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Teza de doctorat este structurata in 7 capitole. Capitolul 1 prezintd o scurtd introducere in
tematica utilizarii retelelor neuronale profunde in vederea prezicerii traiectoriei pietonilor,
motivand necesitatea unor astfel de sisteme. Capitolul 2 se refera la elemente de inteligenta
artificiala cu accent pe conceptul de retea neuronala artificiala. Sunt prezentate concepte legate de
arhitectura si modalitatea de instruire aferente retelelor neuronale profunde, in special modele
folosite in problema predictiei traiectoriei pietonilor (PTP). Analiza stadiului actual al realizarilor
aferente PTP este efectuata pe parcursul Capitolului 3. Rezolvarea cu succes a problemei PTP
depinde de informatia senzoriala disponibila sistemului de predictie. Din acest motiv a fost ales sa
se analizeze caracteristicile si performantele diverselor tipuri de senzori in cadrul Capitolului 4 al
tezei. Solutiile propuse sunt prezentate impreund cu rezultatele experimentale aferente in cadrul
capitolelor 5 respectiv 6. Lucrarea se incheie cu un capitol destinat concluziilor si posibilelor
directii de dezvoltare ulterioard. De asemenea lucrarea contine o sectiune de referinte bibliografice.

In figura de mai jos se poate urmarii intreaga structura a lucririi imprtita pe capitole si
subcapitole.
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Figura 1. Structura lucrarii pe subcapitole.



1. Introducere

In ultimele decenii, producitorii de automobile au lucrat in mod constant la imbunititirea
experientei de conducere si a face vehiculele rutiere mai sigure prin dezvoltarea tehnologiilor de
asistentd pentru sofer. Pentru a evalua amploarea progreselor in tehnologia de asistenta a soferului,
au fost definite sase niveluri de autonomie de catre ,,Society of Automotive Engineers” (SAE).
Aceste niveluri variaza de la 0, care corespunde condusului complet manual, pand la 5 complet
autonom, care este scopul final al cercetarilor recente realizate atat de industria auto, cat si de
lumea academica.

Vehiculele autonome (VA) au potentialul de a transforma lumea asa cum o cunoastem,
revolutionand transportul, facandu-l mai rapid, mai sigur si mai putin intensiv in lucru. Este
important ca sistemele AV sd perceapd cu acuratete si sd reactioneze in sigurantd la diverse scenarii
de conducere din lumea reald. Acest lucru necesitd ca sistemele de perceptie AV sd inteleaga
comportamentul participantilor la trafic din jur (de exemplu, vehicule, pietoni si biciclisti) si sa
prezica cu exactitate traiectoriile si comportamentele lor viitoare [1]. Pentru predictii pe termen
scurt, poate fi acceptabil sa se utilizeze abordari bazate pe fizica pura. Cu toate acestea, deoarece
scenariile viitoare sunt necunoscute, un sistem de predictie pe termen lung este esential pentru a
permite nu numai modelarea interactiunii intre diferiti agenti, ci si pentru a identifica regiunile
traversabile definite de traseele rutiere si de conformitatea cu regulile de circulatie.

Conform ultimului raport pentru accidentele rutiere publicat de catre ,,European Road
Safety Observatory” [2], aproape 24 000 de oameni au murit in accidentele rutiere din UE in anul
2019, dintre care 4668 sunt pietoni. Din acest total, 729 de pietoni care au murit Tn accidentele
rutiere sunt din Romania. In ceea ce priveste statisticile la nivel mondial, datele sunt mai
ingrijordtoare. Raportul Global privind Siguranta Rutiera [3] publicat de Organizatia Mondiald a
Sanatatii (OMS), indica faptul ca peste 1,3 milioane de oameni au murit in accidente rutiere in
intreaga lume 1n anul 2017. Aproximativ 23% dintre aceste decese este reprezentat de catre pietoni.
Pe de alta parte, in tarile Organizatiei pentru Cooperare si Dezvoltare Economica (OCDE), peste
20 000 de pietoni 1si pierd viata anual. Decesele pietonilor reprezinta intre 8% si 37% din totalul
deceselor din trafic, In functie de tard si an [4]. Cele mai multe dintre aceste accidente tragice au
loc in zone aglomerate de la trecerile de pietoni, cu vizibilitate redusa din cauza atentiei scazute a
soferului si/sau a oboselii.

2. Motivatie

Potrivit [5], numarul accidentelor cu pietoni in varsta este influentat de factori multipli din
mediul localitatilor. Ca rezultat, reducerea (sau eliminarea) acestor coliziuni este o preocupare
importanti de siguranti. In aceste situatii, a ajuta soferul include prezicerea comportamentului
pietonilor. Acest lucru ajuta la reducerea efectului diversilor factori care ar putea afecta negativ
siguranta in trafic (cum ar fi oboseala, vizibilitatea slaba, distractia cognitiva accidentala etc.).

Tntr-un eventual impact, pietonii nu au practic nici-o protectie. Prin urmare, reducerea
(eliminarea) acestor accidente este o problema importanta de siguranta. Ajutarea soferului in astfel
de conditii include prezicerea traiectoriei si/sau comportamentul pietonului si atenuarea erorilor
consecvente ale soferului (de exemplu, oboseala, gandirea cognitiva) si include dezvoltarea de noi
tehnologii pentru a reduce numarul de accidente (cu pana la 93,5%, conform [6]).



Noi, ca oameni, ludm decizii intuitive importante bazate pe secventele de actiuni si
interactiuni cu alte persoane din scend pentru a obtine o navigare sigurd si lind. Aceastd intuitie
permite miscari care sunt foarte dinamice, deoarece putem decide ce traseu sa ludm Intr-o maniera
foarte dinamica. Aceastd informatie simpla, dar valoroasa, este cruciala pentru a decide urmatorul
pas care trebuie facut. Cu toate acestea, odatd cu aparitia "Deep Learning"”, sunt dezvoltati
algoritmi avansati care "citesc” intentiile pietonilor si permit actiuni in consecinta. Sunt explorate
diferite metode, de la predictia traiectoriei la analiza comportamentala [7]. In aceastd teza de
doctorat, investigam ideea utilizarii imaginilor monocular RGB ca informatii de baza pentru a
prezice traiectoria pietonilor.

3. Obiective

Aceasta teza are ca si obiectiv predictia traiectoriei pietonilor in diferite scenarii folosind
retele neuronale profunde. Acest domeniu fiind de mare succes dar si foarte studiat de catre
cercetatori datorita dezvoltarii senzorilor optici (exemplu camera RGB, Radar, LiDAR etc.) dar si
aparitia de noi arhitecturi specifice invatarii profunde ("deep learning”). Pentru atingerea
obiectivului propus, au fost definite mai multe sarcini de lucru:

e Analiza stadiului curent in domeniu predictiei traiectoriei a pietonilor, precum si analiza
tuturor arhitecturilor existente folosind retele neuronale profunde.

e Identificarea si implementarea de noi solutii "deep learning” (hibrid) care aduc
imbunatatiri substantiale la solutiile existente.

e Aplicarea modelelor dezvoltate asupra celor mai cunoscute baze de date pentru acest
domeniu, si depasirea solutiilor "state-of-the-art™ la nivel de performanta si acuratete.

o Testarea fezabilitatii si limitele metodelor propuse intr-un mod extins Tn conditii ideale,
utilizdnd baze de date din lumea reala.

e Masurarea influentei modelarii a patru dinamici pietonale diferite, adica statul pe loc,
pornirea, oprirea si mersul pe jos. Aceste dinamici permit definirea adecvata a
schimbarilor efectuate de pietoni 1n scenarii reale.

e Dezvoltarea unei metode de predictie a traseul pietonilor, aplicand noi modele neuronale
(ex. arhitecturi neuronale de tip CNN, LSTM si GNN).

4. Rezumatul tezei pe capitole
4.1.Retele neuronale profunde

Pentru a rezolva problema PTP, in ultimii ani, au fost propuse in literatura de specialitate
mai multe metode bazate pe invatarea profunda. Aceastd sectiune detaliaza cele mai utilizate
metode din aceasta zond, clasificate in functie de tipul arhitecturii profunde ("Deep Neural
Network"”, DNN). Metodele identificate de predictie a traiectoriei pietonale bazate pe invatarea
profunda au utilizat in mare parte trei structuri arhitecturale, dupa cum urmeaza.

Cu costuri mai reduse de calcul si comunicare mai rapida, care ofera acces nelimitat la
informatie si o mai buna intelegere a lumii fizice din jurul nostru, luarea deciziilor puternic
automate, cum ar fi inteligenta artificiala, devine tehnologia principalad a secolului XXI. Astfel,
inteligenta artificiald a fost elementul de baza al multor aplicatii, cum ar fi masinile autonome,



asistentii digitali si imagistica medicala, doar pentru a enumera cateva. Cu toate acestea, pare sa
existe o lipsa de intelegere corectd a acestei tehnologii critice. In plus, datoritd adoptiei largi a
acestei tehnologii, exista multe neintelegeri in terminologie. Aceasta interpretare gresita poate fi
observata 1n principal atunci cand termenii inteligenta artificiala, Invatare automata si invatare
profunda sunt interschimbati. Desi termenii par echivalenti, sensul fiecarui termen variaza, iar
aceasta sectiune 1si propune sd articuleze clar diferentele dintre inteligenta artificiala, invatarea
automata si invatarea profunda.

Igor Aizenberg si colegii sdi au inventat pentru prima data termenul de invatare profunda
in anul 2000 [8]. Algoritmii de invatare profunda sunt o subcategorie a algoritmilor de invatare
automata care imitd procesul de Invatarea al oamenilor prin invatarea masinii prin intermediul
exemplelor. Algoritmii de invétare profunda utilizeaza structuri de invatare complexe cu mai multe
straturi cunoscute sub numele de retele neurale, care invata o reprezentare implicita a datelor brute
in mod autonom pentru a produce rezultatul dorit. Cu alte cuvinte, pentru a face ca algoritmii
traditionali de invatare automata sa functioneze, este necesard o etapd esentiald, dar extrem de
complicata, cunoscuta sub numele de extragerea de caracteristici, care trebuie realizata manual de
catre expertii din domeniul pentru care algoritmii sa functioneze. Pe de altd parte, algoritmii de
invatare profunda invatd aceste caracteristici extrase automat in timp ce structurile de invatare din
acesti algoritmi se optimizeaza pentru a obtine cea mai bund reprezentare abstractd posibild a
datelor de intrare.

Diferitele modele de traiectorie de miscare (cu mai multe origini si destinatii) si
interactiunea umand dinamica sunt cheia pentru un model de predictie a traiectoriei sub
circumstante complexe. Cele mai multe metode existente bazate pe invatarea profunda depind
puternic de scenarii specifice, deoarece efectueazd predictia traiectoriei folosind coordonate
absolute. In realitate, traiectoria de miscare este o miscare relativa care coincide cu timpul, iar
interactiunea umana este o miscare relativa intre pietoni. Acest lucru motiveaza construirea unui
model de predictie a traiectoriei pentru miscarea relativa atat a traiectoriei de miscare, cat si a
interactiunii umane.

Diferite arhitecturi de Invatare profunda au fost proiectate pentru a aborda sarcini specifice
in diferite domenii. De exemplu, RNA recurente si mecanismele de atentie au fost utilizate in
principal pentru modelarea limbajului in procesarea naturald a limbajului. Iar retelele
convolutionale sunt utilizare extensiv pentru a rezolva problema clasificarii imaginilor si
recunoasterea obiectelor in domeniul viziunii artificiale. Aceste arhitecturi au fost, de asemenea,
extinse si adaptate in alte domenii, cum ar fi previziunile financiare si intelegerea climei. Ele sunt,
de asemenea, utilizare in domeniul condusului autonom si in mod specific, pentru prognozarea
miscarii.

4.2. Analiza stadiului actual in predictia traiectoriei pietonilor

Acest capitol prezintd stadiul evolutiei studiilor si metodelor de lucru legate de
problematica de predictie a traiectoriei pietonilor. Am propus o taxonomie a metodelor pentru o
mai buna intelegere si clasificare a diferitelor abordari ale problemei [9].

Pentru a rezolva problema PTP, in ultimii ani au fost introduse Tn literatura de specialitate
mai multe metode bazate pe o Invatarea aprofundata. Acest capitol detaliaza cele mai utilizate
metode din domeniu, clasificate in functie de tipul arhitecturii DNN. Metodele identificate de

5



predictie a traiectoriei pietonilor, bazate pe metode aprofundate de studiu au folosit in principal
patru structuri arhitecturale. Acestea vor fi descrise in cele ce urmeaza. O corespondentd intre

arhitecturile de retelele neuronale folosite in literatura si problema PTP se poate observa in Figura
2.
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Figura 2. Cele mai utilizate retele neuronale profunde pentru predictia traiectoriei pietonilor.

Arhitecturile utilizate la predictia traiectoriei pietonilor includ retelele neuronale recurente,
cele convolutionale, cele generative dar si cele de tip graf.

4.3. Procesarea neuronald a informatiei senzoriale in problema predictiei
traiectoriei pietonilor

In cadrul acestui capitol sunt examinate lucrarile reprezentative din domeniu (“State-of-
the-art”, SOTA), cu precadere metodele de predictie care folosesc retele neuronale profunde
impreund cu cei mai utilizati senzori (camera, LiDAR si radar) pentru conducerea autonoma a
vehiculelor. S-au prezentat comparativ performantele fiecarui senzor auto (radar, LiDAR si
camera) prin evidentierea avantajelor si dezavantajelor acestora in diferite sarcini, de exemplu
detectia si clasificarea obiectelor, estimarea distantei, detectia marcajelor rutiere si a limitelor
drumului etc. Au fost identificate cele mai importante seturi de date disponibile public, folosite de
catre cercetatori in implementarea solutiilor de tip PTP.

Un vehicul autonom (VA) reprezintd un ansamblu echipat cu senzori (LiDAR, radare,
camere etc.) si sisteme capabile sa-1 controleze automat astfel incat sd poata rula pe drum fara
interventie umand. Pentru a indeplini astfel de sarcini, sistemul de control trebuie sd poata detecta
obiecte in apropierea vehiculului si sa estimeze traiectoriile lor viitoare si parametri cinematici ai
migcarii acestora [10].

Senzorii si sistemele care proceseaza informatiile primite oferd asistentd soferilor,
semnalizandu-le diferite circumstante pentru minimizarea riscul de expunere. Acestea pot chiar
automatiza sarcinile de conducere pentru a elimina erorile umane [11]. Pentru a colecta informatii
din mediul exterior, VA utilizeaza senzori numiti exteroceptivi. Procesarea informatiilor primite
duce la recunoasterea altor participantii la trafic (pietoni, vehicule, etc.) si a obiectelor din
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apropiere. In ultimii ani, senzorii externi ai VA au castigat importanta, in special datorita dezvoltarii
procesarii imaginilor si camerelor, deoarece aceste sisteme permit o gama larga de aplicatii [12].

Conform [13], asistenta la conducere autonoma se bazeaza in principal pe sisteme legate
de procesarea imaginilor provenite de la camere. LiDAR reprezintd cel mai necesar senzor in
sistemele auto. Tn contrast cu camerele, acesta este caracterizat de o detectie omnidirectionali si
nu este afectat de conditiile de lumina. Un sfert din piata senzorilor auto este reprezentat de senzorii
ultrasonici si radar, in timp ce alti senzori exteroceptivi, cum ar fi microfoanele, acumuleaza 18%
din piata (vezi Figura 3).

Ultrasonic
9%

Radar
15%

Altele : Z
18% b

Figura 3. Predictia cresterii pietei senzorilor auto (rata de crestere anuald compusa (CAGR),
2017-2022) pe senzorii exteroceptivi, conform [79].

LiDAR
36%

Camera
22%

Un set de senzori amplasati pe vehicule capteaza date care sunt ulterior procesate pentru a
obtine o reprezentare digitald a mediului Tnconjurator. Aceastd informatie este folositd pentru
evaluarea riscurilor precum si planificarea si prezicerea traiectoriilor, ceea ce conduce la controlul
miscarii vehiculului.

Perceptia ofera mijloacele prin care vehiculul poate obtine informatii referitoare la ce se
intampla in mediul sdu de operare. Intr-un scenariu de conducere autonomi, existd numerosi
participanti la trafic in jurul vehiculului: pietoni, biciclisti, motociclisti, alte vehicule, etc. O
provocare majora consta in a percepe toate aceste elemente intr-un mod continuu si precis, fara a
avea alarme false (raportarea de obstacole inexistente) sau lipsa de detectie (adicd omisiunea de
obstacole reale). In acest scop, se pot utiliza mai multi senzori exteroceptivi activi si pasivi, printre
care diferite tipuri de camere video, LIDAR si RADAR. Algoritmii de detectie de ultima generatie
ofera si clasificare obiectelor percepute.

Cu toate acestea, nu existd o tehnologie de senzori unica capabild sa ofere informatii spatio-
temporale precise si complete despre tot ceea ce Inconjoard vehiculul, fiecare avand propriile
avantaje si dezavantaje [14]. Solutiile aplicate in prezent combina astfel diferite tipuri de senzori
prin intermediul unui proces de interconectare a mai multor senzori (fuziune).

Pentru a testa sistemele de predictie a traiectoriei pietonale, cercetatorii utilizeaza in mod
obisnuit mai multe seturi de date. Acestea furnizeaza imagini ale pietonilor din diferite scenarii
(promenada, treceri de pietoni, trotuare, etc.). In acestea oamenii se misca in diferite directii.

Seturile de date mari sunt resurse importante pentru antrenarea si testarea modelelor DNN
insa date de acest tip necesitd etichetare. ntr-un scenariu posibil, pietonul poate fi instruit si



efectueze actiuni predefinite (oprire, traversare pe trecere de pietoni, traversare, etc.), dar nu este
limitat la acestea. Din pacate, numarul de date colectate este limitat. Se pot identifica doua
provocari majore in seturile de date disponibile: deoarece sunt predefinite, acestea nu cuprind toate
informatiile (pietonul inregistrat este un "actor", variabilitatea actiunilor sale este inexistenta). O
a doua provocare este reprezentatd de faptul ca in viata reala, actiunile pietonilor sunt variabile,
ele fiind determinate de evenimente aleatorii (sosirea autobuzului, semaforul isi schimba culoarea,
etc.). Scenariile din viata reala au fost utilizate pentru modelele de nivel scdzut, cum ar fi detectia
si urmarirea. Din pacate, ele nu ofera datele necesare pentru modelele de nivel superior (de
exemplu, interactiunile sociale).

4.4. Metodologie

Tn cadrul acestui capitol au fost descrise metodele folosite de-a lungul cercetarii pentru
predictia traiectoriei pietonilor. In legaturd cu tematica prezentului capitol am publicat lucririle
[15], [16] pentru predictia bazata pe filtrul alfa-beta-gama. S-a efectuat o analogie intre filtrul
Kalman si filtrul alfa-beta-gama cu scopul de a identifica acuratetei metodei. Pentru predictia
bazata pe retele neuronale de tip graf am publicat lucrarile [17], [18]. Aici au fost prezentate
metodele si arhitectura solutiilor de predictie folosind reteaua neurald de convolutie spatio-
temporald pe graf (ST-GCNN) si reteaua neurald de convolutie cu extrapolare temporald (TXP-
CNN). Pentru evaluarea metodelor i comparatia acestora cu alte metode din literaturd, au fost
prezentate cele mai reprezentative metrici din domeniu.

Obiectivul principal al prezicerii traiectoriei este de a estima pozitiile viitoare ale unui grup
de N pietoni intr-o scena reald. Acest lucru se bazeaza pe pozitiile lor anterioare si curente pe o
reprezentare de tip harta pe parcursul unui interval de timp, incepand de la momentul T, (asa cum
se poate observa in Figura 4) dupa T,, iteratii in timp. Pozitia actuald a fiecdrui pieton intr-o scend
este reprezentati de coordonata reald X = (x, y) la iteratia i aceasta fiind notata cu X} = (x{, yi),
cut€{1,...,T,}. Aici (x,y}) sunt variabile aleatoare care descriu distributia de probabilitate a
pozitiei pietonului n lamomentul t in cadrul scenei (n este dependent de scend). Traiectoria viitoare
reald/adevdrata este notat Traj,ps = (¥} = (xi, yH)} undei € {1,..., n}, T, +1 <t <T,.

. gl{'r:’f'}

.‘En{'r:T}

>
0 t T T

Figura 4. Distributia temporald a pozitiei fiecarui pieton incepand de la momentul T, péand la T,.
Aici se pot mentiona trei tipuri de pozitii: observate, reale-viitoare si prezise [17].
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Pozitiile prezise, notate Trajyreq = (Vi=&L9PD}), i€e{l,...n}, T,+1<t< T,
reprezintd o serie de variabile aleatoare. Acestea sunt rezultatul unei presupuneri ca pozitia
pietonului i la momentul t urmeaza o distributie gaussiand bidimensionald, notata
Vi~V (U, of, pb). In cadrul acestei distributii ut = (i, /,Ly)i reprezinta centrul grupului de pietoni
la momentul t. Deviatia standard a distributiei este reprezentati de o} = (o, ay)i, iar coeficientul
de corelatie este notat p!. Pentru a obtine predictia traiectoriei, arhitectura propusa prezice
parametrii distributiei gaussiene (iy, Ly, Oy, Oy, p)L.

Pentru a estima pozitiile la momentele T, + 1 < t < T,, pentru fiecare participant la trafic

se folosesc locatiile observate la momentele de timp 1 < t < T,. Pentru estimarea traiectoriei se
foloseste o arhitectura de retea neuronala. Pentru a antrena parametrii modelului, se utilizeaza
functia de pierdere a logaritmului negativ al probabilitatii, asa cum este prezentatd in Ecuatia (1).

Tp

Lw) =~ Z log(f (xt, Yt |t thy, O Gy, D)) @)

t=1

Unde W reprezinta parametrii retelei antrenate. Valoarea pierderii este minimizata pentru a obtine
performantele optime ale retelei.

4.4.1. Metode de evaluare

Tn cercetarea in domeniul vederii artificiale, traiectoriile sunt adesea descrise prin statistici
de miscare, cum ar fi numarul de coliziuni, acceleratia medie, viteza medie si distanta totala
parcursa [19]. Pentru fiecare participant la trafic, exista opt etape de observare, de exemplu de
durata 3,2 secunde. Pentru toate seturile de date, se folosesc douasprezece etape ( de exemplu de
durata 4,8 secunde) pentru a reprezenta pozitiile reale viitoare. Pentru evaluarea diferentei pozitiei
dintre traiectoria reala si cea estimata se folosesc normele euclidiene L2.

ADE si FDE sunt cele doua metrici principale utilizate pentru evaluarea regresorilor
deterministi. In timp ce aceste metrici sunt naturale pentru obiectivul propus, usor de implementat
si interpretabile.

Figura 5 (a) ilustreazd una dintre cele mai comune modalititi de a compara direct
traiectoriile alaturate, adica de a masura cat de departe este pentru fiecare t si apoi de a calcula
media acestor distante pentru a obtine eroarea medie pe durata prognozei. Aceasta este cunoscuta
in mod obisnuit ca Eroarea Medie de Deplasare (,,Average Displacement Error”, ADE) si este
raportata de obicei in unitati de lungime, de exemplu metri:

To 1A
n=0 ZeoollPt — P2

N XT, @

ADE =

De multe ori, este posibil ca interesul sd fie reprezentat de eroarea punctului final al
traiectoriei subiectului, ilustrata in Figura 5 (b) (in special, se compara doar punctele p; si ps.
Aceasta furnizeazd o masura a erorii metodei la sfarsitul orizontului de predictie si este denumita



frecvent eroarea de deplasare finald (,,Final Displacement Error” - FDE). Si ea este de obicei
raportata in unitati de lungime:

N AT _ 2T
FDE = Yn=ollDf — i ”2,t _T

C - 3)

unde N reprezinta numarul de pietoni, T, numarul pasilor de timp prezis, iar p{* si pi* sunt rezultatul
real si rezultatul prezis la pasul de timp t.

a b

P2 B3

o :

e »_~ L
./J P p3

—— Traiectoria prezisa

—— Pozitia reald Pozitia reala

Figura 5. Ilustratii ale metricilor. (a) Eroare de deplasare medie (ADE), (b) Eroare deplasare
finala (FDE).

4.4.2. Predictia bazata pe retele neuronale de tip graf

In cadrul acestui subcapitol este furnizati o descriere a aspectelor cheie ale metodei de
estimare propuse. Ulterior, va fi discutatd in detaliu conceptia fiecdrui modul, inclusiv crearea
generald a modelului. Scopul principal este de a prezice traiectoriile viitoare pentru numerosi
factori care interactioneaza folosind istoricul pozitiilor si informatiile de context. Metoda de
predictie este, de asemenea, extensibila la cadrele de urmarire multi-tinta [17].

Metoda consta in doud componente: reteaua neurald de convolutie spatio-temporala pe graf
(ST-GCNN) si reteaua neuralda de convolutie cu extrapolare temporalda (TXP-CNN). Prima
componentd utilizeaza convolutia pentru a extrage caracteristici. Aceste caracteristici ofera o
descriere concisa a istoricului traiectoriilor observate. Acestea sunt introduse 1n TXP-CNN, care
le foloseste pentru a prezice pozitiile tuturor pietonilor din grup si pentru a extrapola traiectoriile
viitoare. Diagrama de ansamblu a acestei metode este ilustrata in Figura 6.
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Reprezentarea Grafica Spatio-
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Figura 6. Arhitectura generald a metodei propuse. Prin optimizarea dimensiunii stratului, este
posibild obtinerea unei precizii sporite in predictia traiectoriei.

Prima componentd a arhitecturii este ST-GCNN. Este folositda pentru a incorpora
reprezentarea obiectului [20]. Ea are rolul de a extrage inglobarea spatio-temporala din graficul de
intrare.

A doua componenta utilizata este TXP-CNN. Aceasta lucreaza direct pe dimensiunea
temporala a inglobarii grafice V care creste pentru a satisface cerintele de precizie in predictie. Cea
de a doua componenta are mai putini parametri decat unitdtile recurente, deoarece se bazeaza pe
operatii de convolutie in spatiul caracteristicilor. Este important de mentionat ca stratul TXP-CNN
nu este invariant la permutare, deoarece variatiile in inglobarea grafica conduc la rezultate diferite.
Cu toate acestea, predictiile sunt invariante dacd ordinea pietonilor este alteratd [18].

Intregul proces de predictie a traiectoriei pietonilor este ilustrat in Algoritmul 1.

Algoritmul 1 Retele Convolutionale cu Graf Dinamic
Date de intrare: coordonatele pietonilor X = (X, y);
Date de iesire: metricele de evaluare, eroare medie de deplasare (ADE) si
eroarea deplasarii finale (FDE);
1: forte[1,T,] do

reprezinta traiectoriile drept un graf: G, = (V;, E;);

calculeazi traiectoriile viitoare; Traj,ps = Y = (xf, y})
end for

creeaza distanta de distributie N X N matrice de adiacenta AT* utilizand

ecuatia (5.5.1);

genereaza matricea laplaciana;

for fiecarei € 1, ..., n do

forallt € [1,T,] do

distributia probabilititii pentru traiectoria prezisi: ¥} =
(X¢, 9e) ~N (e, 9¢, pe);

10: end for

11: end for

12: colecteaza toate locatiile prezise si cele reale pentru fiecare pieton;

13:  calculeaza ADE si FDE;

14: return ADE si FDE

PANE A

© 00 N O
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Figura 7 prezinta arhitectura generald a metodei optimizate. Mai exact, mai intai este creat
arborele de traiectorie pentru a furniza spatiul discret structurat P.,q.s.. Similar, interactiunea
spatiald si traiectoria observatd sunt codificate una dupd alta pentru a obtine codificarea
interactiunii si codificarea observata.

Traiectoria de tip arbore
Ty o=t
A

¥

h

Codificarea
Observatd

s Tralectpr||le
Prezise

Traizctoriile Obsarvats

[owe ]

Codificarea
Interactiunii

Figura 7. Arhitectura generald a metodei propuse [21].

O altd abordare utilizatd in lucrarea [18] a fost implementarea unei arhitecturi de tip
codificator-decodor asa cum se poate vedea in Figura 8. Numit “Spatio-Temporal Graph
Convolutional Network” (ST-GCNN), este utilizata pentru modelarea interactiunilor temporale ale
traiectoriilor pietonale observate in timp. Aici, o retea de grafice temporale este utilizata pentru a
modela interactiunile temporale ale unui singur pieton in pasi de timp diversi. Graficul temporal
al pietonului N este creat si reprezinta pozitiile relative ale acestuia la diferite esantioane de timp.

Decodorul contine un alt modul, si anume “Time-Extrapolator Convolutional Neural
Network” (TXP-CNN), care este folosit pentru a prezice pasii urmatori. TXP-CNN lucreaza direct
la dimensiunea temporala a incorpordrii graficului si o mareste ca o necesitate pentru predictie.
TXP-CNN are mai putini parametri decat unitatile recurente, deoarece se bazeazd pe operatii de
convolutie asupra entitatilor. O caracteristica speciald ce priveste stratul TXP-CNN este ca nu este
un invariant la permutare, deoarece modificarile in incorporarea graficului chiar inainte de TXP-
CNN conduc la rezultate diferite.

Input: ¥x Fx O
Output: N'x T x
Cp

» ST-GONN » TXP-CNN

Traiectorie initiala Traiectoria preziza
Encoder Decoder

Figura 8. Arhitectura de tip codificator-decodor.
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4.5. Rezultate Experimentale

In acest capitol, sunt prezentate experimentele si evaluarile efectuate in ceea ce priveste
predictia traiectoriei pietonilor. Asa cum a fost mentionat in Capitolul 5, experimentele au fost
realizate folosind metode de predictie a traiectoriei pietonilor bazate in principal pe folosirea
retelelor neuronale profunde. Evaluim performanta metodelor noastre in comparatie cu metode
similare de predictie a traiectoriei bazate pe retele neuronale profunde.

Predictia traiectoriei joacd un rol in estimarea potentialului de risc al pietonilor, deoarece
poate fi utilizatd si pentru prezicerea traversarii, ceea ce este necesar pentru prevenirea coliziunilor.
Pentru a evalua aplicabilitatea metodelor de predictie a traiectoriei, evaludm performanta
metodelor pe care le-am propus, in mod cantitativ si calitativ, utilizdnd seturile de date ETH [22],
UCY [23] si Stanford Drone [24], deoarece acestea sunt larg utilizate in literatura, disponibile
public, si utilizeazd coordonate din lumea reald. Utilizarea metodelor bazate pe date necesita
disponibilitatea unor date de calitate in cantitate suficientd. Mai exact, in predictia traiectoriei
pietonilor, datele disponibile pot fi in douad formate diferite: in coordonate de imagine sau n
coordonate din lumea reala. Coordonatele de imagine inseamna ca fiecare pieton este reprezentat
cu pixelii pe care 1i ocupa in imaginea camerei, in timp ce coordonatele din lumea reald inseamna
ca fiecare pieton este reprezentat prin pozitia sa in metri, cu originea intr-un punct arbitrar al lumii.
Evaludrile calitative sunt efectuate prin vizualizarea traiectoriilor generate.

S-a analizat calitativ modul in care metodele pe care le-am propus captureaza interactiunile
sociale intre pietoni si le iau in considerare atunci cand prezic distributiile. Am prezentat cazuri in
care D-STGCN [17], PTPCNN [18] si TreeGNN [21] prezic cu succes traiectorii fara coliziuni
intre pietoni care vin din unghiuri diferite, mentin mersul paralel si prezic corect rezultatul
situatiilor in care o persoana se intalneste cu un grup de pietoni.

4.6. Concluzii

Predictia traiectoriei pietonilor este unul dintre numeroasele domenii in care aparitia
retelelor neuronale profunde au schimbat complet abordarea problemei. Inainte de 2016, modelele
bazate pe dinamica fizica erau singura modalitate de a prezice cu exactitate traiectoriile viitoare
ale pietonilor, dar in anul 2016 s-a demonstrat ca invatarea profunda ar putea face acest lucru mai
bine. De atunci, au fost propuse diverse arhitecturi noi cu rezultate din ce in ce mai bune. Modelele
bazate pe date, cum ar fi modelele folosind retele neuronale convolutionale, recurente sau de tip
graf, sunt foarte sensibile la cantitatea si calitatea datelor de antrenament si la modul in care aceste
date sunt apoi integrate modelului.

In aceasta teza, au fost analizate mai multe aspecte, printre care date, senzori si metodele
actuale de ultimd generatie aplicate pentru problema de predictie a traiectoriei pietonilor. Chiar
daca procesul de dezvoltare a unor solutii fiabile a fost foarte laborios pand acum, este totusi
necesar sd se depund un efort mai mare pentru a realiza un sistem care sd asigure securitatea
pietonilor pe strazi. Lucrarile selectate au fost examinate cu privire la mai multi factori comuni,
pentru a asigura o comparatie simpld pentru cei interesati de acest subiect dar si pentru cititorii
acestei teze.
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Prin utilizarea abordarilor de invatare profunda, sistemele actuale sunt capabile sa rezolve
mai bine problema PTP. Aceste metode presupun o serie de locatii pentru pietoni in ultimele cateva
secunde si produc o serie de locatii viitoare.

4.6.1. Contributii

Tn lucrarea [17] am abordati o noud tehnica pentru predictia traiectoriei pietonilor, folosind
retele neuronale de tip GNN. Aceasta solutie introduce o abordare bazatd pe doua componente: o
retea neuronala cu graf spatial (SGNN) pentru modelarea interactiunii si o retea neuronald cu graf
temporal (TGNN) pentru extractia caracteristicilor de miscare. SGNN utilizeaza o metoda de
atentie pentru a colecta periodic interactiuni spatiale intre toti pietonii. TGNN foloseste si o metoda
de atentie, pentru a colecta modelul de miscare temporald al fiecarui pieton. Cu o dimensiune
variabild mai mica (date si model) si o ratd de predictie mai bund, D-STGCN este mai compacta
si mai eficientd decat alte solutii SOTA, oferind rezultate experimentale mai bune ludnd in
considerare valorile erorii medii de deplasare (ADE) si erorii finale de deplasare (FDE), (se poate
consulta tabelul 1).

Tabelul 1. Rezultate cantitative ale metodelor de ultima generatie pentru seturile de date ETH,
UCY si SDD definite in termenii metricilor ADE/FDE. Coloana AWG reprezinta rezultatele
medii intre scenele seturilor de date ETH-UCY

Metode | SDD ETH |HOTEL| UNIV | ZARAL | ZARA2 | AWG
'\fstou‘ij‘ 15.18/2 | 0.63/ 0.37/ 0.46/ 0.35/ 0.29/ 0.42/
p [11’7] 5.50 1.03 0.58 0.78 0.56 0.48 0.68
'\fgt"u‘iz 15.84/2 | 0.64/ 2.29/ 0.41/ 0.27/ 0.24/ 0.77/
p [21’1] 5.17 1.07 1.85 0.67 0.43 0.38 0.88

O alta solutie pe care am publicat-0 [21] prezinta o abordare bazata pe arbori GNN pentru
a face fatd provocarii de predictie multimodala. Arborele este proiectat pe baza datelor observate
si este, de asemenea, utilizat pentru a prezice traiectoriile viitoare. In comparatie cu abordarile
anterioare care utilizeaza variabile latente implicite pentru a descrie posibile traiectorii viitoare,
comportamentele de miscare pot fi reprezentate direct cu o abordare de tip arbore (de exemplu,
mergeti drept si apoi virati la stanga) si, astfel, sunt oferite de catre model traiectorii mai potrivite
din punct de vedere social.

Pentru a obtine informatii despre interactiune dintre pietoni dar si dintre pietoni si mediul
inconjurdtor am propusa o solutie [18] bazatd pe doua componente (codificator si decodificator).
Aceasta solutie a fost implementata folosind GNN + CNN si au fost obtinute rezultate foarte bune
in termenii ADE si FDE pentru PTP.

Tn cadrul acestui articol [25] au fost analizate cele mai recente solutii bazate pe invitare
profunda pentru problema predictie traiectoriei pietonilor impreuna cu senzorii utilizati (camera,
LiDAR si radar) si metodologiile de procesare aferente. S-au prezentat comparativ performantele
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fiecarui senzor auto (radar, LIDAR si camerd) prin evidentierea avantajelor si dezavantajelor
acestora in diferite sarcini, de exemplu detectia si clasificarea obiectelor, estimarea distantei,
detectia marcajelor rutiere si a limitelor drumului etc. Au fost identificate cele mai importante
seturi de date disponibile public, folosite de cétre cercetatori in implementarea solutiilor de tip PTP
si a indicatorilor de performantd utilizati in procesul de evaluare.

Tn cadrul articolelor pe care le-am publicat [15], [16] au fost descrise metodele pentru
predictia bazata pe filtrul alfa-beta-gama. S-a efectuat o analogie intre filtrul Kalman si filtrul alfa-
beta-gama cu scopul de a identifica acuratetei metodei. Rezultatele au aratat ca utilizarea unor
astfel de arhitecturi pot oferii o solutie fiabild pentru PTP.
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