru fiecare obstacol exista un domeniu
larg de disparitati, se considera valorile cele mai ridicate pentru a putea gasi valoarea Ymax
care determind in imagine linia orizontala y=ymax cea mai de jos. Aceasta reprezinta
separatia dintre obstacol si suprafata drumului si este descrisa de ecuatia (2.15) in care a,
b, ¢ sunt parametri determinati cu algoritmul Hough, highpisp este valoarea cea mai mare
din intervalul disparitatilor.

0 lowDisp  highDisp maxDisp ~
rd

imgHeight
N

Figura 2.25. Calculul valorii ymax pe baza domeniului de disparitate U si a liniei detectate din
spatiul de disparitate V

ahighy, —by,, +¢=0 (2.15)

Ultimul pas consta in filtrarea regiunilor de interes detectate eronat. Pentru aceasta
s-a considerat un singur aspect: regiunile de interes cu obstacole care au numar de pixeli
mai mic decét un prag prestabilit sunt eliminate. Acest prag este determinat experimental
pe baza observatiilor dimensiunilor regiunilor de interes valide (Figura 2.26).

Figura 2.26. Regiuni de interes cu obstacole valide

Detectia obstacolelor din scenele de trafic ruleaza in timp real cu aproximativ
26 cadre/s pe un calculator cu procesor Intel Core i3 @ 2.39 GHz.
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2.3. Detectia obstacolelor prin analiza vectorilor de miscare relativa

In aceasta sectiune este definiti 0 metoda pentru detectia obstacolelor n trafic
situate atat pe benzile de circulatie cat si pe spatiile din preajma acestora, cum sunt
trotuarele. Detectia obstacolelor are la baza analiza vectorilor de miscare relativa din
succesiunea de cadre. In prima faza, fluxul optic este calculat cu ajutorul algoritmului
Lucas-Kanade [57] pe un set de puncte distribuit uniform pe o structura de raster peste
intreaga imagine. Rezultatul aplicarii consta in setul de vectori de miscare relativa care
sunt utilizati apoi atat pentru estimarea miscarii fundalului cat si pentru segmentarea
obstacolelor. Algoritmul RANSAC [61] este apoi utilizat pentru determinarea miscarii
fundalului cu scopul eliminarii ei din setul de vectori de miscare relativa. Obstacolele sunt
definite ca fiind grupari de vectori de miscare obtinute Tn urma unui procedeu in doi pasi
de grupare ierarhica pe baza trasaturilor de localizare, magnitudine si unghi. Obstacolele
sunt apoi filtrate pentru a elimina eventualele grupari determinate de zgomote. In final
este evaluata si semnalizata eventuala posibilitate de coliziune iminenta cu ego-vehiculul.

2.3.1. Componentele principale ale sistemului de detectie a obstacolelor

Tn Figura 2.27 este prezentata arhitectura sistemului de detectie a obstacolelor cu
toate modulele lui componente: achizitia de secvente de imagini color de rezolutie
352x288 pixeli, extragerea/fixarea punctelor de interes, urmarirea punctelor de interes
(intre cadre succesive prin calculul fluxului optic), estimarea fundalului si eliminarea
acestuia, selectia punctelor candidate de obstacol, gruparea punctelor de interes in
obstacole si in final validarea obstacolelor.

Monocular color
image acquisition

v

Key-points extraction

v

Key-points tracking
(optical flow vectors)

v

Background
movement estimation
and subtraction

v

Candidate obstacles
key-points selection

v

Clustering key-points
in obstacles

v

Obstacles validation

Y

Figura 2.27. Sistemul de detectie a obstacolelor pe baza analizei vectorilor de miscare relativa
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2.3.2. Extragerea punctelor de interes

Imaginile color achizitionate contin un numar foarte mare de pixeli care nu ar
putea fi considerate toate pentru calculul si analiza vectorilor de miscare relativa dintre
cadrele succesive. De aceea, pentru a spori viteza de calcul, trebuie extrase si selectate
anumite puncte de interes care vor fi utilizate ulterior pentru calculul fluxului optic.
Obiectivul este de a estima initial miscarea fundalului din cadre consecutive cu ajutorul
vectorilor de miscare asociati punctelor de interes.

Punctele de interes sunt in general acele puncte pentru care se pot calcula trasaturi
robuste si care pot fi urmarite usor intre cadre (ex. puncte cu trasaturi invariante SIFT
[62]). Dezavantajul acestora consta in faptul ca vor exista multe puncte de interes pe
suprafetele cu textura si foarte putine sau chiar deloc pe suprafetele de culoare uniforma
(care apar de obicei atét pe fundal cét si pe imbracamintea persoanelor sau pe suprafetele
altor obstacole). Acest lucru poate duce la imposibilitatea detectiei corecte a miscarii
fundalului.

Metoda de a evita aceste aspecte nedorite este de a fixa uniform punctele de interes
pe o structura de raster si care nu tin cont de trasaturile locale. Granularitatea acestui raster
este descrisa de 7 Tn ecuatia (2.16) in care W si H reprezinta latimea respectiv inaltimea
imaginii, iar N este un parametru care specifica numarul total de puncte de interes.

W *H
T=—

. (2.16)

Diferenta intre a considera punctele de interes pe baza trasaturilor SIFT si cele
determinate de distributia lor uniforma pe raster este prezentata in Figura 2.28. Observatia
este ca numarul de puncte SIFT este foarte scazut in zonele cu textura uniforma.

a)
Figura 2.28. Selectia punctelor de interes (puncte de culoare rosie): a) pe baza trasiturilor SIFT; b)
distribuite uniform pe o structura de tip raster

Numarul N de puncte de interes considerate este deosebit de important. Tn cazul
in care acesta este foarte mare, timpul de procesare poate fi foarte ridicat, deci
inacceptabil. In cazul contrar, cu un numar foarte redus de puncte de interes, detectia
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obstacolelor prin analiza vectorilor de miscare relativa ar putea fi dificil de realizat,
neavand suficiente instante care sa poata fi grupate. O solutie de compromis intre
acuratete si timp de executie consta in setarea valorii N=1500 de puncte de interes pentru
imaginile achizitionate de rezolutie 352x288 pixeli.

2.3.3. Calculul vectorilor de miscare relativa si urmarirea punctelor de interes

Urmatorul pas al algoritmului definit consta in calculul miscarii fiecarui punct de
interes Tn secventele de cadre consecutive. Cunoscand pozitia fiecarui punct de interes in
cadrul curent, se doreste gasirea corespondentei aceluiasi punct in cadrul urmator. Acest
lucru se poate realiza prin calculul fluxului optic care reprezintd o forma a miscarii
aparente a elementelor din scena determinata de miscarea relativa dintre camera si scena.
Fluxul optic se calculeazd pornind de la presupunerea cd intensitatea in orice punct a
scenei ramane constantd, chiar dacd pozitia lui Tn imagine se schimba de la un cadru la
altul — ecuatia (2.17). Aproximarea in serie Taylor a ecuatiei (2.17) rezulta in (2.18).

L(X Y, )= 1(x+v, (X, Y), y+V, (X y), t+1) (2.17)

(X Y, t+ D)= 1YV, 600D+ 06y v, (G y D+ Lyt (2.18)

Rezolvarea ecuatiei (2.18) ofera fluxul de miscare vx si vy. Pentru rezolvarea
acesteia trebuie definite constrangeri suplimentare. Algoritmul Lucas-Kanade presupune
ca valorile fluxului optic si ale intensitatii sunt constante in fiecare punct de interes si de
asemenea si intr-o fereastra in jurul acestora. Solutia poate fi gasitd prin rezolvarea
sistemului de ecuatii (2.19) prin metoda celor mai mici pétrate.

' 11 — 1
v, + 1, = -1

' 12 —_ 112
13, + 112, = -, 219

’ ALl — m
1V, + 100, = -1

Stabilitatea acestei metode de rezolvare este datd de matricea ATA, n care A este
matricea sistemului de ecuatii (2.19). Tn cazul in care aceasta nu are doui valori proprii
mari, sistemul nu poate fi rezolvat. Aceastd conditie este echivalentd cu existenta
muchiilor pe doua directii ortogonale in fereastra de vecinatate consideratd. Vectorii de
flux optic sunt calculati cu algoritmul Lucas-Kanade, un exemplu fiind prezentat in Figura
2.29. Fiecare vector este caracterizat prin magnitudine si unghiul de miscare. Aceste doua
valori sunt utilizate ulterior pentru gasirea si gruparea punctelor de interes in obstacole
dar si pentru eliminarea zgomotelor. Daca punctul P1(X1i,y1i) este un punct de interes in
cadrul anterior si P2(x2i,y2i) este corespondentul lui in cadrul curent, atunci trasaturile date

de fluxul optic sunt calculate cu ajutorul formulelor (2.20) unde D, si 6,,,, reprezinta
magnitudinea respectiv unghiul miscarii relative.
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c)
Figura 2.29. Calculul fluxului optic: a) cadrul precedent; b) cadrul curent; c) vectorii de miscare
(culoare rosie) peste cadrul curent

Vix = Xoi = X35 Viy = Yoi = Yy
Diwy = \/Vixz +Viy2 Ji=1n (2.20)

V.
6,10 = arccos —*—,6 €[ 0,27 |
iL2)

2.3.4. Estimarea miscarii fundalului

Tn sectiunea anterioara s-a descris modul de calcul al miscarii relative individuale
a fiecarui punct de interes. Se extrag apoi punctele de interes care au miscare diferita (mai
mare sau mai micd) fatd de miscarea generald a fundalului. Aceste puncte vor fi
considerate ca fiind ipoteze de puncte apartinatoare obstacolelor.

Prin miscarea generald a fundalului intelegem miscarea acelor pixeli care nu sunt
pe suprafata obstacolelor (presupunand ca suprafetele obstacolelor sunt mai restranse
decat suprafata fundalului). Considerand punctul P in cadrul anterior ca fiind apartinator
fundalului si aplicand o regula generala de miscare a fundalului H se poate estima
corespondentul aceluiasi punct in cadrul curent Paest. Regula de transformare H este
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considerata corecta daca diferenta dintre pozitia estimatd Paest si pozitia reald P, este
suficient de mica. Matricea de transformare H se calculeaza cu scopul de a estima locatiile
punctelor de fundal in cadrul curent pe baza locatiilor cunoscute din cadrul anterior —
ecuatia (2.21).

Xy

XZieSt { hoo Por Doy } * I
est | Yii 2.21
L’zi t } ho My My, { 220

Eroarea de estimare este calculatd utilizand metrica de distantd Manhattan —
ecuatia (2.22). Daca eroarea este mai mare decat un prag ales empiric, atunci se poate
considera ca punctul nu respectd miscarea generald a fundalului, Tnsemnand ca are 0
miscare diferita si putand fi considerat ca fiind punct candidat de obstacol.

E=|p, Py ‘ = ‘XzieSt - Xzi‘+‘y2ieSt —Yai (2.22)
heo hoy h

H=| 1 02} (2.23)
|:th h, hy

S-a utilizat algoritmul RANSAC pentru calculul parametrilor matricei de
transformare H (2.23). Setul de date de intrare pentru algoritm consta in perechi de puncte
de interes corespondente din cadrul anterior in cadrul curent, calculate cu ajutorul fluxului
optic. Algoritmul necesitd mai multe iteratii. In cadrul fiecarei iteratii, acesta alege in mod
aleatoriu perechile de puncte corespondente, calculeaza matricea H si eroarea totala
asociatd E. Dupa N iteratii, se alege matricea estimatd H cu eroarea E cea mai mica.
Matricea H are 6 parametri. Cu ajutorul unei singure perechi de puncte corespondente se
poate scrie un set de doua ecuatii (2.24).

Xpi ™ = hgo * X + o, * vy + hy, (2.24)
Yoir™ = h *x; +hy *yy +hy,

La fiecare iteratie trebuie sa se aleaga trei perechi de puncte corespondente pentru
a putea rezolva sistemul de ecuatii in mod determinist cu rolul de a gasi parametrii
matricei H care definesc miscarea generala a fundalului. Eroarea de estimare — ecuatia
(2.22) — se calculeaza pentru fiecare punct. S-au definit doud praguri: pragul inferior T si
cel superior Th. Daca eroarea este sub pragul inferior atunci punctul se considera
apartinand fundalului. Daca eroarea este peste pragul superior, atunci punctul se considera
ca fiind zgomot si este eliminat. Un punct este apartintor obstacolelor daca eroarea de
miscare este intre cele doud praguri — inegalitatea (2.25). Valorile lor au fost stabilite la
Ti=4 si Th=30 de pixeli. Un exemplu de vectori de miscare care au fost asignati
obstacolelor este prezentat in Figura 2.30.

T, <E<T, (2.25)
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2.3.5. Gruparea si validarea vectorilor de miscare relativa in obstacole

Tn continuare s-a descris metoda definita pentru gruparea vectorilor de miscare
relativa 1n obstacole individuale. Pentru definirea obstacolelor sunt considerate doar acele
puncte de interes care nu au fost eliminate in pasul anterior ca fiind apartinatoare
fundalului. Procesul de grupare este unul care porneste de la unificarea punctelor aflate
la distantele cele mai mici si continuand crescator spre valorile mai mari. Acesta are la
baza algoritmul de grupare ierarhica [63] cu o metrica specifici de asemanare a
trasaturilor. Metoda este iterativa si pleaca initial de la asignarea fiecarui punct in cate o
clasd separatd. La fiecare iteratie doud sau mai multe clase sunt unite pentru a forma o
clasd noud. Procesul de unificare continud pana cand distanta minima dintre oricare doua
clase este mai mare decat un prag prestabilit.

Aseminarea trasaturilor a fost calculata relativ simplu. Intre fiecare doud puncte
candidate de obstacol s-a luat Tn considerare locatia, magnitudinea si unghiul vectorilor
de miscare asociati lor. Tn prima iteratie se unifica perechea de doud puncte care sunt cele
mai apropiate, cu formarea unei clase noi. Dupa acest pas se re-calculeaza distanta de la
alte clase la aceastd clasd nou formata, si procedeul continua in acelasi mod pana la
considerat ca aceasta sa fie determinata de minimul distantei dintre oricare pereche de
puncte (unul din prima clasa si celalalt din a doua clasa).

Gruparea se face in doi pasi: Tn primul pas se grupeaza vectorii de miscare pe baza
locatiei lor. Distanta dintre o pereche de vectori de miscare este definitd ca distanta
Euclidiana dintre originile lor. Trebuie definit un prag de distanta care se alege
experimental cu scopul de a obtine rezultate bune. Tn cazul in care existd un numar
N=1500 de puncte de interes in imaginea scenei de 352x288 pixeli, o valoare potrivita a
acestui prag T care defineste distanta maxima permisa dintre doua clase care pot fi unite
este T=20 pixeli.

Pentru a realiza o grupare buna nu este suficientd considerarea doar a locatiei
vectorilor de miscare relativa. In calculul fluxului de miscare si in procesul de eliminare
a fundalului pot aparea diverse erori. De aceea, pentru eliminarea punctelor gresit asignate
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in obstacole, trebuiec sd se analizeze trasaturile comune ale majoritatii membrilor
(punctelor) din fiecare grup (obstacol) si sa se elimine acele puncte care diferd in
trasaturile lor. O trasatura comuna pentru toate punctele apartinatoare aceluiasi obstacol
este Tn general unghiul vectorilor de miscare asociati punctelor de interes. Alta trasatura
comuni este magnitudinea acelorasi vectori. In cadrul fiecdrei clase, punctele
componente trebuie sa aiba aproximativ aceleasi valori pentru unghi si magnitudine. S-a
utilizat o histograma pentru eliminarea punctelor care nu respectd unghiul si
magnitudinea majoritatii punctelor din fiecare clasa (obstacol). Aceasta este o histograma
bi-dimensionala care considera magnitudinea si unghiul in definirea acumulatoarelor.
Dupa calculul acesteia se calculeaza valoarea maxima din acumulatoare si Se retine
perechea (Magnciass, Angleciass) corespunzatoare acestui maxim. Aceasta este considerata
referinta pentru gruparea de vectori de miscare corespunzitoare obstacolului. Toate
celelalte puncte de interes i cu vectorii de miscare asociati, care diferd in valoarea
magnitudinii si/sau unghiului fata de referinta, sunt eliminate. Diferentele (Emagn,i si
Eangle,i) fata de valorile de referinta se calculeaza cu ajutorul distantei Manhattan:

Emagn,i :| Magn - Magni |

class (226)
=| Angle,... — Angle; |

Eangle,i class

Se stabilesc experimental doud praguri Tmagn=5 si Tangle=45° pe valorile erorilor
calculate anterior. Un punct de interes este eliminat dacd parametrii vectorului de miscare
relativa asociat respecta cel putin una din urmatoarele conditii:

Emagn,i >Tmagn (2 27)
Eooe: > T '

angle,i angle

Tn cazul unghiului vectorilor de miscare se poate seta si 0 valoare mai mare de 45°
pentru pragul Tangle Tntrucét, pentru un obstacol mai apropiat de sistemul de achizitie si
care se deplaseaza cu viteza relativ mare, pot aparea pe suprafata obstacolului vectori de
miscare cu valori relativ diferite ale unghiurilor lor.

ik e e
Figura 2.31. Diferente mari Intre unghiurile vectorilor de miscare relativi de pe suprafata aceluiasi
obstacol (cu culoare albastra)

Dupa eliminarea punctelor care nu pot fi apartindtoare obstacolelor, se aplicd inca
o datd procedura de grupare a vectorilor de miscare. Acest lucru este necesar pentru a
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asigura cd nu exista grupari Cu instante ntre care distanta este mai mare decét pragul
admis. Un astfel de caz este prezentat in Figura 2.32. Tn prima iteratie, punctele de interes
A, B si C sunt grupate impreuna. Se presupune ca in urma procesului de filtrare, punctul
B este eliminat. Distanta minima dintre A si C devine mai mare decat pragul maxim admis.
Astfel, aplicand procesul de re-grupare a vectorilor, punctele A si C vor fi distribuite n
doua clase (obstacole) separate.

Figura 2.32. Trei vectori de miscare corespunzitori punctelor A, B si C

Gruparea rezultata de vectori de miscare relativa corespunzatori unui obstacol pot
contine un numar foarte scazut de instante. Acest caz poate aparea din cauza zgomotelor
lar obstacolul care este detectat nu trebuie sa fie validat. Se considera un prag Tpoints=10
care defineste numarul minim de vectori de miscare asociati punctelor de interes ai
obstacolului. Astfel, un obstacol i este valid daca conditia urmatoare este adevarata:

|KeypointsSet|| >T (2.28)

points

2.3.6. Detectia coliziunii iminente cu un obstacol

Obstacolele valide detectate cu ajutorul metodei descrisa in sectiunile anterioare
urmeaza a fi clasificate in functie de gradul lor de coliziune iminenta cu ego-vehiculul.
Intrucat este dificila stabilirea unei reguli generale, se considera urmitoarele pozitii
relative ale obstacolelor fata de camera, care definesc doua cazuri:

» Obstacolul se apropie de camera cu un grad ridicat de coliziune iminenta;

» Obstacolul fie se apropie, fie se departeaza de camera cu un grad scazut de
coliziune iminenta.

Se poate defini pozitia fiecarui obstacol in imagine ca fiind data de coordonatele
centrului de masa (Xcenter, Ycenter). Aria acestuia este aproximata cu aria dreptunghiului
circumscris punctelor lui de interes. Acesta este definit de colturile (Xmin, Xmax, Ymin, Ymax)-
Luand in considerare vederea in perspectiva din viziunea monoculard, partea inferioara a
obstacolului care apare in partea de jos a imaginii este consideratd pentru a evalua riscul
de coliziune iminenta. Astfel centrul obstacolului este definit de urmatoarele ecuatii:
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1
Xcenter = (Xmin + Xmax)*E

(2.29)
<2
Yeenter = (ymin + ymax) 5

Elementele din scena care sunt relativ departe, apar in partea superioara a imaginii
si nu reprezintd un pericol de coliziune iminenta. Imaginea scenei este Tmpartita in trei
parti orizontale identice. Treimea inferioard reprezintd regiunea cu risc ridicat de
coliziune iminenta (Figura 2.33). Un obstacol este considerat ca intra in aceasta regiune
dacd urmatoarea inegalitate este verificata:

2

ycenter < yimage' unde yimage = helghtimage *=

: (2.30)

Figura 2.33. Zona de risc ridicat — treimea inferioara (marcati cu puncte rosii)

Nu este obligatoriu ca orice obstacol ce intra in zona de risc ridicat (Figura 2.33)
sa cauzeze o potentiala coliziune iminenta. Punctul critic este definit in Figura 2.33 prin
simbolul ,,X” situat pe ultima linie din imagine, in centrul acesteia. Pentru a evalua gradul
de pericol se utilizeaza vectorul de miscare global al obstacolului. Se defineste pentru
fiecare obstacol directia de miscare critica, ce determina gradul maxim de pericol, ca fiind
dreapta ce uneste punctul critic de punctul de centru calculat anterior al obstacolului.

Figura 2.34. Zona unghiulara cu risc ridicat de coliziune, Tn jurul directiei de miscare critica
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Daca miscarea obstacolului are o abatere mica fata de directia de miscare critica
atunci el este considerat ca avand un grad ridicat de posibila coliziune iminenta. Pentru a
lua aceasta decizie a fost setat experimental un prag Tangdev=15°. Un obstacol i este in zona
unghiulara criticd daca unghiul lui de miscare este Tn preajma directiei critice, adica se
respecta urmatoarea inegalitate:

| Angle(Obstacle,) — Angle(CriticalDir)| <T, (2.31)

ngdev

2.3.7. Rezultate experimentale

Sistemul de detectie a obstacolelor pe baza analizei vectorilor de miscare relativa
a fost validat in doua mari scenarii:

» Camera fixa si obstacole Tn miscare;
» Camera in miscare si obstacole fie fixe, fie aflate Tn miscare.

Evaluarea s-a realizat pe doua secvente video din diverse scenarii de trafic,
contindnd mai mult de o mie de cadre consecutive. Rezolutia acestora este de 352x288
pixeli. Parametrii de executie sunt cei care au fost setati si prezentati in sectiunile
anterioare. Sistemul ruleaza in timp real, la cca. 20 cadre/s pe un procesor Intel Core
i5@2,5 GHz. Performantele sistemului au fost calculate in termenii ratei de detectii
adevarate dar si de detectii false. Acestea sunt prezentate in Tabelul 2.2.

Tabelul 2.2. Acuratetea sistemului de detectie a obstacolelor cu miscare relativa

Rata de detectii Rata de detectii
adevirate false
Secventa 1 (1550 cadre) 76% 0%
Secventa 2 (1550 cadre) 87% 2%
GLOBAL 81.5% 1%

Tn secventa 1, camera a fost fixa iar obiectele din scend erau in miscare. Tn
secventa 2, atat camera cat si obstacolele din scend au fost fie fixe, fie in miscare.
Rezultate ale detectiei sunt prezentate in Figura 2.35 si Figura 2.36.
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Figura 2.36. Detectia obstacolelor in secventa 2 (stAnga — cameri in miscare, obstacol in miscare;
dreapta — cameri in miscare, obstacol fix)
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2.4. Concluzii

Tn acest capitol au fost prezentate trei metode pentru detectia obstacolelor in scene
de trafic.

In sectiunea 2.1 este definiti o metodi de detectie a obstacolelor pe baza
segmentarii scenei in superpixeli. Aceasta beneficiazd de avantajele folosirii unei
configuratii de imagini de stereoviziune n niveluri de gri si a unei stereo-reconstructii de
calitate pentru detectia obstacolelor. Algoritmul SLIC realizeaza o segmentare a scenei
in superpixeli pe baza intensitatilor pixelilor din imagine. Viteza lui de executie ofera
posibilitatea utilizarii altor metode ulterioare de procesare pentru detectia obstacolelor cu
mentinerea timpului real de procesare. S-a definit astfel 0 metoda noua care consta n
combinarea informatiei de intensitate, profunzime si de miscare cu scopul realizarii unei
grupari precise a obstacolelor pe baza superpixelilor. Rezultatele aratd o detectie foarte
buna a obstacolelor cu segmentarea precisa a suprafetelor lor, ceea ce este deosebit de util
pentru procesele ulterioare detectiei [64].

Tn sectiunea 2.2 este definita o metodi de detectie a obstacolelor din imagini de
stereoviziune n niveluri de gri, pe baza calculului spatiilor de disparitate UV. S-a definit
un algoritm de etichetare si modalitatea de validare a obstacolelor prin analiza spatiului
de disparitate U. Acestea sunt combinate cu metoda Hough de detectie a suprafetei
drumului din spatiul de disparitate V. Metoda ofera rezultate suficient de bune de detectie
a regiunilor de interes care pot sa fie utilizate ulterior pentru clasificare. Totusi aceasta
are dezavantajele determinate de presupunerea suprafetei plane a drumului si de faptul ca
nu descrie obstacolele prin forma lor ci doar prin regiunea de interes rectangulara care le
contine. Din cauza faptului ca nu este utilizata informatia de miscare, apare posibilitatea
detectiei eronate a mai multor obstacole ca fiind unul singur in situatiile in care acestea
sunt relativ apropiate in scena [65].

Tn sectiunea 2.3 este definita 0 metoda de detectie a obstacolelor pe baza analizei
vectorilor de miscare relativa din secvente de imagini color monoculare. Vectorii de
miscare sunt calculati intre cadrele succesive, pe un set de puncte de interes distribuite
uniform in imagini. Miscarea fundalului este eliminatd si vectorii apartinatori
potentialelor obstacole sunt grupate definind o abordare bazata pe algoritmul de grupare
ierarhica. Obstacolele sunt validate si in final este definit un algoritm pentru semnalizarea
unei eventuale coliziuni iminente cu acestea. Metoda beneficiaza de avantajul informatiei
de culoare care ofera rezultate superioare in calculul vectorilor de miscare. Sistemul de
detectie are avantajul costurilor reduse, putand fi implementat si pe dispozitive mobile.
Obstacolele din scena sunt detectate si semnalizate in cazul unei potentiale coliziuni
iminente, dar nu sunt segmentate precis [66].

Analizand comparativ cele trei solutii pentru detectia obstacolelor se constata ca,
din punct de vedere ale performantelor detectiei obstacolelor si segmentarii acestora in
scena indiferent de costurile si puterea de procesare necesare, cele mai bune rezultate sunt
obtinute utilizdnd metoda prezentata in 2.1 in care se evidentiaza avantajele utilizarii
stereoviziunii, a segmentarii imaginii pe baza superpixelilor si gruparea lor prin fuziunea
informatiilor stereo (intensitate si profunzime) cu cele de miscare.
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3. Recunoasterea obstacolelor din scenele de trafic

Procesul de detectie a obstacolelor este urmat de obicei de cel de recunoastere a
lor. Dacd in cadrul detectiei obstacolelor sunt gésite regiunile in care apar acestea in scena
de trafic, in cadrul recunoasterii se va incerca identificarea sau mai precis clasificarea lor.
In mod traditional, clasificarea se face pe baza unor caracteristici (trisaturi) specifice
fiecdrei clase cu ajutorul cdrora se poate identifica orice obstacol din scena. Sistemele de
asistare a conducatorului auto si de conducere autonoma care integreaza module de
detectie si recunoastere a obstacolelor au integrate de obicei si un modul de urmarire a lor
curolul de a pastra coerenta rezultatelor obtinute de-a lungul procesarii cadrelor succesive
de imagini. Varietatea scenariilor de trafic in care sunt prezente multe tipuri de obstacole
face procesul de recunoastere unul dificil si complex si in care obtinerea de rezultate de
inaltd acuratete sunt greu de atins.

Daca 1n scenariile de autostrada, recunoasterea obstacolelor nu este foarte dificila,
in scenariile de trafic urban aceasta este mult mai complexa din cauza numarului mai
mare de clase de obstacole prezente si a scenelor mult mai aglomerate. In aceste scenarii
de trafic urban pietonii joacd cel mai important rol. Ei sunt cei mai vulnerabili participanti
la trafic, astfel incat recunoasterea lor este una deosebit de importanta. Pe langa facilitatile
clasice de avertizare a conducatorului auto, exista unele autovehicule inteligente care au
in dotare accesorii speciale cum sunt airbag-urile externe sau capota mobila care se
declangeaza automat sau respectiv isi schimba orientarea automat in momentul iminent
al unui impact cu un pieton care nu mai poate fi evitat. Acestea au menirea de a reduce
consecintele unui impact grav cu pietonii care ar putea duce la raniri sau chiar decese.
Recunoasterea autovehiculelor este destul de importanta cu scopul ulterior de a gési
zonele in care sunt localizati pasagerii. In cazul unui impact cu un autovehicul sistemul
de asistare va incerca evitarea coliziunii cu aceste zone si va devia ego-vehiculul pentru
a lovi alta zona mai putin periculoasa a autovehiculului. Recunoasterea stalpilor in trafic
poate avea aplicatii ulterioare in primul rand pentru a evita un eventual impact care ar
putea fi deosebit de grav, iar apoi pentru a determina pozitia culoarului navigabil (a
benzilor de circulatie navigabile) in raport cu acestia si cu celelalte obstacole detectate.
De asemenea, identificarea stalpilor poate restrange zona de cautare pentru module care
detecteaza si clasifica semne de circulatie sau chiar semafoare in trafic. Caracteristicile
ce vor fi defini obstacolele trebuie sa fie cat mai discriminante inter-clase si cat mai
asemanatoare intra-clase, iar recunoasterea lor si In special a pietonilor trebuie s se faca
cu o acuratete cat mai ridicata, intr-un timp util (procesari de timp real) si cu robustete
ridicatd in diferitele scene de trafic si conditii de mediu.

Recunoasterea obstacolelor sau clasificarea obstacolelor se refera la asignarea
unei clase fiecarui obstacol din scend. Intreg procesul de clasificare [67] are Tn general
cativa pasi de bazd: preprocesarea imaginilor achizitionate in scopul eliminarii
zgomotelor prin aplicarea de diverse filtre; detectia zonelor cu obstacole si extragerea de
trasaturi relevate pentru caracterizarea lor; antrenarea unor clasificatori pe baza
trasaturilor selectate; clasificarea propriu-zisa in care fiecarui obstacol detectat ii este
asignatd o clasd predefinitd. Cele mai intalnite tehnici de clasificare pentru recunoasterea
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obstacolelor in lucrdrile din literatura de specialitate sunt: retelele neuronale, arborii
decizionali, masinile cu vectori suport si clasificatorii fuzzy [68].

Trasaturile folosite in general pentru caracterizarea obstacolelor sunt cele de
miscare [69-72], de aparitie vizuala cu impunerea unor constrangeri geometrice [73-76],
dar si cele vizuale cu construirea unor dictionare de trasaturi [77-80]. Pentru obtinerea de
rezultate mai bune, se combind trasaturile extrase din imagini cu cele provenite de la alti
senzori [81-84]. In cazul special al recunoasterii pietonilor se utilizeaza adesea trasituri
vizuale de forma [85, 86], textura [87], trasaturi wavelet [88], trasaturi de miscare [89] si
modele de descriere a formei prin contururi sau muchii [90]. Fuziunea trasaturilor vizuale
cu trasaturi provenite de la alti senzori (RADAR, LIDAR, infrarosu) aduce si in acest caz
o imbunatatire a recunoasterii pietonilor [91-94].

Acuratetea clasificarii este influentata direct de incertitudini si de erorile care se
propagd in lantul procesdrii imaginilor de la informatiile primare (calitatea imaginilor
achizitionate, a stereo-reconstructiei etc.) pand la momentul clasificarii (detectia precisa
a regiunilor candidate, trasaturi discriminante, algoritmi robusti, etc.) si clasificarea
propriu-zisa. Adesea este dificila selectia unui clasificator potrivit pentru a se rezolva o
anume problema. De aceea se studiaza si se implementeaza diferiti clasificatori variind
parametrii lor si se alege acela care oferd rezultatele cele mai bune cu setdrile
corespunzatoare. Combinarea mai multor clasificatori se dovedeste a fi foarte utila,
oferind rezultate superioare. Identificarea legaturilor slabe din acest lant al procesarilor si
reducerea incertitudinilor sunt critice pentru Tmbunatétirea acuratetei clasificarii.

Tn acest capitol sunt definite mai multe metode pentru recunoasterea pietonilor si
a altor clase de obstacole in scenariile de trafic. Unele metode de recunoastere sunt bazate
pe rezultatele furnizate de modulele de detectie a obstacolelor prezentate in capitolul
anterior. Utilizarea acestor rezultate, care constau in regiunile de interes cu obstacole,
restrang spatiul de cautare, sporind viteza de clasificare a obstacolelor in scena de trafic.

Tn sectiunea 3.1 este definitd o metoda pentru recunoasterea pietonilor in scene de
trafic. Aceasta utilizeaza conturul integral al obstacolului ca trasatura discriminanta,
utilizand ierarhii arborescente de modele de contururi de pietoni in procesul de potrivire
a contururilor ipotezelor de pietoni, cu rolul maririi vitezei de procesare.

Tn sectiunea 3.2 este definiti o metodi robusta de clasificare a obstacolelor prin
definirea si selectia de trasaturi multiple care includ scorul de potrivire a contururilor
pietonilor descris Tn sectiunea 3.1. Sunt analizati si antrenati mai multi clasificatori pe
aceste trasdturi cu scopul clasificérii obstacolelor din scenele de trafic in patru clase:
pietoni, autovehicule, stalpi/copaci, alte obstacole. Ulterior este definitd o metoda de
urmarire a rezultatelor clasificarii de-a lungul cadrelor succesive in secventele de imagini
cu scopul cresterii acuratetei rezultatelor clasificarii. In final este definitd o metoda bazata
pe construirea si utilizarea dictionarelor de trasaturi vizuale cu scopul clasificarii
obstacolelor n aceleasi patru clase.
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3.1. Recunoasterea pietonilor folosind trasituri de contur si ierarhii de
modele de contururi

Conturul este o trasatura puternica pentru detectia pietonilor, intrucat elimina
multe din problemele cauzate de varietatea imbracamintei pe care o poartd acestia.
Conturul descrie forma pietonilor, fiind invariant la varietatea imbracdmintei care
determina texturi diferite Tn imagini. Ideea de baza este de a avea o colectie de contururi
de pietoni, avand diverse atitudini si pozitii care sa acopere spatiul de cautare si care sa
poata fi folosite ulterior ca si modele intr-un proces de potrivire. Contururile trebuie sa
descrie cat mai precis forma reald al pietonilor. De aceea, pentru a obtine o descriere cat
mai buna, acestea pot fi extrase prin metoda de eliminare a fundalului din secvente de
imagini cu fundal fix, achizitionate intr-un mediu controlat.

Utilizarea ierarhiilor de modele de contururi de pietoni face ca timpul necesar
procesului de potrivire a unui contur de obstacol la setul de modele de contururi de pietoni
sa se reduca considerabil, avand posibilitatea obtinerii de rezultate in timp real. Acest
lucru se datoreaza reducerii numarului de potriviri prin parcurgerea si eliminarea
potrivirilor cu unele ramuri ale ierarhiei arborescente. In general, ierarhiile utilizate Tn
literatura de specialitate sunt fie arbori binari, fie arbori multicdi care au un numaér
constant de fii ai fiecarui nod [95, 96].

3.1.1. Extragerea conturului pietonilor

Pentru a putea obtine un timp real de executie trebuie utilizati un numar cat mai
redus de pixeli in procesul de potrivire. De aceea, conturul pietonilor are un mare avantaj
n procesul de potrivire, avand un numar redus de pixeli, comparativ cu intreaga regiune
de interes din imagine. Astfel, s-a definit un algoritm care sa extraga conturul intregului
pieton, atat din secvente cu fundal fix (utilizate pentru generarea modelelor de contururi
de pietoni), cat si din secvente de stereoviziune cu fundal variabil (utilizate atat ca si
modele de contururi de pietoni cat si pentru extragerea contururilor candidate a
obstacolelor ce urmeaza a fi recunoscute).

Datele de intrare pentru algoritm constau in imaginea alb-negru a unui obstacol
din scena care poate fi formata din mai multe componente conexe separate. Rezultatul
oferit de algoritm este o secventa de puncte de contur care descrie de jur-imprejur forma
obstacolului respectiv. Algoritmul are patru mari pasi:

» Determinarea tuturor contururilor exterioare componentelor conexe care
sunt continute in imaginea obstacolului. Imaginea de lucru este o imagine
alb-negru Tn care pixelii albi sunt apartinatori pietonilor, iar cei negri sunt
apartinatori fundalului. Contururile sunt extrase utilizdnd un algoritm
clasic de urmarire a marginilor obiectelor [97].

» Calcularea minimului distantelor dintre toate contururile valide extrase.
Distantele sunt calculate cu ajutorul metricii Euclidiene Tintre toate
perechile de puncte de pe contururi. Distanta minima dintre doua contururi
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este valoarea cea mai mica dintre toate distantele perechilor de puncte (un
punct din primul contur si celélalt din al doilea contur)

» Obtinerea unei singure componente conexe prin unificarea tuturor
contururilor componentelor conexe. Ordinea de unificare este data de
ordinea crescatoare a valorilor distantelor dintre ele. Unificarea are loc
intre punctele de contur ale tuturor perechilor de componente conexe intre
care distanta este mai mica decat un prag determinat experimental.
Rezultatul acestui pas este formarea unei singure componente conexe care
aproximeaza obstacolul.

» Urmarirea conturului acestei singure componente conexe care ofera un
singur contur aproximat al obstacolului si care reprezinta rezultatul final
al algoritmului.

Contururile modelelor de pietoni in scene cu fundal fix

Pentru extragerea contururilor de modele de pietoni se considerda un mediu
controlat cu fundal fix, in care exista pietoni care se misca. Prin procedeul de eliminare a
fundalului fix rezulta imaginile de confidenta a pietonilor. Acestea definesc suprafetele
(cu pixeli albi) n care exista pietoni in scena cu fundal fix (pixeli negri). Pe aceste imagini
este aplicat algoritmul descris anterior cu scopul obtinerii unui singur contur continuu
pentru fiecare pieton (Figura 3.1).

Figura 3.1. Extragerea conturului modelelor de pietoni din scene cu fundal fix:
a) imaginea de confidenti; b) conturul extras

Contururile modelelor de pietoni si a obstacolelor n scene cu fundal variabil

Pentru extragerea atat a modelelor de contururi de pietoni cat si a contururilor
obstacolelor candidate a fi pietoni se pot utiliza secvente de imagini de stereoviziune cu
fundal variabil.

Primul pas consta in delimitarea obstacolelor in imaginea de intensitate, lucru
realizat fie manual fie este utilizat un algoritm de segmentare a regiunilor de interes cu
obstacole din scena de trafic. Este deosebit de important ca regiunea de interes
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rectangulard care circumscrie obstacolul in imagine sa contina cat mai putin fundal
(Figura 3.2Db).

a) b)
Figura 3.2. Selectia regiunii de interes a obstacolului:
a) imaginea scenei si zona de interes (cu culoare rosie); b) regiunea de interes

In regiunea de interes definita se calculeaza histograma profunzimilor. Valorile
de profunzime sunt cunoscute in urma procesului de stereo-reconstructie. Tn calculul
acestei histograme sunt ignorate valorile de 0 (pixeli 3D nereconstruiti) si infinit (puncte
aflate foarte departe). Valorile histogramei sunt apoi normalizate in intervalul [0, 1].
Aceasta este utilizata pentru a putea separa suprafata pietonului de suprafata fundalului
(Figura 3.3b). Se defineste un procent de abatere de 5% fata de varful de maxim iar acei
pixeli care se afld la acea distanta plus sau minus valoarea procentului sunt considerati ca
apartin obiectului. Restul pixelilor sunt eliminati intrucat se considerd ca apartin
fundalului. Tn urma acestui pas se obtine o imagine binara in care pixelii albi sunt pixeli
apartinatori obiectului iar cei negri sunt considerati ca fac parte din fundal (Figura 3.4a).
Pasul urmator consta in extragerea conturului pe imaginea binara, algoritm descris
anterior.

L

Figura 3.3. Calculul histogramei valorilor de profunzime: imaginea de profunzime asociati regiunii
de interes (stdnga); b) histograma profunzimilor (dreapta)
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Figura 3.4. Extragerea conturului obstacolului: puncte apartinitoare obstacolului (stinga);
conturul extras (dreapta)

Pentru a spori calitatea conturului extras se aplica un proces de rafinare a acestuia.
Conturul extras initial are problemele abaterii de la forma obiectului datorita erorilor care
pot apdrea in reconstructia punctelor 3D sau datorita lipsei punctelor 3D din anumite
zone. Solutia este de a exploata informatia din imaginea de intensitate 2D in completarea
informatiei 3D. Abordarea consta in gasirea conturului exterior (determinat anterior) si
rafinarea acestuia pe baza muchiilor. O problema care apare in acest caz este determinata
de absenta muchiilor, caz in care este imposibil in a decide unde este marginea reald a
obiectului respectiv.

In acest proces de imbunatatire a contururilor extrase ale obiectelor s-a aplicat un
pas de pre-procesare constand in efectuarea unei filtrari cu metoda NL-means [98].
Algoritmul calculeaza asemanarile in cadrul fiecarui obiect, pentru fiecare pixel, intr-o
zona vecina lui. Procedeul reduce zgomotul din imagine si pastreaza detaliile din cadrul
acesteia. Filtrarea elimina muchiile zgomotoase pastrand si rafindnd muchiile importante
(Figura 3.5). Conturul este apoi retrasat tindnd cont de lungimea si orientarea muchiilor,
din preajma conturului initial, extrase cu metoda Canny [99] pe imaginea filtrata.

Figura 3.5. Imagine de intensitate originala si filtrati cu algoritmul NL-means (stAnga); muchiile
corespunzitoare extrase (dreapta)
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Exemplificarea rafinarii conturului pe baza muchiilor si a rezultatului final obtinut
sunt prezentate in Figura 3.6 respectiv Figura 3.7.
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Figura 3.6 Sténga: imaginea de muchii a imaginii filtrate a obiectului; Dreapta: conturul rafinat pe
baza muchiilor

Figura 3.7 Conturul final extras al obiectului exemplificat (un pieton din scen:)

3.1.2. Construirea ierarhiei cu modele de contururi de pietoni

lerarhia de modele de contururi de pietoni este foarte importanta in procesul de
detectie a pietonilor bazat pe potrivirea formelor (contururilor) intrucat reduce
considerabil numarul de potriviri dintre contururile obstacolelor candidate din scena si
intregul set de modele de contururi de pietoni. Aceasta are structura unui arbore multicai,
fiecare nod reprezentdnd un model de contur de pieton obtinut prin utilizarea metodelor
descrise anterior.

Pentru construirea acesteia se utilizeaza un algoritm de grupare nesupervizata ce
are la baza o varianta modificatd (Figura 3.8) a algoritmului k-means [58]. Acesta este
aplicat pentru construirea ierarhicd a fiecarui nivel incepand de la frunzele arborelui si
continuand pana la radacina. La fiecare nivel, datele de intrare ale algoritmului constau
intr-un set de modele de contururi de pietoni, frunzele continand intregul set de contururi
extrase. Rezultatul algoritmului consta intr-un numar de grupuri de contururi, fiecare grup
continand acele modele care sunt asemanatoare si un prototip (centru de grup).
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Figura 3.8. Schema bloc a algoritmului de construire a nivelurilor din ierarhia cu modele de
contururi de pietoni

Pasii algoritmului definit pentru construirea ierarhiei cu modele de contururi de
pietoni sunt:

» Calculul matricei de distante dintre toate modelele de contururi de pietoni.
Considerand un numar N de contururi de pietoni, aceasta este 0 matrice de
dimensiuni NxN 1in care fiecare element de pe pozitia (i, j) reprezinta
distanta Euclidiana de la conturul i la conturul j

» Generarea initiala de grupuri pe baza unei euristici definite. Se considera
initial ca nici un model nu apartine niciunui grup de contururi. Se
ordoneaza apoi crescator toate distantele din matricea calculatd anterior.
Urmeaza un proces iterativ: pornind de la cea mai mica distanta dintre
doud contururi si continuand pana la cea mai mare din sirul ordonat
crescator, sunt asignate aceluiasi grup sau formeaza un grup nou daca cel
putin un contur din cele doud nu era apartinator niciunui grup pana in acel
moment. Rezultatul acestui pas este un set de grupuri de modele de
contururi de pietoni.

» Se calculeaza prototipul fiecarui grup determinat anterior. Acesta este dat
de acel model din grup care face ca cea mai mare distanta dintre el si restul
modelelor din grup sa fie minima.

» Se asigneaza fiecare model de contur de pieton la unul din prototipurile
calculate anterior fata de care distanta lui este minima.

» Se formeaza astfel grupuri noi, fiecare avand cate un prototip. Se
recalculeaza prototipul fiecarui grup si se repeta acesti ultimi doi pasi pana
la convergenta (cand nu mai exista diferente intre ultimele doua clasificari
— asignari ale modelelor la grupuri).

» Rezulta un set stabil de grupuri de contururi de pietoni la nivelul curent
din ierarhie, fiecare avand desemnat cate un prototip. Prototipurile
nivelului curent sunt considerate date de intrare pentru nivelul superior.
Algoritmul este aplicat succesiv pe niveluri in sus pana se ajunge la un
singur model care reprezinta radacina arborelui multicdi, deci a ierarhiei.
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Rezultatele experimentale ale metodelor de extragere a contururilor si a construirii
ierarhiei cu modele ideale de contururi de pietoni au fost obtinute prin rularea algoritmilor
pe secvente de imagini cu mii de cadre, in diferite scenarii de trafic. Calitatea extragerii
contururilor pietonilor si a modului de grupare a acestora in ierarhie este ridicata.

a) b) 0) d)

Figura 3.9. Contururi de pietoni extrase din secvente de imagini cu fundal fix: a), ¢) imagini de
confidenta ale pietonilor; b), d) conturul corespunzitor extras

b) In b) c) d)
Figura 3.9 sunt prezentate doua exemple de rezultate ale extragerii contururilor
pietonilor din imaginile de confidenta. Algoritmul de extragere a conturului ofera
rezultate precise, elimindnd golurile interioare si unificdind componentele conexe din
imaginile de confidentd, rezultand un singur contur integral pentru fiecare pieton.

Figura 3.10. Scene cu fundal variabil si extragerea contururilor pietonilor (cu culoare rosie) in
regiunile selectate (dreptunghiuri de culoare rosie)
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Tn Figura 3.10 sunt prezentate patru situatii de extragere a contururilor pietonilor
din scene cu fundal variabil. Algoritmul de extragere si procedura de rafinare ofera
rezultate bune care aproximeaza conturul real al pietonilor, in conditiile in care imaginile
achizitionate ale scenelor de trafic sunt in nuante de gri.

lerarhia construita contine 1872 de modele de contururi de pietoni (936 modele
originale si inca 936 obtinute prin rotirea celor originale in jurul axei verticale —
obtinandu-se o directie inversa de mers). Modelele contin forma integrald a pietonilor
(din cap pana la picioare) si descriu diferite atitudini ale acestora. Modelele de contururi
de pietoni au fost obtinute prin procedeul de eliminare al fundalului in zonele pietonilor
din diverse secvente de imagini cu fundal fix. Imaginile pietonilor extrasi au fost ajustate
manual, eliminindu-se micile imperfectiuni, iar in final s-a aplicat algoritmul de extragere
a conturului, rezultand modelele de contururi de pietoni.

Tn procesul de construire a ierarhiei aceste modele au fost redimensionate la o
mirime constantd avand factorul de forma specific pentru pietoni. Inaltimea si litimea
modelelor redimensionate au fost stabilite la 150 respectiv 71 pixeli, rezultdnd un factor
de forma de aproximativ 1/2,1. Aceste valori de referinta au fost obtinute prin medierea
initiald a tuturor indltimilor si latimilor modelelor de contururi. In Figura 3.11 sunt
prezentate cateva dintre modelele de contururi de pietoni redimensionate care sunt
continute de ierarhie.

lerarhia de modele de contururi de pietoni este utilizata Tn algoritmul de potrivire
in timp real, obtindndu-se scorul de potrivire care determind dacd o ipoteza de pieton
(obiect din scena) este sau nu este pieton.

Figura 3.11 Exemple de modele de contururi de pietoni redimensionate existente in ierarhie

lerarhia care se obtine este un arbore multicai. Fiecare grup de modele (Figura
3.12) are un numar variabil de membri si un prototip care este modelul reprezentativ al
acelui grup. Radacina structurii arborescente este prototipul singurului grup aflat la
nivelul cel mai de sus.
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Figura 3.12 Exemplu de trei grupuri din cadrul ierarhiei de modele de contururi de pietoni (in
stinga sus este reprezentat prototipul fiecirui grup; in coloana din dreapta sunt modelele din
cadrul fiecarui grup)

Algoritmul de potrivire a modelelor cu obiectele din scend este pornit in ierarhie
dinspre radacina inspre frunze (Figura 3.13), memorand cel mai bun scor de potrivire si
alegéand intotdeauna pentru continuare ramura pe care se obtine scorul minim de potrivire

(cea mai buna potrivire).
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Figura 3.13 Exemplu de mini-ierarhie de contururi de pietoni
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3.1.3. Recunoasterea pietonilor pe baza trasaturilor de contur

In aceasta sectiune este definit si prezentat un sistem impreuna cu modulele si
algoritmii necesari, bazati pe trasaturile de contur, pentru recunoasterea pietonilor in
scene de trafic.

Conturul intregului corp este exploatat ca o trasdturd puternicd in procesul de
potrivire cu un tip de ierarhie cu modele de contururi de pietoni descrisa in sectiunea
3.1.2. Prin utilizarea contururilor se realizeaza o descriere completd a formei pietonilor
care ofera rezultate bune pentru recunoastere.

Arhitectura sistemului de recunoastere a pietonilor

Tn Figura 3.14 sunt prezentate modulele componente si fluxul de date din sistemul
de recunoastere a pietonilor pe baza trasaturilor de contur. In schema bloc se evidentiaza
modulul de extragere a contururilor obiectelor din scena (Figura 3.16) si cel de clasificare
(Figura 3.17) cu rolul de a asigna fiecaruia clasa pieton sau non-pieton.

Pornind de la imaginile de intensitate de dimensiuni 512x383 pixeli, in niveluri
de gri, achizitionate cu sistemul de stereoviziune si utilizand o implementare hardware
[53] pentru stereo-reconstructie, se obtin valorile profunzimilor punctelor 3D
reconstruite.

Se utilizeaza un algoritm de detectie a obstacolelor cu rolul determinarii regiunilor
de interes 3D din scena care ar putea fi ipoteze de pietoni (Figura 3.15). Toate punctele
apartindtoare fundalului sunt eliminate din cadrul fiecarei regiuni de interes pe baza
informatiei de profunzime.

Se eticheteazd apoi fiecare obstacol pe baza proiectiilor punctelor 3D
apartinatoare lor in imaginea stanga (Figura 3.18). Algoritmul descris in sectiunea 3.1.1
pentru extragerea conturului este aplicat pe fiecare obstacol, obtinandu-se cate un contur
continuu pentru fiecare dintre ele. Acesta este ulterior rafinat pe baza muchiilor din
vecinatatea lui extrase pe imaginea din imaginea de intensitate, care a fost in prealabil
filtrata cu ajutorul algoritmului NL-means [98].

Pasul final constd in potrivirea conturului ipotezelor de pietoni cu scopul
determinarii daca obstacolele respective sunt sau nu pietoni. Potrivirea se realizeaza intre
conturul ipotezei si ierarhia cu modele de contururi de pietoni (sectiunea 3.1.2). Aceste
module si algoritmi sunt prezentati in detaliu in sectiunile urmatoare.
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Figura 3.14. Arhitectura generali a sistemului de detectie a pietonilor pe baza clasificirii
trasiturilor de contur ale obiectelor

1

55



Figura 3.15. Regiuni de interes 3D cu obstacole din sceni

Imagine 2D camera .
stanga C Obiecte 3D >

Eliminare puncte de
fundal

Imagine 3D etichetata
cu punctele fiecarui obiect

Filtrare a zonelor 2D Urmarire contururi ale
Cu puncte obiect componentelor obiectelor

v

Imagine 2D cu obiecte Contururi 2D etichetate ale
filtrate componentelor obiectelor

v

Unificare contururi
Extragere muchii componente din acelasi obiect
Imagine 2D cu muchii Contur continuu al
filtrate ale obiectelor fiecarui obiect

Rafinare contururi

/

Contur continuu rafinat
pentru fiecare obiect

Figura 3.16. Modulul de extragere a contururilor obiectelor (marcat cu linie punctati)
cu intrarile si iesirile lui
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Figura 3.17. Modulul de clasificare a obiectelor pe baza contururilor extrase (marcat cu linie
punctata) cu intrarile si iesirile lui

Figura 3.18. Etichetarea punctelor apartinatoare obiectelor din scenii: imaginea scenei (stinga);
obiectele etichetate (dreapta)
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Recunoasterea pietonilor pe baza clasificarii conturului

Metoda dezvoltatd pentru clasificarea obiectelor pe baza conturului constda in
realizarea unei potriviri de contururi intre modelele din ierarhie si obiectele (ipoteze de
pietoni) din scend. Procesul de potrivire este compus din doud faze.

Prima fazi consti in determinarea scorului de potrivire contur-la-model. Tn cadrul
acesteia conturul ipotezei de pieton este suprapus peste un model de contur de pieton din
ierarhie (se parcurge ierarhia, alegand intotdeauna ramura pe care potrivirea este cea mai
bund). Se aplica transformata de distanta (DT) [100] pe imaginea conturului modelului
din ierarhie. Scorul de potrivire consta in media valorilor intensitatilor (distantelor)
pixelilor din imaginea transformatei de distanta a conturului modelului care se afla sub
punctele de contur ale ipotezei (Figura 3.19c).

A doua faza este inversa primei faze. Aceasta constd in determinarea scorului de
potrivire model-la-contur. Pentru calculul acestuia, conturul modelului de pieton din
ierarhie este suprapus peste conturul ipotezei de pieton (se parcurge ierarhia, alegand
intotdeauna ramura pe care potrivirea este cea mai bund). Se aplica transformata de
distanta [100] pe imaginea conturului ipotezei de pieton. Scorul de potrivire constd in
media valorilor intensitatilor (distantelor) pixelilor din imaginea transformatei de distanta
a conturului ipotezei de picton care se afla sub punctele de contur ale modelului (Figura

R&

Figura 3.19. Potrivirea conturului modelului la ipoteza de contur si invers utilizand transformata
de distanta: a) conturul ipotezei de pieton; b) conturul modelului din ierarhie; c) potrivirea
contur-la-model; d) potrivirea model-la-contur

Tn cadrul procesului de potrivire, conturul ipotezei de pieton si conturul modelului
din ierarhie sunt redimensionate la aceleasi dimensiuni pentru calculul scorului de
potrivire. Un anumit obiect este considerat a fi ipoteza de pieton (Figura 3.20) numai daca
are o anumita dimensiune (inaltimea intre 1m-2m si latimea intre 0,25m-1m) si un factor
de aspect (inaltime/latime) intre 4 si 1. Scorul de potrivire este calculat ca fiind media
aritmetica a scorurilor contur-la-model si model-la-contur calculate anterior. O ipoteza de
pieton este clasificata ca fiind pieton daca acest scor de potrivire este mai mic decat un
prag. Acest prag de potrivire se determina printr-un procedeu de invatare, in sensul ca se
alege un set larg de obiecte cu clasa cunoscuta (pietoni sau non-pietoni), se aplica
algoritmul de clasificare prin potrivirea contururilor si se calculeaza scorurile de potrivire
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pentru fiecare dinte ele. Se alege valoarea pragului ca fiind acel scor pentru care
majoritatea obiectelor sunt clasificate corect.

Figura 3.20. Obiecte inci neclasificate reprezentand ipoteze de pietoni (stanga) si conturul extras al
acestora (dreapta)

Contururile ipotezelor de pietoni intra in procesul de clasificare, rezultand pentru
fiecare decizia apartenentei la clasa pietonilor (Figura 3.21a). De asemenea pentru toate
obiectele clasificate ca fiind pietoni sunt afisate modelele din ierarhie cu care s-au potrivit
pietonii detectati (Figura 3.21b).

Figura 3.21. Obiecte clasificate ca fiind pietoni, marcate cu galben (stanga); modelul din ierarhie cu
care s-a potrivit fiecare pieton detectat (dreapta)

Detectia pietonilor s-a realizat prin extragerea contururilor obiectelor din scena si
potrivirea acestora cu ierarhia de modele de contururi de pietoni. Metodele si algoritmii
utilizati in detectia pietonilor au fost testati pe diverse secvente avand mii de cadre n
componenta.

Curba ROC (rata de detectii false comparata cu rata de detectii corecte pentru un
anumit prag al scorului de potrivire) este prezentata in Figura 3.22. Pragul scorului de
potrivire ales a fost determinat alegand comportamentul cel mai bun al clasificatorului pe
un anumit set de obiecte pre-clasificate. Exista evident un compromis intre rata de detectii
ratate si rata de detectii false.
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Figura 3.22. Curba de performanta (ROC) a clasificatorului

Rezultatele detectiei pietonilor obtinute pe o secventd achizitionatd dintr-un
mediu de complexitate medie-inalta sunt prezentate in Tabelul 3.1. Cateva cadre din
aceasta secventa de test impreuna cu rezultatul detectiei sunt prezentate in Figura 3.23.
Contururile extrase ale tuturor obiectelor sunt trasate cu culoarea verde. Modelele de
contururi din ierarhie care se potrivesc peste obiectele detectate ca fiind pietoni sunt
trasate cu culoare galbena.

Tabelul 3.1 Rezultatele detectiei pietonilor

Total obiecte 3195 100%
Pietoni 2703 84,6%
Alte obiecte 492 15,4%
Detectie corecta 2963 92,7%
Pietoni nedetectati 130 4,1%
Pietoni detectati gresit 102 3,2%

Recunoasterea pietonilor utilizind aceastda tehnica reuseste sa atingd o
performanta de timp-real (25 de cadre/secunda pe un sistem de calcul avand un procesor
Intel Core 2 Duo cu frecventa de 2,66 GHz).
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Figura 3.23. Recunoasterea pietonilor prin clasificarea conturului (conturul extras al obstacolelor
trasat cu culoare verde si modelul de contur potrivit din ierarhie cu culoare galben:)

3.2. Recunoasterea claselor de obstacole de interes

3.2.1. Trasaturi multiple pentru recunoasterea obstacolelor

In aceastd sectiune este definitdi o metoda bazatid pe trisituri multiple pentru
recunoasterea pietonilor, autovehiculelor si a stéalpilor/copacilor in scenarii de trafic
urban. Este prezentat intregul sistem de recunoastere care achizitioneaza imagini de
stereoviziune, reconstruieste punctele 3D utilizdnd algoritmul SORT-SGM [52],
detecteaza obstacolele pe baza punctelor 3D, urmareste obstacolele, extrage trasaturi
originale si cu o acuratete ridicata, iar in final clasifica obstacolele pe baza trasaturilor,
rezultatul clasificarii fiind urmarit de-a lungul mai multor cadre succesive. Este analizat
modul in care calitatea reconstructiei punctelor 3D afecteaza acuratetea rezultatelor
clasificarii. Astfel, pentru reconstructia stereo, este realizatd o comparatie intre utilizarea
metodei semi-globale SORT-SGM si a metodei locale TYZX implementate hardware
[53]. O alta comparatie este efectuata intre utilizarea clasificatorului Random Forest si
alte tipuri de clasificatoare. Este remarcatd acuratetea obtinutda la utilizarea
clasificatorului Random Forest cu metoda de reconstructic SORT-SGM.
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Arhitectura sistemului de clasificare a obstacolelor

In Figura 3.24 este prezentata arhitectura sistemului de clasificare a obstacolelor
cu toate modulele si fluxul de date dintre acestea.

~ Stereo-cameras
images acquisition

—{ mexx’u;j? rmt image  |—

Local/Semi-global
—P : P E—
matching
v
[ 3D points (depth map) |
| Obstacles detection |
v
K{ 3D bounding boxes
| Multi-Feature extraction |
Y
[ Obstacles features ] | Tracking
v
Iiulti-Feature
classification
Train Apply
model mﬁéfl [ Tracked obstacles ]

v

[ Frame classified ]

obstacles

| k-NN classification tracking |
v

[ Clazsified obstacles ]

Figura 3.24. Sistemul de clasificare a obstacolelor

Dupa ce imaginile stereo de intensitate de rezolutie 512x383 pixeli au fost
achizitionate, acestea fac subiectul procesului de stereo-reconstructie care s-a realizat cu
ajutorul algoritmului SORT-SGM, implementarea fiind realizata pe un procesor grafic,
beneficiile acestuia fiind prezentate in sectiunea 2.1 si evidentiate de Figura 2.1. Pentru
detectia obstacolelor trebuie realizatd in primul rand separatia dintre punctele 3D
reconstruite apartinitoare lor si cele de pe suprafata drumului sau de fundal. Tn Figura
3.25 se observa avantajul densitatii si acuratetei punctelor 3D reconstruite cu algoritmul
SORT-SGM in comparatie cu reconstructia TYZX. Acesta este un factor determinant in
obtinerea de acuratete ridicata in clasificarea obstacolelor.
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a) b) c)
Figura 3.25. a) Imaginea de intensitate a unui pieton; b) punctele 3D reconstruite cu TYZX; c)
punctele 3D reconstruite pe GPU cu algoritmul SORT-SGM

Detectia obstacolelor se face pe baza punctelor 3D reconstruite si constd in
potrivirea unui paralelipiped dreptunghic care circumscrie fiecare obstacol din scena. Este
utilizata o multi-paradigma bazatd pe vecinatatea punctelor 3D pentru determinarea
zonelor ocupate Tn imagine [101] si pe hartile de densitate a lor [96]. Tn Figura 3.26 este
prezentat un exemplu de segmentare a scenei in obstacole de interes.

Figura 3.26. Obstacole detectate pe baza punctelor 3D reconstruite

Este utilizat apoi un algoritm de urmarire a obstacolelor pe baza punctelor 3D
componente si a vectorilor de miscare asociati [102]. Acesta defineste un model
probabilistic pentru obstacole si utilizeazd un model dinamic care se adapteazd la
diferitele clase de obstacole. Sunt definite relatii ierarhice intre obstacole, rezultatele
ardtand ca performantele modulului de detectie a obstacolelor cresc odata cu posibilitatea
urmaririi lor.

Extragerea trasdaturilor

Pentru a putea clasifica obstacolele in cele patru clase (pietoni, autovehicule,
stalpi/copaci, alte obstacole) trebuie extrase o serie de trasaturi definitorii ale acestora.
Vectorul de trasdturi FV contine atat trasaturi extrase pe baza informatiei de intensitate
cat si pe cea de profunzime. In cele ce urmeaza sunt descrise succint trisiturile definite
st distributia lor peste setul celor patru clase de obstacole. Datorita calitatii ridicate ale
punctelor stereo-reconstruite, dimensiunile obstacolelor, contururile, suprafetele si
proiectiile au o acuratete mult mai ridicatd determinand un vector de trasaturi mult mai
apropiat de valorile reale.

FV =(H,W,L,PM,TD, HS,SX, SZ, AR, AC, HR, HC) (31)
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Dimensiunile obstacolelor

Dimensiunile paralelipipedului dreptunghic 3D care circumscrie fiecare obstacol
(inaltimea H, 1atimea W, lungimea L) sunt primele trasaturi extrase si introduse in vectorul
de trasdturi. Se observa ca indltimea este o trasatura discriminanta intre pietoni sau
autovehicule fata de celelalte doua clase, in timp ce latimea discrimineazd autovehiculele
de celelalte trei clase. Un obstacol este considerat ipoteza de pieton daca respectd anumite
constrangeri de dimensiuni: indltimea intre Im si 2m; latimea intre 0,25m si 1m; factorul
de aspect (inaltime/latime) intre 1 si 4.

Scorul de potrivire al contururilor pietonilor

Trasatura PM consta intr-un scor de potrivire (sectiunea 3.1.3) si calculata pentru
fiecare ipoteza de pieton. Este extras intreg conturul ipotezei de pieton pe baza proiectiei
punctelor 3D reconstruite in imaginea 2D, rezultand conturul integral exterior pentru acel
obstacol. Potrivirea se realizeaza intre acel contur si o ierarhie contindnd un numar
N=1872 de modele de contururi de pietoni (sectiunea 3.1.2).

Procesul de potrivire are doua faze. In prima fazi se realizeaza potrivirea contur-
model: conturul C al ipotezei este suprapus peste modelul de contur T din ierarhie. Se
calculeaza transformata de distanta DT pe modelul de contur. Scorul de potrivire PMct
este calculat prin insumarea valorilor intensitatilor pixelilor (distantelor) din imaginea DT
care se afla sub pixelii conturului ipotezei. Cea de-a doua faza este asemanatoare primei,
si calculeaza un scor de potrivire inversa PMrc. Scorul de potrivire total este considerat a
fi maximul dintre cele doua scoruri. Cu cat valoarea acestuia este mai scazutd cu atat
probabilitatea ca un obstacol detectat sa fie pieton este mai ridicata.

PM.; = Match(C, DT (H (T, )))
PM; . =Match(H (T;),DT(C)) 42
PM :TreeS_e:?LNchMin(MaX(PMnc, PMcn))

Se observa ca avand o stereo-reconstructie de calitate (Figura 3.25b) se obtine un
contur extras de calitate pe baza punctelor apartindtoare obstacolului, care aproximeaza
mult mai precis forma reala a acestuia si care ulterior ofera calculul unui scor de potrivire
mult mai corect.

Scorul de disimilaritate texturala

Scorul de disimilaritate texturala TD este o trasatura care masoara disimilaritatea
verticald maxima care poate fi gasitd pe suprafata obstacolului. Aceasta este calculata
considerand zona verticald din mijloc a obstacolului in imaginea de intensitate 2D. Se
calculeazd coordonatele centrului de masa al obstacolului pe baza proiectiilor punctelor
reconstruite in imaginea 2D. Zona de interes considerata (R) pentru analiza texturala este
un dreptunghi avand latimea egald cu o treime din latimea obstacolului si indltimea
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identica cu cea a obstacolului, fiind centrata in pozitia coordonatei orizontale a centrului
de masa.

Se considera apoi un set de deplasamente V (1-5 pixeli) pentru calculul matricei
de co-aparitie a nivelurilor de gri (Figura 3.27). Coeficientul de disimilaritate texturala
este calculat pentru fiecare deplasament ca fiind media diferentelor absolute a nivelurilor
de gri I din matricea de co-aparitie. Scorul final de disimilaritate texturald este considerat
ca fiind maximul dintre coeficientii precizati anterior (3.3).

TD= max (TD,)

™D, = avg (G 3)-1 G+, ) (33)
(V. )er

Scorul de disimilaritate texturald are valori ridicate pentru pietoni datoritd
imbracamintei lor si valori scazute pentru stalpi/copaci datorita aspectului uniform al
suprafetelor lor. Aceasta trasdtura este utilizata cu succes pentru discriminarea dintre
pietoni si stalpi/copaci.

Pair of
displacement
points

G 5

&

U,

o

Figura 3.27. Analiza texturali: a) regiunea de interes ROl cu pozitia si dimensiunea ei impreuni cu
0 pereche de puncte cu deplasament utilizate pentru calculul co-aparitiilor; b) masca de profunzime

Scorul HoG

Scorul de potrivire a histogramei orientarii gradientilor (HoG) HS este dat de un
set de clasificatori. Acestia lucreazd pe baza histogramei orientarii gradientilor [103]
calculatd din imaginea de intensitate 2D a fiecarui obstacol. Trasaturile HoG sunt obtinute
prin Impartirea regiunii 2D din imaginea de intensitate corespunzatoare obstacolului in
celule de dimensiuni fixe si calculul unei histograme ponderate a orientarii gradientilor
in fiecare dintre acestea (Figura 3.28). Celulele sunt grupate apoi in blocuri care se
suprapun si valorile histogramelor continute de fiecare bloc sunt normalizate. Se
utilizeaza un set de antrenare continand pietoni si alte obstacole pentru a antrena o cascada
de clasificatori. Acestia ofera un scor de predictie pentru clasificarea pieton-alt obstacol
care reprezinta valoarea HS din vectorul de trasaturi.
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Figura 3.28. Imagini de intensitate cu pietoni si alte obstacole divizate in celule
pentru calculul scorului HoG

Viteza

Viteza laterala SX si longitudinald SZ sunt extrase pentru toate obstacolele cu
ajutorul modulul de urmarire a acestora. Acestea nu sunt foarte discriminante exceptand
viteza longitudinala care in unele cazuri poate discrimina pietonii de autovehiculele aflate
in miscare si de alte obstacole.

Masuri de distanta si arie

S-au definit si calculat doua trasaturi AR si AC prin Inmultirea ariei de proiectie a
obstacolelor Pa (exprimata in pixeli) in imaginea de intensitate cu radacina patratica a
distantei D fata de camere si respectiv cu cubul distantei (exprimate Tn milimetri).

AR =P,/D

(3.4)
AC =P,D°

Trasaturi specifice corpului pietonilor

S-au definit si calculat doua trasaturi pe baza partii superioare a obstacolelor. In
general capul unui om reprezintd cca. 1/7 din indltimea intregului corp. S-a modelat
septimea superioard a corpului cu o elipsa si restul corpului cu un dreptunghi (Figura
3.29). Ratia cap — restul corpului, HR este definita ca fiind raportul dintre diametrul
transversal td a elipsei si latimea dreptunghiului rw. Cealalta trasatura se referd la
circularitatea capului HC care separa clar pictonii de celelalte clase de obstacole.
Circularitatea este calculatd ca fiind factorul de subtiere a zonei obiect din septimea
superioara a corpului.
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Figura 3.29. Trasaturi specifice pietonilor: a) imaginea de intensitate cu conturul extras si regiunea
de interes ROI pentru analiza circularititii; b) masca de profunzime; ¢) dimensiunile pentru
modelarea capului si a corpului
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Clasificarea obstacolelor pe baza trasaturilor

Pentru antrenarea clasificatorului s-au extras vectorii de trasaturi corespunzatori
unui set larg de obstacole cu clasa cunoscuta. Acestea au fost obtinute in urma unui proces
de etichetare manuald. S-a antrenat un clasificator de tip Random Forest pe baza
vectorilor de trasaturi ai obstacolelor utilizind mediul de antrenare WEKA [104]. S-a
utilizat un numar identic de 26309 instante pentru fiecare cele patru clase: pietoni,
autovehicule, stalpi/copaci, alte obstacole (Figura 3.30). Dintre clasificatoarele frecvent
utilizate in literatura de specialitate ca si AdaBoost, J48 trees, multilayer perceptron,
clasificatorul Random Forest are avantajele faptului ca nu necesita operatii de pruning a
arborilor, nu fac overfitting si nu sunt sensibili la masuratori eronate sau in lipsa valorilor

unor trasaturi. Rezultatul antrendrii este un model care este aplicat pe seturile de obstacole
detectate cu scopul clasificarii lor.

Rezultatele clasificarii nu sunt stabile de-a lungul secventelor de cadre. Vectorul
de trasaturi al aceluiasi obiect se schimba usor de la cadru la cadru putand astfel sd apara
rezultate diferite ale clasificarii. De aceea, se utilizeaza o clasificare de tip kK-NN [105] pe
rezultatele valorilor claselor obtinute in ultimele cateva cadre la nivelul aceluiasi obiect.
Aceasta creste acuratetea si stabilitatea clasificarii obstacolelor care pot fi urmarite de-a
lungul cadrelor succesive. Se considera ca in general un obstacol este clasificat corect in
majoritatea cadrelor in care apare si in care poate fi urmarit, existand posibilitatea ca n
cateva cadre acesta sa fie clasificat gresit. Obiectivul este de a filtra aceste clasificari
eronate si de a inlocui rezultatul gresit cu cel corect. Metoda k-NN este potrivita pentru
realizarea acestui obiectiv. Se considera valoarea k ca fiind numarul ultimelor cadre

67



succesive in care obstacolul este urmarit. Valoarea Wr reprezintd clasa asignata
obstacolului n cadrul f, in urma numararii aparitiilor fiecarei clase in cele k cadre.

26309 26309 26309 26309
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Figura 3.30. Distributie uniforma a instantelor claselor utilizate pentru antrenarea clasificatorului

C = { Autovehicul,Pieton,Stalp / Copac, AltObstacol }

k _
V(C) =D W,(C) i=14 (3.6)
f=1
1, daca obstacolul are clasa C; in cadrul f
W, (C)=
0, altfel

Dupa insumarea voturilor din ultimele k cadre cu ajutorul formulelor (3.6), clasa
obstacolului din cadrul curent este inlocuitd cu clasa care are numarul maxim de voturi
conform formulei (3.7).

W =arg max(v (C)) (3.7)

Rezultate experimentale

Sistemul a fost testat pe secvente de imagini stereo cu mii de cadre din diferite
scenarii de trafic urban. S-a construit o baza de date continand cca. 100000 de obstacole
(pietoni, autovehicule, stalpi/copaci, alte obstacole) impreund cu vectorii de trasaturi si
clasele asociate (printr-un proces de etichetare manuala). Distributiile trasaturilor pe clase
sunt prezentate in Figura 3.31. Exista unele trasaturi care nu sunt puternic discriminante
dar care imbunatatesc rezultatele finale ale clasificarii.

S-a realizat o analiza comparativa a modului in care clasificarea este afectata de
calitatea stereo-reconstructiei. Astfel s-au comparat tehnicile de reconstructie locala cu
TYZX si semi-globald SORT-SGM pentru determinarea punctelor din scena.

Clasificatorul Random Forest cu k arbori componenti a fost antrenat cu scopul
asignarii uneia din cele patru clase la fiecare obstacol detectat din scenda. Adancimea
arborilor nu este limitatd si selectia trasaturilor de clasificare la nivelul fiecarui nod este

aleatorie. Tn selectia aleatorie a fost considerat un numar de log, (TNA)+1 atribute, in

care TNA=12 reprezinta numarul total de atribute din vectorul de trasaturi. Valoarea k a
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fost determinata experimental pe baza analizei curbei ROC (Figura 3.32). Cele mai bune
rezultate au fost obtinute pentru k=30, cand s-a generat un model de clasificare rapid si
de dimensiuni restranse.

9) | “ ’ _ h)

| |

Figura 3.31. Distributia trasiturilor pe cele patru clase de obstacole: a) iniltimea; b) litimea;
¢) lungimea; d) scorul de potrivire a conturului; e) scorul de disimilaritate texturala; f) scorul HoG,;
g) viteza laterali; h) viteza longitudinali; i) raportul arie-radécina pitratica a distantei;
j) multiplicarea ariei cu cubul distantei; k) raportul cap-restul corpului; I) circularitatea capului

Avantajul utilizarii trasaturilor definite este evidentiat prin testarea recunoasterii
pietonilor cu (Tabelul 3.2) si fara acestea (Tabelul 3.3). Au fost considerati pe rand mai
multi clasificatori pentru a evidentia beneficiile clasificatorului Random Forest. O
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comparatie a rezultatelor recunoasterii pietonilor cu ajutorul clasificatorilor Random
Forest, J48 trees, AdaBoostM1, perceptron multilayer, RBF network este prezentata in
Tabelul 3.4.

Tabelul 3.2. Recunoasterea pietonilor utilizind trisiturile definite

. Stereo-reconstructie
Stereo-reconstructie TYZX SORT-SGM
k | Fals pozitiv | Adevarat pozitiv | Fals pozitiv | Adevarat pozitiv
5 0.049 0.934 0.035 0.940
10 0.040 0.942 0.033 0.945
20 0.034 0.950 0.025 0.951
30 0.030 0.953 0.022 0.955
50 0.030 0.956 0.022 0.956

Tabelul 3.3. Recunoasterea pietonilor firi utilizarea trasiturilor definite

) Stereo-reconstructie
Stereo-reconstructie TYZX SORT-SGM
k | Fals pozitiv | Adevarat pozitiv | Fals pozitiv | Adevarat pozitiv
5 0.064 0.913 0.051 0.920
10 0.059 0.923 0.050 0.930
20 0.051 0.933 0.042 0.936
30 0.048 0.938 0.040 0.941
50 0.048 0.940 0.040 0.942
ROC curves
0.96
0.955 0 k=50
k=30\ 230
g o095 k=20 k=20
2 \
:E 0.945 =10
< k=10
'g 0.94 =5 "
0.935 k=5
0.93 T T T T T 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
False Positive Rate
local matching TYZX reconstruction =—o—SORT-SGM GPU reconstruction

Figura 3.32. Curba ROC a recunoasterii pietonilor: reconstructie stereo TYZX vs. reconstructie
stereo SORT-SGM
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Tabelul 3.4. Rezultatele recunoasterii pietonilor cu diversi clasificatori

Tipul clasificatorului

Recunoasterea pietonilor
(cu reconstructie stereo SORT-SGM)

Fals pozitiv Adevarat pozitiv
J48 trees 0.032 0.927
AdaBoostM1 0.084 0.932
Mutilayer perceptron 0.033 0.933
RBF network 0.036 0.891
Random forest (k=30) 0.022 0.955

Evaluarea clasificarii s-a realizat prin metoda stratified cross-validation utilizand
10 esantioane. Utilizand metoda SORT-SGM pentru stereo-reconstructie impreund cu
trasaturile definite se obtine o scadere a detectiilor false a pietonilor cu cca. 2,6%. Acest
lucru este deosebit de important pentru sistemele de asistenta a conducatorului auto
intrucat nu sunt emise alerte false sau nu este actionata automat frana in situatiile
detectiilor false. Desi rata de adevar pozitiv nu este imbunatatita semnificativ (cca. 1,5%)
existd situatii in care unii pietoni nedetectati utilizand reconstructia stereo TYZX sunt
detectati prin utilizarea stereo-reconstructiei SORT-SGM. O astfel de situatie este
prezentatd in Figura 3.34. Tn Figura 3.33 sunt prezentate cateva scenarii de recunoastere
a pietonilor in scenele de trafic urban.

Figura 3.33. Rezultate ale recunoasterii pietonilor (pietoni — cu culoare galbeni;
alte obstacole — cu culoare rosie)
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ROI

Figura 3.34. Clasificari eronate rezolvate prin utilizarea stereo-reconstructiei SORT-SGM (pietoni
— cu culoare galbena; celelalte obstacole — cu culoare rosie: un fals pozitiv de pieton (stinga); un
fals negativ de pieton (dreapta)

3.2.2. Inferente probabilistice pentru urmarirea rezultatelor clasificarii

In aceastd sectiune este definit si prezentat un sistem de urmdrire a rezultatelor de
clasificare a obstacolelor de-a lungul ultimelor cadre procesate si care integreaza metoda
de clasificare descrisa anterior. Sistemul trebuie sa recunoascd in timp real si cu o
acuratete ridicatd patru clase diferite de obstacole: pietoni, autovehicule, stalpi/copaci si
alte obstacole. Identificarea pietonilor este deosebit de importantd, ei fiind cei mai
vulnerabili participanti in trafic, protectia lor fiind vitald in traficul urban. Recunoasterea
autovehiculelor este de asemenea importanta deoarece in cazul unui impact ce nu mai
poate fi evitat, trebuie ca acesta sd nu aibd loc cu zonele in care se afla pasagerii.
Recunoasterea stalpilor este utila pentru evitarea eventualelor coliziuni cu acestia, pentru
inferarea pozitiei benzii curente de circulatie, pentru detectia semnelor de circulatie sau
culoarea semafoarelor instalate pe acestia.

Clasificarea obstacolelor trebuie sa ofere rezultate foarte bune chiar in conditii
dificile de vreme sau de trafic. Algoritmii de clasificare existenti nu sunt suficienti de
puternici pentru a putea determina cu acuratete clasa obstacolelor numai pe baza analizei
cadrului curent. Valorile trasaturilor aceluiasi obstacol se pot usor schimba de la un cadru
la altul, ceea ce poate duce la o clasificare incorecta. In general existd secvente de cadre
consecutive in care obstacolul este clasificat in majoritate corect, dar care contin si cadre
n care acesta nu este clasificat corect.

Acest neajuns este acoperit de catre acest sistem prin definirea unei metode care
sd urmareasca rezultatele clasificarii si care sa faca posibila obtinerea de rezultate robuste
de-a lungul cadrelor succesive. Astfel, rezultatele preliminare ale clasificatorului care
recunoaste obstacolele In cadrul curent sunt fuzionate cu cele ale unui modul de urmarire
a obstacolelor de-a lungul cadrelor succesive. Este definita astfel o metoda probabilistica
care combina aceste rezultate preliminare. Se evidentiaza rezultate finale superioare
obtinute In clasificarea obstacolelor cu acest sistem in comparatie cu alte sisteme de
clasificare care nu utilizeaza urmarirea rezultatelor clasificarii [106, 107].
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Arhitectura sistemului de urmadrire a clasificarii obstacolelor

[ Leftimage 2D ] [ Right tmage 2D ]

G Stereo-reconstruction ﬁ

v

[ 3D Points Set ]

'

Objects detection

3D Bounding
boxes

Feature extraction Tracker

v v

[ Objects features ] [ Tracked objects ]—

Feature-based
claszification

¥
[ Frame classified ]

objects

I:‘ Bavesian inference |l#——0m——

v
Probabilistic
classified objects

b A

v
k-WNN classification
tracking

v
[ Classified objects J

across frames

Figura 3.35. Arhitectura sistemului de urmarire a clasificirii obstacolelor care integreazi metoda

definita de inferenta probabilistica

Tn Figura 3.35 este prezentatd arhitectura sistemului de urmarire a clasificarii
obstacolelor care integreaza metoda definita pentru inferenta probabilistica de-a lungul

secventelor de cadre succesive.

Pentru achizitionarea imaginilor s-a utilizat un sistem de stereoviziune, rezultand
doud imagini de rezolutie 512x383 pixeli. Stereo-reconstructia a fost realizata cu ajutorul
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unei masini hardware [53] care realizeaza stereo-corespondentele pe baza trasaturilor
locale. Detectia obstacolelor a fost realizata pe baza punctelor 3D stereo-reconstruite
[101], ulterior acestea urmand a fi clasificate. Algoritmul de urmarire a obstacolelor de-a
lungul cadrelor succesive este bazat pe punctele stereo-reconstruite si pe calculul
vectorilor de miscare [108]. Pentru descrierea fiecarui obstacol s-au extras o serie de
trasaturi specifice care au fost descrise in detaliu in sectiunea precedentd. Acestea constau
in general din atribute 3D, atribute de miscare dar si atribute vizuale 2D. Cele mai
relevante trasaturi in procesul de clasificare sunt: dimensiunile obstacolelor, factorul de
aspect, raportul arie-distanta, viteza laterala si longitudinala, scorul dat de potrivirea
histogramei orientdrii gradientilor pentru pietoni, scorul de potrivire cu conturul
pictonilor, scorul de disimilaritate texturala care este util pentru discriminarea dintre
pietoni si stalpi/copaci. S-a construit o baza de date cu cca. 100000 de obstacole, s-au
calculat trasaturile si s-a asignat clasa fiecarui obstacol printr-un proces de etichetare
manuala. Pe baza acesteia s-a antrenat cu ajutorul uneltei WEKA [104] un clasificator de
tip Random Forest care a fost descris in sectiunea precedenta si care genereaza un model
de clasificare. Modelul de clasificare este aplicat pe fiecare cadru, asignand cate o clasa
pentru fiecare dintre obstacolele din scena (Figura 3.36).

Figura 3.36. Clasificarea obstacolelor intr-un singur cadru

Problema care apare in clasificarea obstacolelor in cadre independente este aceea
ca rezultatul clasificarii poate sa fie instabil de-a lungul cadrelor succesive pentru
obstacolele care pot fi urmarite. Pentru solutionarea acesteia s-a definit o abordare in doua
faze care sa rafineze rezultatele clasificarii obstacolelor. In primul pas se considerd 0
inferentd Bayesiana care este aplicatd pentru calculul probabilitatii de apartenenta la o
clasa a obiectelor ce pot fi urmarite de-a lungul cadrelor succesive. Cel de-al doilea pas
consta 1n urmarirea si filtrarea clasei obstacolelor cu ajutorul unui clasificator k-NN care
analizeaza rezultatele obtinute in ultimele cateva cadre. Aceste metode sunt descrise pe
larg 1n sectiunile urmatoare. Sunt de asemenea prezentate imbunatatirile obtinute prin
utilizarea urmaririi rezultatelor clasificarii comparativ cu metoda clasica care clasifica
individual obstacolele fiecarui cadru al scenei de trafic.
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Inferenta Bayesiana

Actualizarea probabilitdtii Bayes este o tehnica statistica importanta care poate fi
utilizatd in calculul probabilitdtilor apartenentelor la clase pe care un clasificator le
asigneaza unui anumit obstacol in procesul de clasificare. Aceasta este importantd in
analiza rezultatelor clasificarilor in serie temporald (intr-o secventa de date).

Clasificatorul RF utilizat genereaza distributii uniforme si independente pentru
apartenenta fiecirui obstacol candidat O la clasa Ci. In cazul de fatd se considera patru
clase: pietoni, autovehicule, stalpi/copaci, alte obstacole (3.8).

n=4,i=1n
C, = pieton
C, =autovehicul (3.8)

C, =stalp/copac
C, = altobstacol

Distributia de probabilitate pentru fiecare dintre ele este necunoscuta.
Probabilitatile conditionate P(O|C.) sunt specifice pentru a defini modelele fiecarei

clase Ci. Valoarea probabilitatii P(C,) reprezinta probabilitatea de aparitie a clasei Ci fara

a avea alte informatii. Initial se considera setul de probabilitati a priori a claselor astfel:

P(C) :%:0.25, i=1n (3.9)

La nivelul fiecarui cadru, pentru fiecare obstacol detectat O, clasificatorul
asigneaza probabilitatea P(O|C,) ca obstacolul sd apartind uneia din cele patru clase
C,, i=1n considerate. Aceasta probabilitate reprezinta verosimilitatea L(O‘Ci) utilizata
in inferenta Bayesiana:

L(O|C)

P(Ci‘O):W

P(C,),i=Ln (3.10)

S-au definit doua metode pentru calculul verosimilitatii L(O‘Ci) n cadrul curent,
astfel:

» Prima metoda considera verosimilitatea obstacolului ca fiind egala cu
probabilitatea asignata de clasificator in cadrul curent:

L(0|C)=P(O|C,), i=1n (3.11)

» A doua metoda consta in calculul verosimilitatii ca fiind media aritmetica
a tuturor verosimilitatilor care au fost asignate de clasificator obstacolului
de-a lungul aparitiei lui in secventa de cadre:
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N .
L(o\ci)=%f§::1pf ©[C,), i=1n (3.12)

In formula (3.12) N reprezinta numarul de cadre in care aparut acelasi
obstacol O, iar P, (O‘Ci) este probabilitatea asignatd lui de ctre

clasificator in cadrul numarul f.

A doua metoda este potrivitd numai pentru acele obstacole care pot fi urmarite de-
a lungul multiplelor cadre succesive. In cazul in care un obstacol nu poate fi urmarit atunci

N =1, L(O|C;) =R(0|C;) = P(O|C)), i=Ln (3.13)

Probabilitatea a posteriori P(C, ‘O) poate fi calculatd cu ajutorul formulei (3.10),

avand calculata valoarea verosimilitatii calculata fie cu prima metoda (3.11), fie cu cea
de-a doua (3.12). Inferenta probabilistici Bayesiana clasifica obstacolul in clasa cu

indexul W care are probabilitatea maxima din setul tuturor probabilitatilor a-posteriori
(3.12):

W =arg njax(P(Ci\O)) (3.14)

i=l,n

Pasul final constd 1n actualizarea probabilitatilor a-priori cu valoarea
probabilitatilor a-posteriori (3.15), repetand inferenta in cadrul urmator in care obstacolul
este urmarit si continuand 1n acest mod pana cand acesta dispare din scena.

P(C;)=P(C|0),i=1n (3.15)

Discutia asupra cdrei metode este mai potrivitd pentru a calcula verosimilitatea
asociata obstacolelor din fiecare cadru este prezentatd in sectiunea dedicata rezultatelor
experimentale.

Urmarirea rezultatelor clasificarii

Algoritmul k-NN este o metoda pentru clasificarea obiectelor pe baza celor mai
apropiate instante din spatiul trasaturilor. Un obiect este clasificat astfel prin vot majoritar
dat de vecinii lui, fiindu-i asignata clasa corespunzatoare instantelor majoritare de acelasi
tip din cei k vecini.

Metoda k-NN a fost folosita pentru filtrarea clasificarilor false a fiecarui obstacol
care a putut fi urmarit in cadre succesive. S-a presupus ca obstacolul este clasificat corect
in majoritatea cadrelor In care este urmadrit, existdnd cateva cadre in care inferenta
Bayesiana da un rezultat gresit. Obiectivul este de a elimina aceste clasificari gresite si de
a le asigna clasa corecta prin utilizarea metodei k-NN.
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Se poate determina numarul de aparitii a fiecarei clase in cele k cadre considerand
valoarea lui k ca fiind numarul ultimelor cadre in care obstacolul apare in scena si
cunoscand clasa Ws care a fost asignata obstacolului in cadrul f (Figura 3.37).

Wl W2 W3 . Wk

cadre

p ultimele k-cadre
anterioare

Figura 3.37. Asignarea claselor aceluiasi obstacol in ultimele k cadre

V(C)=3W,(C),i=1n
= (3.16)
Wf (Ci):{

1, daca obstacolul areclasa C; incadrul
0, altfel

Clasificarea obstacolelor a fost realizata prin inferenta Bayesiana, valorile claselor
din formula (3.16) fiind calculate cu (3.14). Dupa calcularea tuturor voturilor din ultimele
k cadre cu ajutorul formulei (3.16), clasa W care este re-asignata obstacolului in cadrul
curent este data de cea care are numarul maxim de voturi conform formulei (3.17).

W =argmax(V (C;)) (3.17)

i=Ln

Se remarca faptul ca rezultatul filtrarii depinde de numarul k a ultimelor cadre
care este considerat in procesul de votare. Daca valoarea k este aleasd prea mica,
urmdrirea rezultatelor clasificarii are tendinta de a avea un efect de filtrare slaba cu
rezultate similare cu cele obtinute prin utilizarea simpla a inferentei Bayesiene. In cazul
contrar, cand k este ridicat, filtrarea poate sa fie foarte puternica si sa altereze rezultatele
clasificarii la valori total eronate.

Rezultate experimentale

In aceasta sectiune sunt prezentate comparativ rezultatele clasificarii obtinute cu
si fara inferenta probabilistica si urmarirea rezultatelor clasificarilor per fiecare cadru.
Este de asemenea realizata o comparatic a rezultatelor obtinute prin calculul
verosimilitatii ca fiind valoarea din cadrul curent (3.11) si ca fiind media valorilor din
mai multe cadre (3.12).

Clasificatorul RF, aplicat independent pe fiecare cadru, este antrenat pe baza unei
baze de date cu aproximativ 100000 de obstacole (clasd cunoscuta si vectori de trasaturi
calculati). S-a utilizat un procent de cca. 80% din acest set de date pentru antrenare si
restul de 20% pentru testarea clasificatorului. Rezultatele obtinute prin clasificarea simpla
sunt prezentate in Tabelul 3.5.

77



Tabelul 3.5. Rezultatele clasificirii individuale 1a nivelul fiecarui cadru

Clasa Pozitiv Eals pozitiv Aria curbei
adevarat P ROC
Pietoni 0.908 0.032 0.9025
Autovehicule 0.877 0.101 0.8408
Stalpi/copaci 0.853 0.094 0.8255
Alte obstacole 0.692 0.085 0.6804

Urmirirea rezultatelor clasificarii cu calcularea individuala a verosimilitatii

Rezultatele clasificarii obstacolelor considerand ultimele k cadre n clasificatorul
k-NN si verosimilitatea calculata individual la nivelul fiecarui cadru pentru inferenta
Bayesiana sunt prezentate, pentru fiecare clasa, in Tabelul 3.6, Tabelul 3.7, Tabelul 3.8,
Tabelul 3.9.

Tabelul 3.6. Clasificarea k-NN pentru clasa pieton utilizind verosimilitate calculati individual

k 3 4 5 7 8 10 12

FP Rate 0.0874 | 0.0404 | 0.0492 | 0.0417 0.029 0.059 0.048

TP Rate 0.9254 | 0.921 | 0.9314 | 0.9314 0.942 0.9186 | 0.9248

ROC value | 0.8850 | 0.9112 | 0.9155 | 0.9197 | 0.9351 | 0.8994 | 0.9107

Tabelul 3.7. Clasificarea k-NN pentru clasa autovehicul utilizind verosimilitate calculati individual

k 3 4 5 7 8 10 12

FP Rate 0.1236 | 0.1316 | 0.1252 | 0.1169 0.106 0.1189 | 0.1115

TP Rate 0.8982 | 0.897 | 0.9037 | 0.9036 0.912 0.8972 0.884

ROC value | 0.8398 | 0.8328 | 0.8420 | 0.8484 | 0.8622 | 0.8428 | 0.8391

Tabelul 3.8. Clasificarea k-NN pentru clasa stalp/copac utilizind verosimilitate calculata individual

k 3 4 5 7 8 10 12

FP Rate 0.0992 | 0.1058 | 0.0904 | 0.074 | 0.0873 | 0.1088 | 0.0852

TP Rate 0.8618 | 0.872 | 0.8866 0.89 0.8826 | 0.8902 | 0.8606

ROC value | 0.8298 | 0.8339 | 0.8549 | 0.8674 | 0.8536 | 0.8454 | 0.8366
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Tabelul 3.9. Clasificarea k-NN pentru clasa alt obstacol utilizind verosimilitate calculata individual

k 3 4 5 7 8 10 12
FP Rate 0.081 | 0.098 | 0.1144 | 0.0843 | 0.075 | 0.1002 | 0.0951
TP Rate 0.6734 | 0.6811 | 0.6874 | 0.6936 0.7 0.6838 | 0.6708
ROC value | 0.6635 | 0.6663 | 0.6671 | 0.6822 | 0.6907 | 0.6683 | 0.6573

In ceea ce priveste valorile curbelor ROC, existd variatii pentru toate clasele de
obstacole cand parametrul k este variat intre 3 si 12 ultime cadre. Din analiza curbelor
ROC, se pot observa aceste variatii si se poate remarca faptul ca exista un maxim local in
aproape toate cele patru curbe in vecindtatea valorii k=8 (Figura 3.38). Astfel, s-a
considerat valoarea k=8 ca fiind optimd pentru urmadrirea rezultatelor clasificarii
considerand calcularea individuald a verosimilitatilor din inferentele Bayesiene.
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Figura 3.38. Curbele ROC pentru cele patru clase de obstacole — verosimilitate calculati individual

Urmarirea rezultatelor clasificarii cu calcularea mediei verosimilitatilor

Rezultatele clasificarii obstacolelor considerand ultimele k cadre Tn clasificatorul
k-NN si verosimilitatea calculata prin media aritmetica pentru inferenta Bayesiana sunt
prezentate pentru fiecare clasa in Tabelul 3.10, Tabelul 3.11, Tabelul 3.12, Tabelul 3.13.

Tabelul 3.10. Clasificarea k-NN pentru clasa pieton utilizind verosimilitate calculati prin media

aritmetica
k 3 4 5 7 8 10 12
FP Rate 0.0343 | 0.034 | 0.029 | 0.0398 | 0.0407 | 0.0414 | 0.0437
TP Rate 0.9321 | 0.9355 0.94 0.9298 | 0.923 0.918 0.918
ROC value | 0.9239 | 0.9270 | 0.9333 | 0.9193 | 0.9129 | 0.9081 | 0.9070
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Tabelul 3.11. Clasificarea k-NN pentru clasa autovehicul utilizind verosimilitate calculati prin
media aritmetica

k 3 4 5 7 8 10 12

FP Rate 0.1121 | 0.1156 | 0.108 0.1186 | 0.1144 0.124 0.135

TP Rate 0.8972 | 0.8977 0.9 0.8995 | 0.892 0.878 0.866

ROC value | 0.8479 | 0.8456 | 0.8528 | 0.8445 | 0.8426 | 0.8260 | 0.8097

Tabelul 3.12. Clasificarea k-NN pentru clasa stalp/copac utilizind verosimilitate calculati prin
media aritmetici

k 3 4 5 7 8 10 12

FP Rate 0.0795 | 0.076 | 0.0778 | 0.0805 | 0.0858 | 0.0802 | 0.1201

TP Rate 0.8882 | 0.89 0.8865 | 0.885 | 0.8756 0.869 0.872

ROC value | 0.8628 | 0.8662 | 0.8623 | 0.8596 | 0.8488 | 0.8463 | 0.8244

Tabelul 3.13. Clasificarea k-NN pentru clasa alt obstacol utilizind verosimilitate calculati prin
media aritmetica

k 3 4 5 7 8 10 12

FP Rate 0.0906 | 0.0867 0.08 0.0849 | 0.0942 | 0.0874 | 0.1195

TP Rate 0.686 | 0.6891 | 0.695 0.6876 0.69 0.6806 | 0.6712

ROC value | 0.6731 | 0.6772 | 0.6846 | 0.6762 | 0.6760 | 0.6688 | 0.6501
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Figura 3.39. Curbele ROC pentru cele patru clase de obstacole — verosimilitate calculati prin medie
aritmetica
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S-a aplicat aceeasi procedura ca si in cazul descris anterior, variind valoarea lui k
de la 3 la 12. Din graficele curbelor ROC se poate observa faptul ca exista variatii foarte
mici la diferite valori ale lui k (Figura 3.39). Se identifica un maxim local in jurul valorii
k=5 pentru aproape toate curbele ROC. Valoarea k=5 este considerata optima pentru
urmdrirea rezultatelor clasificarii considerand calcularea prin medie aritmeticd a
verosimilitdtilor din inferentele Bayesiene.

Statistic, acuratetea clasificarii pentru aproape toate clasele de obstacole a fost
imbunatatita cu aproximativ 5% in ratele de adevarat pozitiv si fals pozitiv. Exceptie face
clasa altor obstacole care nu a beneficiat de nici o imbundtétire. Acest lucru se explica
prin faptul ca aceasta clasa contine si parti de obstacole apartindtoare celorlalte trei clase
si care sunt dificil de urmarit de-a lungul secventelor de cadre.

Un exemplu de rezultat obtinut inainte si dupa aplicarea tehnicii descrise de
urmarire probabilistica a rezultatelor clasificarii este prezentat in Figura 3.40. Se remarca
faptul ca utilizand tehnica descrisa sunt determinate mult mai precis clasele reale ale
obstacolelor din scena.

b) cu utilizarea urmaririi clasificarii (obstacolele sunt clasificate corect)

Figura 3.40. Comparatie intre clasificarea obstacolelor cu si firi utilizarea tehnicii descrise pentru
urmirirea rezultatelor
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3.3. Concluzii

In acest capitol au fost prezentate solutii pentru recunoasterea pietonilor
(sectiunea 3.1) si recunoasterea in general a obstacolelor din scenele de trafic prin
clasificarea lor in patru clase diferite: pietoni, autovehicule, stalpi/copaci, alte obstacole
(sectiunea 3.2).

In sectiunea 3.1.1 este definit un algoritm pentru extragerea conturului pietonilor
pe baza informatiilor de intensitate si profunzime. Este calculata histograma de
profunzime si este extras conturul integral pe punctele 3D filtrate pe baza maximului din
histograma, proiectate in spatiul imagine 2D. Conturul este apoi rafinat pe baza muchiilor
extrase din imaginea de intensitate filtratd 1n prealabil cu algoritmul NL-Means.
Algoritmul de extragere a conturului poate fi utilizat atat pentru obtinerea contururilor
obstacolelor din scena cat si pentru generarea de contururi ideale de pietoni.

In sectiunea 3.1.2 contururile extrase sunt folosite pentru construirea unei ierarhii
de modele de contururi de pietoni cu structurd de arbore multi-cai. Algoritmul de
construire a ierarhiei nu considera un numar fix de modele pentru toate gruparile situate
in nodurile din arborele ierarhiei. Este definita o euristica pentru generarea grupurilor
initiale. Aceasta oferd flexibilitate si posibilitatea gruparii contururilor modelelor de
pietoni dupa atitudinea si orientarea pe care o au. O astfel de ierarhie poate fi construita
automat fard a fi necesard setarea unor parametri initiali si este deosebit de utila pentru
cresterea calitdtii detectiei pietonilor prin metoda de potrivire a contururilor. Rezultatele
au fost publicate Tn [109].

In sectiunea 3.1.3 este definitd o metoda de recunoastere a pietonilor pe baza
conturului integral al ipotezelor de pietoni si un algoritm de potrivire a contururilor cu
ierarhia de modele de contururi. Este descrisd o metrica de potrivire a contururilor
ipotezelor de pietoni cu modelele din ierarhie prin parcurgerea arborelui multi-cai.
Aceasta parcurgere este orientata de valoarea scorului de potrivire. Rezultatele au fost
publicate in [110].

In sectiunea 3.2.1 este definit un set de trasaturi originale (disimilaritate texturala,
trasaturi specifice corpului uman, trasaturi legate de distanta obstacolelor, viteza) utilizate
pentru caracterizarea obstacolelor Tn scenele de trafic. Acestea, impreuna cu trasaturi
clasice (scorul de potrivire HOG, potrivirea contururilor si dimensiunea obstacolelor)
existente n literatura de specialitate, sunt utilizate pentru caracterizarea obstacolelor din
scenele de trafic. Sunt antrenati mai multi clasificatori (J48 trees, AdaBoostM1, Random
Forest, Mutilayer perceptron, RBF network), rezultatele cele mai bune fiind obtinute cu
clasificatorul de tip Random Forest. De asemenea, este evidentiat avantajul stereo-
reconstructiei de calitate obtinute prin metoda SORT-SGM care afecteaza rezultatele
clasificarii in sens pozitiv. Este definitd in final o metoda de tip k-NN care filtreaza
rezultatele clasificarii de-a lungul cadrelor succesive de imagini. Rezultatele comparative,
cu evidentierea imbunatatirii recunoasterii pietonilor, au fost publicate n [111].

In sectiunea 3.2.2 este definitd o metodd de urmarire probabilistica a rezultatelor
clasificarii obstacolelor in patru clase (pietoni, autovehicule, stalpi/copaci, alte obstacole)
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cu scopul cresterii acuratetei acestora. Este definita utilizarea unei metode probabilistice
de inferenta Bayesiana pentru calculul probabilitatii apartenentei obstacolelor la clase.
Pentru calculul verosimilitatii sunt prezentate doud abordari: una care calculeaza
verosimilitatea ca fiind valoarea probabilitatii curente de clasificare iar cealalta ca fiind
media aritmetici a valorilor probabilititilor pe ultimele cadre. In final este utilizata
metoda k-NN pentru filtrarea rezultatelor de-a lungul cadrelor succesive. Rezultatele arata
o crestere a acuratetei clasificarii la nivelul majoritatii claselor, exceptie facand clasa altor
obstacole care contin parti de obstacole si care sunt dificil de caracterizat unitar si de
urmarit in timp. Rezultatele au fost publicate in [112].
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