
Facultatea de Automatică s, i Calculatoare
Departamentul de Calculatoare

Ing. Silviu Bota

TEZĂ DE DOCTORAT
DETECT, IA S, I URMĂRIREA MIS, CĂRII DIN IMAGINI

TRIDIMENSIONALE

Conducător s,tiint, ific
Prof. Dr. Ing. Sergiu NEDEVSCHI



Cuprins

1 Introducere 5
1.1 Motivat, ie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.2 Obiectivele tezei . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
1.3 Structura tezei . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.4 Mult,umiri . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

I Studiu bibliografic 8

2 Studiul fluxului optic s, i al mis,cării camerelor 8
2.1 Mis,carea în imagini . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2 Fundamentele teoretice ale fluxului optic . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.3 Lucas–Kanade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.4 Horn–Shunk . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.5 Flux optic piramidal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.6 Select, ia trăsăturilor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.7 Flux optic 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.8 Potrivirea blocurilor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.9 Flux optic bazat pe corelarea fazei . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.10 Estimarea mis,cării camerelor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.11 Concluzii . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3 Studiul algoritmilor de urmărire în medii de trafic 12
3.1 Camere montate pe autovehicule . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
3.2 Camere fixe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
3.3 Filtrul Kalman . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
3.4 Filtrul de particule . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
3.5 Concluzii . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

4 Studiul algoritmilor de recunoas,tere a obiectelor din trafic 15
4.1 Necesitatea recunoas,terii obiectelor din trafic . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
4.2 Papageorgiou et al. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
4.3 Gavrilă s, i Grupul Daimler . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
4.4 Universitatea din Parma (VISLAB) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
4.5 Ghandi et al. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
4.6 Alte abordări . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
4.7 Concluzii . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2



II Contribut, ii teoretice s, i aplicative 19

5 Fluxul optic s, i estimarea mis,cării camerelor 19
5.1 Algoritm în timp real pentru calcularea fluxului optic dens . . . . . . . . . . . . . . . 19
5.2 Segmentarea imaginilor bazată pe mis,care, intensitate s, i profunzime . . . . . . . . . . 20
5.3 Algoritm original de select, ie a trăsăturilor pentru fluxul optic . . . . . . . . . . . . . 20
5.4 Modelul camerei s, i al mis,cării . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
5.5 Algoritm original pentru estimarea mis,cării camerei 2D s, i detect, ia unei noi secvent,e . 21
5.6 Algoritm original pentru estimarea mis,cării camerei 3D calibrate . . . . . . . . . . . . 22
5.7 Algoritm original pentru estimarea mis,cării camerelor 3D stereo . . . . . . . . . . . . 22
5.8 Concluzii . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

6 Urmărirea obiectelor în medii de trafic urban 26
6.1 Agregarea datelor zgomotoase din mai multe surse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
6.2 Arhitectura sistemului de urmărire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
6.3 Sursele erorilor care trebuie filtrate de sistemul de urmărire . . . . . . . . . . . . . . . 27
6.4 Model original al obiectelor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

6.4.1 Modelul static al obiectelor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
6.4.2 Modelul dinamic al obiectelor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

6.5 Predict, ia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
6.6 Algoritmul original de asociere a obiectelor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
6.7 Filtrarea Kalman . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
6.8 Rezultate experimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
6.9 Concluzii . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

7 Recunoas,terea obiectelor din trafic 34
7.1 Introducere . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
7.2 Trăsături originale de mis,care pentru recunoas,terea pietonilor . . . . . . . . . . . . . 35

7.2.1 Semnătura de mis,care . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
7.2.2 Periodicitatea semnăturii de mis,care . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
7.2.3 Rezultate experimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

7.3 Trăsături simple . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
7.4 Clasificatorul Bayesian . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

7.4.1 Rezultate experimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
7.5 Arhitectura originală de clasificare . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
7.6 Baza de date pentru antrenarea s, i evaluarea clasificării . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
7.7 Concluzii . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

III Concluzii 44

8 Concluzii 44

A Articole publicate 58
A.1 În jurnale ISI cu factor de impact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
A.2 În volumele unor conferint,e ISI Proceedings, IEEE Xplore, SpringerLink . . . . . . . 58
A.3 Capitole de carte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
A.4 În volumele altor conferint,e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3



B Citări independente 61

4



Capitolul 1

Introducere

1.1 Motivat, ie
Mis,carea reprezintă o sursă de informat, ii deosebit de importantă s, i valoroasă în secvent,ele de imagini.
Putem spune că o secvent,ă de imagini cont, ine mult mai multă informat, ie decât informat, ia care poate
să fie extrasă din cadrele sale individuale. Lumea în care trăim este tridimensională. De aceea este
extrem de important ca sistemele de viziune artificiale să perceapă lumea în trei dimensiuni. Din
păcate, senzorii obis,nuit, i folosit, i în camerele video sunt doar bidimensionali. Totus, i, combinând
două sau mai multe camere într-o configurat, ie stereoscopică, putem capta part, ial anumite aspecte
tridimensionale ale lumii. Combinarea mis,cării bidimensionale extrasă din secvent,ele de imagini cu
informat, ia tridimensională extrasă folosind stereoviziunea ne permite să obt, inem o reprezentare în 6
dimensiuni a lumii, captând nu doar aspectele spat, iale cât s, i aspectele temporale ale sale.

O t, intă importantă a algoritmilor de viziune computerizată este înt,elegerea scenei. Un prim pas
pentru înt,elegerea scenei este segmentarea acesteia. Segmentarea scenei se poate face relativ us,or
atunci când camerele sunt fixe. Totus, i, în afară de cazul aplicat, iilor de supraveghere video, camerele
fixe nu sunt de mare utilitate. De aceea, determinarea mis,cării camerei constituie un pas preliminar
al multor algoritmi de viziune artificială.

Vom enumera doar două aplicat, ii ale detect, iei mis,cării camerei. Prima aplicat, ie se referă la
domeniul extragerii bazate pe context a imaginilor, mai precis la adnotarea automată a filmelor în
format digital. Unele din cerint,ele adnotării automate se referă la detect, ia mis,cărilor specifice ale
camerei video, cum ar fi rotat, iile în plan orizontal s, i vertical, zoom-in, zoom-out, precum s, i detect, ia
începutului unei noi secvent,e. Nu este în general necesară o estimare cantitativă a acestor mis,cări,
ci doar de una calitativă. Deoarece majoritatea filmelor în format digital nu cont, in informat, ii 3D,
solut, ionarea estimării acestor mis,cări trebuie să se limiteze la o abordare bidimensională.

O altă aplicat, ie a detect, iei mis,cării camerei este în domeniul sistemelor de asistent,ă a condu-
cerii rutiere. Aceste sisteme au nevoie de obicei, ca date de intrare, de informat, ii asupra mis,cării
autovehiculului propriu. De obicei există posibilitatea obt, inerii acestor date de la senzorii proprii
ai autovehiculului. Totus, i, aces,ti senzori nu sunt întotdeauna accesibili, nu sunt montat, i pe toate
autovehiculele, protocoalele de comunicat, ie cu ei diferă de la producător la producător s, i ei necesită
întotdeauna un proces de calibrare, al cărui protocol nu este disponibil. Totodată, în cazul produ-
cerii unor derapaje, senzorii de odometrie nu furnizează mis,carea corectă, senzorii de ESP deducând
mis,carea din unghiul volanului, accelerat, ia unghiulară s, i odometrie. Folosirea unei camere mono sau
a unei perechi de camere în configurat, ie stereo ca senzori pasivi prezintă avantaje relativ la problemele
ment, ionate mai sus. Astfel, camerele îs, i pot găsi aplicat, ii, în afară de asistent,a conducerii rutiere
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propriu zise, s, i în sistemele de prevenire a blocării rot, ilor la frânare (ABS), de control automat al
demarajului (ASR), controlul electronic al stabilităt, ii (ESP) etc.

Stereoviziunea artificială oferă cantintăt, i mari de informat, ii, fapt avantajos pentru extragerea
informat, iilor semantice din scenă. Din păcate, aceste informat, ii sunt afectate de zgomot, cauzat în
special de erori inerente procesului de stereo reconstruct, ie. Informat, ia temporală poate fi utilizată
pentru a minimiza aceste erori. Totus, i, este dificilă utilizarea directă a unei reprezentări la nivel de
pixel s, i vectori de mis,care a lumii. O reprezentare bazată pe obiecte ierarhice a scenei este mai utilă
din punct de vedere computat, ional. Obiectele trebuie să îs, i ment, ină identitatea în timp. Din această
cauză este necesar un proces de urmărire a obiectelor. Cunoas,terea identităt, ii obiectelor din scenă
permite integrarea în timp a diverselor măsurători, cu scopul de a obt, ine o descriere de acuratet,e
mai mare acestora.

Sistemele tradit, ionale de asistent,ă a conducerii rutiere, cum ar fi tempomatele adaptive sunt
limitate la scenarii de autostradă. Scenariile de autostradă sunt relativ simple, singurele obiecte
în mis,care fiind celelalte autovehicule, obiectele statice vizibile fiind doar parapet, ii laterali. Pentru
aceste medii, senzorii activi foarte precis, i dar care furnizează cantităt, i limitate de informat, ie, cum
ar fi radarul, sunt suficient, i pentru construirea unor sisteme de asistent,ă a conducerii rutiere. Pe de
altă parte, sistemele de asistent,ă a conducerii pentru medii urbane, se confruntă cu problema mult
mai dificilă de a percepe s, i înt,elege scenarii mult mai complexe. În scenariile urbane îs, i fac aparit, ia
alt, i participant, i la trafic, cum ar pietonii, biciclis,tii. Totodată apar s, i alte elemente fixe, cum ar fi
mas, inile parcate, stâlpi, indicatoare. Prezent,a intersect, iilor, a drumurilor cu curbură mare, lăt, imea
variabilă a benzilor de circulat, ie face ca abordările bazate pe radar ale sistemelor de asistent,ă a
conducerii să nu funct, ioneze întotdeauna corect. Totus, i, aceste sisteme, atât orientate pe confort cât
s, i pe sigurant,ă sunt mult mai utile în medii urbane, unde solicitarea la care este supus s,oferul este
mult mai mare. Deoarece senzorii bazat, i pe stereoviziune furnizează o cantitate mare de informat, ie,
ei tind să devină o nouă s, i importantă categorie de senzori folosit, i de către sistemele de sigurant,ă s, i
confort. Unele dintre problemele pe care este necesar să le rezolve sistemele de asistare a conducerii
rutiere urbane sunt: detect, ia obstacolelor statice (în scopul evitării acestora) în cadrul funct, iile de
asistent,ă longitudinală, laterală, frânare de urgent,ă sau protect, ie activă (declans,area airbag-urilor);
detect, ia s, i urmărirea obiectelor în mis,care, pentru funct, iile de asistent,ă în traficul de tip oprit – por-
nit (urmărirea autovehiculului din fat,ă), frânare de urgent,ă, limitarea efectelor coliziunilor frontale.
O funct, ie extrem de importantă în limitarea efectelor coliziunii o reprezintă detect, ia părt, ii autove-
hiculului corespunzătoare habitaclului, pentru a limita impactul asupra persoanelor aflate în interior
în cazul unei coliziuni. Recunoas,terea s, i protect, ia pietonilor reprezintă o provocare importantă pen-
tru sistemele de asistent,ă a conducerii în mediul urban, deoarece pietonii sunt cei mai vulnerabili
participant, i la trafic. O alta provocare o reprezintă detect, ia s, i recunoas,terea semnelor de circulat, ie
s, i a semafoarelor.

Din cele discutate mai sus, reiese faptul că detect, ia obiectelor, urmărirea s, i clasificarea lor sunt
primii pas, i care trebuie făcut, i în dezvoltarea unui sistem de asistent,ă a conducerii rutiere în medii
de trafic urbane.

1.2 Obiectivele tezei
Obiectivele acestei teze sunt detect, ia mis,cării din imagini tridimensionale, urmărirea acestei mis,cări
s, i utilizarea ei pentru extragerea de informat, ii despre scenă. Majoritatea algoritmilor actuali nu
utilizează informat, ia 3D la capacitate maximă. Chiar s, i acei algoritmi care utilizează informat, ii
3D le utilizează doar în anumit, i pas, i. Această teză investighează potent, ialul utilizării complete a
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informat, iei de mis,care tridimensionale.
Primul obiectiv al tezei este determinarea mis,cării camerei. Determinarea acestei mis,cări este utilă

în multe domenii, cum ar fi adnotarea automată a secvent,elor de imagini sau înlocuirea senzorilor de
mis,care tradit, ionali ai autovehiculelor.

Al doilea obiectiv este dezvoltarea unui algoritm de urmărire a obiectelor prezente în scenarii
dificile s, i complexe de trafic urban. Urmărirea acestor obiecte reprezintă o cerint,ă majoră a sistemelor
de asistent,ă avansată a conducerii în medii urbane.

Al treilea obiectiv este reprezentat de folosirea mis,cării , precum s, i a altor trăsături, în recunoas,terea
pietonilor s, i a altor clase de obiecte în medii de trafic urban. Recunoas,terea obiectelor este la rândul
ei o cerint,ă esent, ială a sistemelor de asistent,ă avansată a conducerii în medii de trafic urban s, i este
doar part, ial rezolvată de sistemele actuale.

1.3 Structura tezei
Teza este structurată în trei părt, i. Prima parte reprezintă un studiu bibliografic al următoarelor trei
domenii:

• Extragerea fluxului optic s, i a mis,cării camerei (descrisă în capitolul 2);

• Urmărirea obiectelor în mediul de trafic urban (descrisă în capitolul 3);

• Recunoas,tere pietonilor s, i a altor obiecte din traficul urban (descrisă în capitolul 4);

A doua parte prezintă contribut, ii originale, teoretice s, i aplicative în următoarele trei domenii:

• Determinarea mis,cării camerei pentru adnotarea automată a filmelor în format digital s, i calcu-
larea mis,cării vehiculului propriu (descrisă în capitolul 5);

• Urmărirea obiectelor din mediul de trafic urban(descrisă în capitolul 6);

• Recunoas,terea pietonilor s, i a altor obiecte din trafic (descrisă în capitolul 7);

A treia parte prezintă concluziile precum s, i o trecere în revistă a contribut, iilor originale. Este
prezentat impactul s,tiint, ific al tezei (reprezentat prin lucrările publicate s, i citările independente)

1.4 Mult,umiri

În primul rând doresc să îi mult,umesc îndrumătorului s,tiint, ific, domnul prof. dr. ing. Sergiu
Nedevschi, pentru îndrumarea s, i suportul său pe durata realizării acestei teze. Sfaturile s, i opiniile
sale obiective au avut un rol extrem de important pentru îmbunătăt, irea s, i extinderea contribut, iilor
acestei teze. Doresc totodată să le mult,umesc colegilor mei din colectivul de procesarea imaginilor
s, i recunoas,terea formelor pentru ajutorul acordat. Doresc să le mult,umesc s, i partenerilor de la
Volkswagen AG, Dr. Marian Andrzej Obojski, Dr. Thorsten Graf, Dr. Marc-Michael Meinecke,
Dr. Thanh Binh To s, i Matthias König, care au finant,at munca mea s, i a colegilor prin contracte
de cercetare. Nu în ultimul rând, doresc să le mult,umesc sot, iei s, i părint, ilor mei pentru încrederea,
răbdarea s, i ajutorul acordat.
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Partea I

Studiu bibliografic

Capitolul 2

Studiul fluxului optic s, i al mis,cării camerelor

În acest capitol vom prezenta studiul celor mai relevant, i algoritmi pentru calcul fluxului optic s, i pen-
tru determinarea mis,cării camerelor. Sect, iunea 2.1 oferă două exemple de extragere a unor informat, ii
simple direct din mis,care, similare probabil cu procesele care au loc în sistemele vizuale biologice.
Sect, iunea 2.2 prezintă fundamentele teoretice ale fluxului optic, reprezentate de ecuat, ia de iluminare
constantă. Sect, iunea 2.3 descrie algoritmii de flux optic de tip Lucas–Kanade care se bazează pe
faptul că fluxul optic este constant pe o regiune mică. Sect, iunea 2.4 descrie un algoritm alternativ,
care se bazează pe netezimea fluxului optic, algoritmul Horn–Shunk. Sect, iunea 2.5 descrie algoritmul
lui Bouguet care extinde fluxul optic de la subpixel la deplasamente mai mari. Sect, iunea 2.6 descrie
algoritmi de detect, ie a trăsăturilor de tip colt, folosit, i în algoritmii de flux optic bazat, i pe trăsături.
Sect, iunea 2.7 descrie o extensie a fluxului optic prezentată de Harville care foloses,te s, i informat, ii de
adâncime. Sect, iunea 2.8 descrie o altă abordate pentru calculul fluxului optic, bazată pe potrivirea
blocurilor. Sect, iunea 2.9 descrie o altă metodă bazată pe corelat, ia fazelor. Sect, iunea 2.10 pre-
zintă studiul literaturii în domeniul determinării mis,cării camerelor. În final, sect, iunea 2.11 prezintă
concluziile acestui studiu.

2.1 Mis,carea în imagini
Dimensiunea temporală a sistemelor de viziune este importantă din două motive: în primul rând,
mis,carea aparentă a obiectelor în planul imaginilor aduce informat, ii despre structura 3D a scenei s, i
a mis,cării din scenă. În al doilea rând, sistemele vizuale biologice sunt capabile să înt,eleagă anumite
scene folosind doar mis,carea. Vom prezenta două exemple în acest sens, preluate din [1]).

Primul exemplu constă în secvent,e de imagini cu puncte generate aleator, mis,carea constând în
deplasarea unei mici regiuni de la un cadru la altul. Dacă imaginile sunt prezentate într-o succesiune
rapidă, sistemul vizual uman percepe această mis,care, chiar dacă punctele din imagine nu au niciun
fel de altă structură. Exemplul al doilea se referă la calcul timpului de impact. Analiza mis,cării
permite calcul acestui timp doar din percept, ia mis,cării, fără nicio informat, ie suplimentară despre
structura scenei, calibrarea camerei sau amplitudinea mis,cării.
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Problemele fundamentale ale detect, ie mis,cării sunt:

1. Corespondent,a: care elemente din cadrul curent corespund căror elemente din cadrul următor
al unor secvent,e de imagini?

2. Reconstruct, ia: având un număr de corespondent,e s, i eventual informat, ii de calibrare a camere-
lor, ce informat, ii putem extrage despre structura 3D a scenei?

Diferent,a principală dintre determinarea mis,cării s, i stereoviziune este legată de faptul că în de-
terminarea mis,cării avem deplasamente relativ mici dar neconstrânse la un un spat, iu unidimensional
al liniilor epipolare.

2.2 Fundamentele teoretice ale fluxului optic
Ecuat, ia fundamentală pentru determinarea fluxului optic este constrângerea de iluminare constantă.
Ea limitează modificările de la un cadru la altul la translat, ii, s, i fără schimbarea iluminării:

I(x, y, t) = I(x+ vx(x, y), y + vy(x, y), t+ 1), (2.1)

Printr-o aproximare Taylor de ordinul întâi obt, inem:

I(x, y, t+ 1) = I ′x(x, y, t)vx(x, y, t) + I ′y(x, y, t)vy(x, y, t) + It(x, y, t) (2.2)

Câmpul vectorial care este solut, ia acestei ecuat, ii este fluxul optic. Deoarece avem o singură
ecuat, ie s, i două necunoscute, trebuie să impunem anumite constrângeri suplimentare. Constrângerile
impuse generează două tipuri principale de algoritmi, de tip Horn–Shunk s, i Lucas–Kanade, descrise
în sect, iunile următoare.

2.3 Lucas–Kanade
Metodele de tip Lucas–Kanade generează mai multe ecuat, ii, considerând ca fluxul optic este constant
pe o fereastră în jurul punctului considerat, s, i rezolvă aceste ecuat, ii prin metoda celor mai mici
pătrate: 

I ′1x vx + I ′1y vy = −I ′1t
I ′2x vx + I ′2y vy = −I ′2t

· · ·
I ′nx vx + I ′ny vy = −I ′nt

 (2.3)

Stabilitatea rezolvării acestor ecuat, ii este dată de matricea ATA (unde A reprezintă matricea
sistemului de mai sus. Dacă matricea nu are cele două valori proprii suficient de mari, nu vom
putea rezolva sistemul. Condit, ia aceasta este echivalentă cu existent,a unor muchii pe două direct, ii
independente în fereastra considerată.

2.4 Horn–Shunk
O altă metodă diferent, ială de calculare a fluxului optic este metoda Horn–Shunk [2]. Aceasta impune
o constrângere de netezime a câmpului vectorial de flux optic:
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~v = arg min

{∫∫
w

‖∇~v‖dxdy
}

(2.4)

Împreună cu ecuat, ia de iluminare constantă,

∇I · ~v = −I ′t (2.5)

ele formează o ecuat, ie de minimizare funct, ională. Dacă discretizăm aceste ecuat, ii, atunci ele
formează un sistem Euler-Lagrange (având o matrice mare, rară). În [3] se prezintă un studiu al
convergent,ei rezolvării acestui sistem, arătând că atât metodele de tip Gauss-Seidel cât s, i Jacobi
sunt convergente s, i permit rezolvarea acestui sistem.

2.5 Flux optic piramidal
Din cauza aproximării de ordinul întâi metodele diferent, iale prezentate mai sus nu sunt aplicabile
unor deplasamente mai mari de un pixel. Neputând obt, ine o rată de achizit, ie suficient de mare, este
imposibil ca toate deplasamentele să fie la nivel de subpixel, ceea ce face ca acestea să nu poată fi
aplicate direct.

Metoda introdusă de Bouguet [4] încearcă să rezolve aceste limitări, folosind o piramidă de imagini.
Mis,cările la subpixel sunt determinate pe o imagine mult mics,orată, ceea ce asigură deplasamente
mici. Apoi, se trece la nivelurile inferioare ale piramidei, eliminând la fiecare pas imaginea estimată
anterior. Algoritmul furnizează o acuratet,e s, i o precizie crescută.

2.6 Select, ia trăsăturilor
O problemă importantă legată de algoritmii de flux optic o reprezintă găsirea acelor puncte în jurul
cărora există suficiente informat, ii în imagine pentru a permite calcularea fluxului optic. Aceste puncte
sunt colt,urile.

O metodă imediată este algoritmul prezentat de Harris [5] abordând problema direct prin prisma
valorilor proprii ale matricei de structură a imaginii, s, i este o dezvoltare a unui algoritm anterior
prezentat de Morevac [6] care defines,te un colt, ca fiind un punct de autosimilaritate scăzută. Algo-
ritmul Harris evită calcularea valorilor proprii, aproximând magnitudinea acestora prin calcule mai
simple, algoritmul Shi–Tomasi [7] în schimb le calculează direct

Alte abordări se bazează pe curbura locală [8][9], filtre LoG [10][11] DoG [12] sau DoH [10]. O
abordare diferită este filtrul SUSAN [13]. [14] propune algoritmi genetici pentru generarea automată
a extractorilor de trăsături.

2.7 Flux optic 3D
O abordare similară ecuat, iei de iluminare constantă este ecuat, ia de adâncime propusă de Harville [15]
s, i aplicabilă imaginilor de profunzime:

Z(x, y, t) + Vz(x, y, t) = Z(x+ vx(x, y, t) + vy (2.6)

Ecuat, ia se rezolvă similar cu ecuat, ia de iluminare.
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2.8 Potrivirea blocurilor
O metodă care nu este de tip diferent, ial folosită în calcularea fluxului optic în sisteme de compresie
video este metoda bazată pe potrivirea blocurilor. Practic, imaginea se împarte într-un număr de
blocuri de dimensiune fixă, care sunt apoi căutate exhaustiv (dar folosind anumite euristici) în cadrul
anterior. Aceste metode se pretează la implementări hardware, au un grad mare de paralelism s, i nu
cont, in calcule foarte complexe.

2.9 Flux optic bazat pe corelarea fazei
O altă abordare pentru calcul fluxului optic o reprezintă metodele bazate pe corelarea fazei, [16] s, i
[17].

Imaginile sunt transformate în spat, iul Fourier, unde mis,cările de translat, ie se traduc prin schim-
bare fazei componentelor de frecvent,ă. Prin folosirea corelat, iei normalizate:

R =
GaG

∗
b

|GaGb|
(2.7)

urmată de transformarea Fourier inversă, se poate obt, ine translat, ia în domeniul spat, ial
Des, i interesante, metodele bazate pe corelarea fazei sunt costisitoare s, i sunt mai degrabă aplicabile

potrivirii imaginilor.

2.10 Estimarea mis,cării camerelor

Există metode de estimare a mis,cării camerelor atât pentru camere mono cât s, i stereo. În [18],
autorii prezintă o parametrizare a modelului perspectivă folosind 8 parametri. În [19] autorii propun
o estimare cu 6 grade de libertate a mis,cării unui robot folosind camere stereo. O abordare similară
este prezentată în [20]. O altă abordare stereo este prezentată în [21]. O abordare bazată pe
stereoviziune trinoculară este prezentată în [22].

2.11 Concluzii
Studiul acestor algoritmi precum s, i implementarea unora dintre ei ne-a permis să tragem următoarele
concluzii:

• Cei mai utili algoritmi de extragere a colt,urilor pentru calcularea fluxului optic sunt algoritmii
Harris s, i Shi–Tomasi;

• Algoritmii de detect, ie a colt,urilor se limitează doar la imagini 2D s, i nu folosesc informat, ii 3D
care pot fi furnizate de stereoviziune;

• Detect, ia colt,urilor poate să consume mai mult timp decât calculul fluxului optic bazat pe trăsă-
turi, deoarece detect, ia colt,urilor trebuie aplicată pe întreaga imagine, pe când calculul fluxului
optic se aplică doar unui număr relativ mic de colt,uri. Din această cauză, pentru a îmbunătăt, i
timpul de procesare al algoritmilor de flux optic, este necesară optimizarea algoritmilor de
detect, ie a colt,urilor;
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• Cel mai util algoritm existent pentru calculul fluxului optic bazat pe trăsături este algoritmul
de tip piramidal Lucas–Kanade prezentat de Bouguet. Această are o precizie s, i o acuratet,e
sporită s, i este capabil să urmărească deplasamente mari pentru colt,uri;

• Chiar dacă algoritmii de flux optic bazat, i pe potrivirea de blocuri sunt us,or de implementat s, i
de optimizat, ei nu oferă suficientă acuratet,e spat, ială.

• Algoritmii de flux optic bazat, i pe corelare de fază necesită o putere de calcul mare s, i sunt mai
utili pentru potrivirea imaginilor decât pentru calcul fluxului optic.

• Algoritmii existent, i pentru determinarea mis,cării camerelor folosesc o parametrizare relativ
generică, care des, i poate să trateze foarte multe tipuri de mis,care este mai put, in utilă în
scenarii cu mai put, ine grade de liberate.

Pe baza concluziilor de mai sus, am descris în capitolul 5 contribut, iile noastre legate de îmbunătăt, irea
algoritmilor existent, i precum s, i algoritmi originali pentru calcul fluxului optic dens, detect, ia colt,urilor
s, i estimarea mis,cării camerelor.

Capitolul 3

Studiul algoritmilor de urmărire în medii de
trafic

Acest capitol reprezintă un studiu al literaturii existente în domeniul urmăririi urmăririi obiectelor
în medii de trafic precum s, i a celor doi algoritmi de filtrare larg utilizat, i, filtrul Kalman s, i filtrul de
particule. În sect, iunea 3.1 vom descrie algoritmii de urmărire existent, i care folosesc camere montate
pe autovehicule pentru urmărire, în sect, iunea 3.2 algoritmii care folosesc camere fixe, în sect, iunea
3.3 vom prezenta filtrul Kalman iar în sect, iunea 3.4 filtrul de particule.

3.1 Camere montate pe autovehicule
Există multe abordări pentru urmărirea obiectelor bazate pe senzori de viziune s, i eventual pe flux
optic. Unele dintre ele utilizează modele pentru obiecte [23] [24], altele reprezintă obiectele mai
flexibil, prin seturi de puncte [25]. Unele abordări folosesc filtre de particule [26] deoarece acestea
permit descrierea unor densităt, i de probabilitate complexe multi-modale. Modelul static al obiectelor
poate fi mai relaxat până la abandonarea totală a conceptului de model [27]. Unele modele pot fi
descrise mai degrabă ca hărt, i de ocupare Bayesiene [28][29][30][31].

Am studiat pe larg abordările propuse de [32], [33], [23], [24], [34],[35], [36], [37], [38], [39]
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3.2 Camere fixe
Există mult, i algoritmi pentru supravegherea s, i urmărirea traficului folosind camere fixe. Majoritatea
se bazează pe asumpt, ia fundalul fix. Am studiat pe larg algoritmii prezentat, i în [40], [41], [42], [43],
[44], [45].

3.3 Filtrul Kalman
În statistică filtrul Kalman [46] reprezintă o metodă matematică prezentată de Rudolf E. Kalman.
Scopul ei este utilizarea măsurătorilor achizit, ionate în timp, cont, inând zgomot pentru a produce
valori filtrate mai apropiate de cele reale. Filtrul Kalman produce estimări ale valorilor reale s, i a
incertitudinilor acestora prin agregare. Valorile agregate mai put, in zgomotoase au pondere mai mare.
Ecuat, iile filtrului Kalman sunt ecuat, ia de tranzit, ie:

xk = Fkxk−1 +Bkuk + wk (3.1)

Ecuat, ia procesului de observat, ie:
zk = Hkxk + vk (3.2)

Ecuat, ia de predict, ie:

x̂k|k−1 = Fkx̂k−1|k−1 +Bkuk (3.3)

Pk|k−1 = FkPk−1|k−1F
T
k +Qk (3.4)

Ecuat, iile de filtrare:

ỹk = zk −Hkx̂k|k−1 (3.5)

Sk = HkPk|k−1H
T
k +Rk (3.6)

Kk = Pk|k−1H
T
k S
−1
k (3.7)

x̂k|k = x̂k|k−1 +Kkỹk (3.8)

Pk|k = (I −KkHk)Pk|k−1 (3.9)

3.4 Filtrul de particule
În statistică, filtrele de particule, numite s, i metode Monte-Carlo secvent, iale, reprezintă metode so-
fisticate bazate pe simulare. Ele sunt folosite pentru a estima modele Bayesiene în care variabilele
latente sunt conectate printr-un lant, Markov. Metodele bazate particule presupun că variabilele de
stare xk s, i observat, iile yk pot fi modelate printr-un proces Markov de ordinul 1. Ele folosesc un set
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de particule pentru aproximarea probabilităt, ii condit, ionate p(xk|y0, y1, . . . , yk). Având P particule
probabilitatea se aproximează prin:∫

f(xk|y0, y1, . . . , yk)dxk ≈
1

P

P∑
L=1

f(xLk ) (3.10)

3.5 Concluzii
Am studiat literatura existentă, prezentând în acest capitol cele mai relevante contribut, ii din do-
meniu precum s, i cei doi algoritmi de filtrare larg utilizat, i, filtrul Kalman s, i filtrul de particule. În
sect, iunea 3.1 am descris algoritmii de urmărire existent, i care folosesc camere montate pe autovehicule
pentru urmărire, în sect, iunea 3.2 algoritmii care folosesc camere fixe, în sect, iunea 3.3 am prezentat
filtrul Kalman iar în sect, iunea 3.4 filtrul de particule.

Studiul literaturii din domeniu a permis formularea următoarelor concluzii:

• Majoritatea abordărilor existente se concentrează pe urmărirea autovehiculelor individuale sau
us,or separabile;

• Algoritmii de urmărire folosit, i sunt influent,at, i de algoritmii de detect, ie utilizat, i s, i de modelul
obiectelor;

• Majoritatea algoritmilor care folosesc camere fixe se bazează în mare măsură doar pe asumpt, ia
unui fundal fix, obt, inându-se rezultate destul de bune, dar făcând aces,ti algoritmi inutili pentru
sistemele de asistent,ă a conducerii;

• Cea mai dificilă problemă în urmărirea obiectelor multiple o reprezintă asocierea, nu filtrarea
efectivă.

• Filtrele de tip Kalman sunt rapide, precise, s, i de aceea sunt preferabile din punct de vedere
computat, ional. Totus, i ele nu pot modela procese cu zgomot de tip non-Gaussian.

• Filtrele Kalman lucrează recursiv, integrând la fiecare pas informat, iile de stare prezise cu cele
observate. Ele pot integra s, i observat, ii multiple, dar, din cauza pierderilor de precizie, aceasta
poate duce la acumularea erorilor

• Filtrele de particule sunt mai costisitoare din punct de vedere computat, ional, dar ele pot modela
procese mai complexe. Totus, i acestea sunt mai dificil de controlat din cauza comportamentului
lor aleator.

Pornind de la aceste concluzii, vom descrie în capitolul 6 un algoritm de urmărire original care

rezolvă problema urmăririi obiectelor multiple, ierarhice, în medii de trafic urban.
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Capitolul 4

Studiul algoritmilor de recunoas,tere a
obiectelor din trafic

În acest capitol vom prezenta un studiu al literaturii din domeniul recunoas,terii obiectelor din trafic,
concentrându-ne în principal pe recunoas,terea pietonilor. În sect, iunea 4.1 am prezentat necesitatea
clasificării obiectelor, în sect, iunile 4.2, 4.3, 4.4, 4.6 am prezentat contribut, iile aduse de Papageorgiou,
Gavrila, Broggi s, i alt, i autori în acest domeniu.

4.1 Necesitatea recunoas,terii obiectelor din trafic
Sistemele tradit, ionale de asistent,ă a conducerii rutiere, cum ar fi tempomatele adaptive sunt limitate
la scenarii de autostradă. Scenariile de autostradă sunt relativ simple, singurele obiecte în mis,care
fiind celelalte autovehicule, obiectele statice vizibile fiind doar parapet, ii laterali. Pentru aceste medii,
senzorii activi foarte precis, i dar care furnizează cantităt, i limitate de informat, ie, cum ar fi radarul,
sunt suficient, i pentru construirea unor sisteme de asistent,ă a conducerii rutiere. Pe de altă parte,
sistemele de asistent,ă a conducerii pentru medii urbane, se confruntă cu problema mult mai dificilă de
a percepe s, i înt,elege scenarii mult mai complexe. În scenariile urbane îs, i fac aparit, ia alt, i participant, i
la trafic, cum ar pietonii, biciclis,tii. Totodată apar s, i alte elemente fixe, cum ar fi mas, inile par-
cate, stâlpi, indicatoare. Prezent,a intersect, iilor, a drumurilor cu curbură mare, lăt, imea variabilă
a benzilor de circulat, ie face ca abordările bazate pe radar ale sistemelor de asistent,ă a conducerii
să nu funct, ioneze întotdeauna corect. Totus, i, aceste sisteme, atât orientate pe confort cât s, i pe
sigurant,ă sunt mult mai utile în medii urbane, unde solicitarea la care este supus s,oferul este mult
mai mare. Deoarece senzorii bazat, i pe stereoviziune furnizează o cantitate mare de informat, ie, ei
tind să devină o nouă s, i importantă categorie de senzori folosit, i de către sistemele de sigurant,ă s, i
confort de asistent,ă a conducătorului auto. Unele dintre problemele pe care este necesar să le rezolve
sistemele de asistare a conducerii rutiere urbane sunt: detect, ia obstacolelor statice (în scopul evitării
acestora) în cadrul funct, iile de asistent,ă frontală, laterală, frânare de urgent,ă sau protect, ie activă
(declans,area airbag-urilor); detect, ia s, i urmărirea obiectelor în mis,care, pentru funct, iile de asistent,ă
în traficul de tip oprit – pornit (urmărirea autovehiculului din fat,ă), frânare de urgent,ă, limitarea
efectelor coliziunilor frontale. O funct, ie extrem de importantă în limitarea efectelor coliziunii o repre-
zintă detect, ia părt, ii autovehiculului corespunzătoare habitaclului, pentru a limita impactul asupra
persoanelor aflate în interior în cazul unei coliziuni. Recunoas,terea s, i protect, ia pietonilor reprezintă
o provocare importantă pentru sistemele de asistent,ă a conducerii în mediul urban, deoarece pietonii
sunt cei mai vulnerabili participant, i la trafic. O alta provocare o reprezintă detect, ia s, i recunoas,terea
semnelor de circulat, ie s, i a semafoarelor.
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4.2 Papageorgiou et al.
Una dintre primele abordări în domeniul recunoas,terii pietonilor reprezintă un sistem de recunoas,tere
a pietonilor bazat pe wavelet-uri Haar, prezentat în [47], [48] s, i [49]. Dintr-un total de 1326 wavelet-uri
posibile autorii selectează un număr de 29 relevante. Un algoritm SVM este folosit pentru clasificare.
În [50] abordările anterioare sunt extinse pe mai multe canale de imagine.

4.3 Gavrilă s, i Grupul Daimler

Într-o serie de articole începând cu [51], Gavrilă s, i grupul de la Daimler prezintă un sistem de
recunoas,tere a pietonilor bazat pe potrivirea contururilor unor modele de pietoni folosind distant,a
Chamfer. Contribut, ia principală a autorului o reprezintă folosirea unui arbore de modele, reducând
astfel timpul de calcul de la O(N) la O(log N). În afară de distant,a Chamfer, autorii propun folosirea
RBF [52], trăsături Haar în cascadă [53], HPN [54]. Am studiat diverse îmbunătăt, iri ulterioare ale
algoritmilor, prezentate în [55], [56], [57],[58], [59], [60]. Un sistem monocular bazat pe flux optic
pentru detect, ia pietonilor este prezentat în [61]. Alte îmbunătăt, iri sunt prezentate în [62]. În [63] s, i
[64] sunt prezentate metode pentru recunoas,terea posturii umane. Un studiu al trăsăturilor pentru
recunoas,terea monoculară a pietonilor este prezentat în [65]. Un sistem folosind trei camere este
prezentat în [66]. Investigat, ii legate de folosirea informat, iilor de profunzime sunt prezentate în [67]
s, i [68].

În [69] sunt prezentate metode pentru recunoas,terea pietonilor s, i a posturii lor dintr-un singur
cadru. În [70] sunt prezentate metode de recunoas,tere a pietonilor vizibili doar part, ial. În [71] autorii
investighează o mixtură de expert, i pentru recunoas,terea pietonilor. În [72] se prezintă metode pentru
recunoas,terea posturii 3D a pietonilor folosind modele prezentate în [63]. În [73] se prezintă un sistem
complet de recunoas,tere s, i urmărire a pietonilor bazat pe stereoviziune densă. În [74] este prezentat
un sistem de frânare s, i de evitare a pietonilor. În [75] este prezentat un set de teste pentru detect, ia
pietonilor.

4.4 Universitatea din Parma (VISLAB)

În [76] autorii propun un sistem de detect, ie a pietonilor bazat pe muchii verticale s, i simetrie. Sistemul
este rafinat în [77].

În [78] s, i [79] se prezintă folosirea imaginilor din spectrul infraros,u îndepărtat pentru detect, ia
pietonilor. În [80] se prezintă o metodă de preprocesare stereo pentru recunoas,terea pietonilor.
În [81] s, i [82] se extind abordările anterioare prin folosirea rezolut, iei multiple. Un algoritm simplu
de urmărire este prezentat în [83]. În [84] este prezentat un sistem de evaluare a algoritmilor de
recunoas,tere a pietonilor. În [85] s, i [86] este prezentată o abordare stereo în infraros,u. În [87]
se discută generarea de modele pentru pietoni. În [88] autorii folosesc trăsături Haar în spectrul
infraros,u. În [89] este prezentată o abordare cu 4 camere, reprezentând două sisteme stereo, unul
bazat pe intensitate celălalt în spectrul infraros,u. În [90] se combină câteva abordări anterioare.

În [91] autorii investighează spectrul infraros,u apropiat. Alte abordări privind spectrul infraros,u
îndepărtat sunt prezentate în [92], [93],[94]. În [95] sunt investigate contururi active. În [96] este
prezentată o nouă abordare care detectează pietoni doar în zonele periculoase (descrise în [97].
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4.5 Ghandi et al.
În [98] autorii propun un sistem stereo omnidirect, ional, care oferă vederi asupra întregului spat, iu din
jurul vehiculului. În [99] este prezentat un studiu al domeniului recunoas,terii pietonilor, extins apoi
în [100]. În [101] este prezentată o metodă de determinare a orientării pietonilor folosind HOG s, i
SVM.

4.6 Alte abordări
Un sistem stereo este prezentat în [102]. În [103] se prezintă un sistem bazat pe detect, ia părt, ilor
pietonilor. În [104], [105] s, i [106] se prezintă un sisteme monoculare în infraros,u îndepărtat. În [107]
se prezintă un sistem pentru intersect, ii folosind fundalul fix. În [108] se prezintă un sistem stereo
în infraros,u. În [109] este prezentat un sistem de urmărire a pietonilor cu camere fixe În [110] se
prezintă o metodă de detect, ie a pietonilor cu camere fixe pentru scenarii aglomerate.

4.7 Concluzii
În acest capitol am prezentat un studiu al literaturii în care am prezentat tehnicile actuale de clasifi-
care a obiectelor din trafic, concentrându-ne în principal pe recunoas,terea pietonilor. În sect, iunea 4.1
am prezentat necesitatea clasificării obiectelor, în sect, iunile 4.2, 4.3, 4.4, 4.6 am prezentat contribut, iile
aduse de Papageorgiou, Gavrila, Broggi s, i alt, i autori în acest domeniu. Studiul lucrărilor publicate
în acest domeniu ne-a permis formularea următoarelor concluzii:

• Există multiple metode de detect, ie a obiectelor s, i de formulare a ipotezelor pentru pietoni.
Unele se bazează pe informat, ii 2D (de exemplu pe densitatea de muchii verticale), altele Alte
metode se bazează pe imagini în domeniul infraros,u îndepărtat, altele pe informat, ii date de
stereoviziune.

• Majoritatea metodelor bazate pe stereoviziune se folosesc doar de imagini de disparitate, folo-
sind sau metode de segmentare sau metoda de v-disparitate.

• Abordările bazate pe v-disparitate sunt mai rapide, dar nu sunt precise pentru medii complexe.

• Dezavantajul sistemelor de recunoas,tere bazate doar pe informat, ii 2D este faptul că nu au
informat, ii despre scara obiectelor, trebuind să caute modele în întreaga imagine la diverse
scale.

• Informat, ia 3D generată de sistemele stereo generează adâncimi pentru anumite puncte din
imagine. Există câteva metode de clasificare bazate exclusiv pe adâncime [111], [112]. Erorile
s, i lipsa reconstruct, iei stereo fac dificilă folosirea directă a informat, iei de adâncime.

• O trăsătură importantă pentru recunoas,terea pietonilor în mis,care este modelul lor de mers.
Există mai multe lucrări (de exemplu [113], [103], [114]) care folosesc trăsături de mis,care pentru
recunoas,terea pietonilor. A abordare tipică constă în determinarea faptului că mis,carea este
periodică. Din păcate diferent, ierea mis,cării obiectelor fat,ă de mis,carea fundalului este dificilă
din cauza complexităt, ii mediului de trafic urban.

• Informat, iile 3D nu sunt folosite nici pentru mis,care în algoritmii descris, i în literatură.
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• Există put, ine articole legate de recunoas,terea altor obiecte în afară de pietoni.

• Antrenarea s, i testarea algoritmilor necesită seturi de date extinse. Majoritatea datelor dispo-
nibile sunt doar imagini individuale, reprezentând exemple pozitive s, i negative. Din această
cauză ele nu pot fi folosite pentru sisteme de clasificare bazate pe informat, ii 3D s, i de mis,care.

În urma acestor concluzii, vom prezenta în capitolul 7 contribut, iile noastre originale în domeniul
recunoas,terii obiectelor în medii de trafic urban.
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Partea II

Contribut, ii teoretice s, i aplicative

Capitolul 5

Fluxul optic s, i estimarea mis,cării camerelor

În acest capitol vom descrie contribut, iile noastre originale legate de îmbunătăt, irea algoritmilor
existent, i precum s, i algoritmi originali pentru calcul fluxului optic dens, detect, ia colt,urilor s, i esti-
marea mis,cării camerelor. În sect, iunea 5.1 vom prezentata un algoritm pentru calculul fluxului optic
dens. Originalitatea acestui algoritm constă în optimizări care fac algoritmul mai us,or de adaptat
la o implementare de tip SIMD. Ca o aplicat, ie a acestui algoritm vom prezenta în sect, iunea 5.2 un
algoritm original de segmentare a imaginilor bazat pe mis,care, informat, ii 3D s, i intensitatea imaginii.
În sect, iunea 5.3 vom prezentata un algoritm original de detect, ie a colt,urilor care este mai rapid
decât algoritmii de tip Harris [5] sau Shi–Tomasi [7]. Pentru a obt, ine îmbunătăt, irea timpului de
execut, ie, am folosit muchiile Canny deja extrase, informat, ii 3D s, i limitarea detect, iei colt,urilor la
părt, i relevante din imagine. În funct, ie de acuratet,ea dorită, algoritmul este de 3–8 ori mai rapid de-
cât Shi–Tomasi, s, i este la fel de bun pentru extragerea colt,urilor pentru fluxul optic. În sect, iunea 5.4
vom descrie modelul camerei folosit în algoritmii de detect, ie a mis,cării camerei. În sect, iunea 5.5 vom
descrie o parametrizare originală în coordonate polare a camerei, care împreună cu un algoritm de tip
RANSAC este utilizată la detect, ia mis,cării camerei mono necalibrate. În sect, iunea 5.6, profitând de
informat, ia de calibrare a camerei s, i vom prezenta un algoritm original care este capabil să măsoare
mis,carea de rotat, ie a camerei s, i, cu anumite informat, ii în plus s, i mis,carea de translat, ie. Algoritmul
este util pentru pentru sistemele de asistent,ă a conducerii autovehiculelor. În sect, iunea 5.7 vom
descrie un algoritm original pentru estimarea mis,cării camerelor stereo, originalitatea acestui algo-
ritm constând în alegerea punctelor pentru calcularea mis,cării camerelor, s, i determinarea separată a
translat, ie printr-o metodă stabilă. În sect, iunea 5.8 prezentăm concluziile acestui capitol.

5.1 Algoritm în timp real pentru calcularea fluxului optic dens
În această sect, iune vom prezenta un algoritm optimizat pentru calcularea fluxului optic dens în timp
real. Optimizările se bazează pe eliminarea redundant,elor în rezolvarea ecuat, iilor prin metoda celor
mai mici pătrate pentru fluxul optic dens de tip Lucas-Kanade.

Optimizările propuse conduc la o îmbunătăt, ire a vitezei de execut, ie cu un factor de 5.
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Figura 5.1: Fiecare pozit, ie a ferestrei de 3x3 pixeli pe care se calculează fluxul optic calculează două
ecuat, ii pentru 9 puncte.Un calcul prin fort,ă brută are un factor de redundant,ă de 9

5.2 Segmentarea imaginilor bazată pe mis,care, intensitate s, i
profunzime

În această sect, iune prezentăm un algoritm de segmentare a imaginilor bazat pe cres,terea regiunilor
s, i o măsură de similaritate compusă din intensitate, profunzime s, i mis,care 3D:[

C(A,B) = α|ZA
0 − ZB

0 |+ β|IA0 − IB0 |+ γ|V A
x − V B

x |+ δ|V A
y − V B

y |+ ε|V A
z − V B

z |
]

(5.1)

Figura 5.2: Rezultatele algoritmului de segmentare

5.3 Algoritm original de select, ie a trăsăturilor pentru fluxul
optic

Algoritmul propus are următorii pas, i:

1. Pentru fiecare punct reconstruit:

2. (Opt, ional) doar pentru puncte 3D dintr-o anumită clasă;

3. (Opt, ional) respinge punctele care se află lângă o muchie a imaginii de profunzime;
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4. Pe o fereastră de n pe n în jurul fiecărui punct se calculează numărul minim dintre muchiile
verticale s, i orizontale s, i minimul dintre muchiile orientate pe cele două diagonale. Se calculează
apoi maximul acestor muchii.

5. Se face o supresie a non-maximelor pe imaginea anterioară.

6. (Opt, ional) se creează o histogramă a imaginii anterioare, din care se deduce un prag în funct, ie
de numărul de colt,uri dorit.

7. Se aplică pragul, rămânând doar punctele de colt, în imagine.

Am testat mai multe versiuni ale acestui algoritm. Rezultatele sunt comparabile calitativ cu
algoritmul Shi–Tomas timpul de execut, ie fiind de 3–8 ori mai rapid în funct, ie de acuratet,ea dorită s, i
de numărul de puncte selectat.

5.4 Modelul camerei s, i al mis,cării
Modelul perspectivă este definit prin următoarele ecuat, ii:

x =
fxX

Z
+ cx (5.2)

y =
fyY

Z
+ cy (5.3)

5.5 Algoritm original pentru estimarea mis,cării camerei 2D s, i
detect, ia unei noi secvent,e

În această sect, iune vom descrie un algoritm care este capabil să extragă cele mai uzuale mis,cări ale
camerei din filme în format digital, adică mis,cările de panning vertical s, i orizontal, zoom-in, zoom-out
precum s, i începutul unei noi secvent,e. Intrarea algoritmului este constituită dintr-un număr mare
vectori 2D de mis,care. Nu cunoas,tem parametrii camerei. Pentru a limita numărul de grade de
libertate al camerei,vom folosi o parametrizare în coordonate polare a camerei.

X = R cos β sinα ; Y = R sin β ; Z = R cos β cosα (5.4)

x =
fR cos β sinα

R cos β cosα
= f tanα (5.5)

y =
fR sin β

R cos β cosα
= f

tan β

cosα
(5.6)

α = arctan
x

f
; β = arctan

y cosα

f
(5.7)

Deplasamentele din fluxul optic sunt:

x1 = x0 + ∆x ; y1 = y0 + ∆y (5.8)

x0 + ∆x = (f0 + ∆f) tan (α0 + ∆α) (5.9)
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y0 + ∆y = (f0 + ∆f)
tan (β0 + ∆β)

cos (α0 + ∆α)
(5.10)

Printr-o aproximare Taylor obt, inem:

f0
cos2 α0

∆α +
x0
f0

∆f = ∆x (5.11)

x0y0
f0

∆α +
f0

cos2 β0 cosα0

∆β +
y0
f0

∆f = ∆y (5.12)

∆α, ∆β s, i ∆f reprezintă valorile pe care trebuie să le determinăm. Pentru a elimina mis,cările
cauzate de alte cauze decât mis,carea camerei folosim un algoritm de tip RANSAC [115]. Am testat
sistemul pe circa 3 ore, obt, inând o acuratet,e de 91% pentru detectarea unei noi secvent,e s, i 88%
pentru detect, ia calitativă a mis,cării.

5.6 Algoritm original pentru estimarea mis,cării camerei 3D
calibrate

Am extins algoritmul prezentat în sect, iunea anterioară pentru a profita de informat, iile de calibrare ale
camerei. Acest algoritm este util pentru sistemele de viziune pentru asistent,a conducerii auto, putând
detecta mis,carea vehiculului propriu. Folosind informat, ia de calibrare putem extrage mis,cările de
rotat, ie a camerei în mod exact. Având anumite informat, ii suplimentare, putem calcula s, i mis,carea
de translat, ie a vehiculului propriu.

Pentru calibrarea camerei am folosit algoritmii descris, i în [116] s, i [117]. S, tiind cy, fx s, i fy putem
determina ∆α s, i ∆β exact. Cunoscând distant,a dintre două puncte din scenă, putem determina
mis,carea de translat, ie cu exactitate:

x′0 − x′′0 =
fx(X ′ −X ′′)

Z0

; x′1 − x′′1 =
fx(X ′ −X ′′)

Z1

(5.13)

y′0 − y′′0 =
fy(Y

′ − Y ′′)
Z0

; y′1 − y′′1 =
fy(Y

′ − Y ′′)
Z1

(5.14)

Mis,carea de translat, ie este dată de ∆Z = Z0 − Z1.
Algoritmul funct, ionează la 100ms per cadru pe o configurat, ie 2.6 GHz Intel Core 2 Duo.

5.7 Algoritm original pentru estimarea mis,cării camerelor 3D
stereo

Algoritmul descris în această sect, iune permite determinarea mis,cării camerelor stereo. El este de
asemenea util pentru sistemele de asistent,ă a conducerii, de această dată însă folosind camere stereo.
Pentru a filtra erorile care apar din cauza fluxului optic s, i a stereoviziunii, avem optat să determinăm
mis,carea camerei în doi pas, i. Primul pas este determinarea tranzact, iei, printr-o metodă stabilă (nu
prin metoda celor mai mici pătrate):

∆Z =
1

N

N∑
i=1

Zi
1 − Zi

0 (5.15)
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Apoi determinăm mis,carea folosind:

X i
1 = r1X

i
0 ; Y i

1 = r2Y
i
0 ; i = 1, N (5.16)

unde r1 s, i r2 sunt primele două linii ale matricei de rotat, ie. Normalizăm aceste linii la lungime 1
s, i calculăm r3 = r1 × r2. Obt, inem apoi unghiurile instantanee de rotat, ie ca fiind:

vyaw = PxOzR( 0 0 1 )T

∆yaw = arccos
vyaw( 0 0 1 )

||vyaw||
(5.17)

vpitch = PyOzR( 0 0 1 )

∆pitch = arccos
vpitch( 0 0 1 )

||vyaw||
(5.18)

vroll = PxOyR( 1 0 0 )

∆roll = arccos
vroll( 1 0 0 )

||vyaw||
(5.19)

5.8 Concluzii
În acest capitol am descris contribut, iile noastre originale legate de îmbunătăt, irea algoritmilor existent, i
precum s, i algoritmi originali pentru calcul fluxului optic dens, detect, ia colt,urilor s, i estimarea mis,cării
camerelor. În sect, iunea 5.1 am prezentat un algoritm pentru calculul fluxului optic dens. Originali-
tatea acestui algoritm constă în optimizări care fac algoritmul mai us,or de adaptat la o implementare
de tip SIMD. Ca o aplicat, ie a acestui algoritm am prezentat în sect, iunea 5.2 un algoritm original
de segmentare a imaginilor bazat pe mis,care, informat, ii 3D s, i intensitatea imaginii. În sect, iunea 5.3
am prezentat un algoritm original de detect, ie a colt,urilor care este mai rapid decât algoritmii de tip
Harris [5] sau Shi–Tomasi [7]. Pentru a obt, ine îmbunătăt, irea timpului de execut, ie, am folosit muchi-
ile Canny deja extrase, informat, ii 3D s, i limitarea detect, iei colt,urilor la părt, i relevante din imagine.
În funct, ie de acuratet,ea dorită, algoritmul este de 3–8 ori mai rapid decât Shi–Tomasi, s, i este la fel
de bun pentru extragerea colt,urilor pentru fluxul optic. În sect, iunea 5.4 am descris modelul camerei
folosit în algoritmii de detect, ie a mis,cării camerei. În sect, iunea 5.5 am descris o parametrizare origi-
nală în coordonate polare a camerei, care împreună cu un algoritm de tip RANSAC s-au utilizat la
detect, ia mis,cării camerei mono necalibrate. Am testat sistemul nostru folosind circa 3 ore de film în
format digital. Acuratet,ea de detect, ie a începutului unei noi secvent,e a fost de 91%, iar acuratet,ea
estimării calitative a mis,cării camerelor a fost de 88%. În sect, iunea 5.6 am dezvoltat algoritmul
anterior, profitând de informat, ia de calibrare a camerei s, i am dezvoltat un algoritm original care
este capabil să măsoare mis,carea de rotat, ie a camerei s, i, cu anumite informat, ii în plus s, i mis,carea
de translat, ie. Algoritmul este util pentru pentru sistemele de asistent,ă a conducerii autovehiculelor.
Aspectul orginal al acestui algoritm constă în folosirea coordonatelor polare s, i în eliminarea mis,cării
de translat, ie considerând că ea ar fi un efect de zoom. În sect, iunea 5.7 am descris un algoritm origi-
nal pentru estimarea mis,cării camerelor stereo care foloses,te detectorul de colt,uri propriu, descris în
sect, iunea 5.3. Originalitatea acestui algoritm constă în alegerea punctelor pentru calcularea mis,cării
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(a) Yaw rate

(b) Speed

Figura 5.3: Comparat, ie a vitezei s, i vitezei de girat, ie obt, inute folosind algoritmul de detect, ie a mis,cării
camerei mono, stereo s, i cea determinată din senzorii vehiculului propriu
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(a) Fotografii din avion

(b) Traiectorii

Figura 5.4: Comparat, ie în calculul traiectoriei obt, inute folosind algoritmul de detect, ie a mis,cării
camerei mono, stereo s, i cea determinată din senzorii vehiculului propriu
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camerelor, s, i determinarea separată a translat, ie printr-o metodă stabilă. Rezultatele prezentate în
acest capitol au fost publicate într-un articol [118].

Capitolul 6

Urmărirea obiectelor în medii de trafic urban

În acest capitol vom descrie un algoritm de urmărire original care rezolvă problema urmăririi obiec-
telor multiple, ierarhice, în medii de trafic urban. În sect, iunea 6.1 vom prezenta fundamentele
matematice ale agregării de date zgomotoase din mai multe surse, în sect, iunea 6.2 vom prezenta ar-
hitectura sistemului de stereoviziune pentru detect, ia s, i urmărirea obiectelor din trafic, în sect, iunea 6.3
vom identifica sursele erorilor care trebuie filtrate de algoritmul de urmărire, s, i, bazat pe ele vom
introduce în sect, iunea 6.4 un model original, avansat,probabilistic static s, i dinamic pentru repre-
zentarea obiectelor. În sect, iunea 6.5 vom descrie faza de predict, ie a algoritmului de urmărire. În
sect, iunea 6.6 vom prezenta un algoritm original de asociere a obiectelor, pentru obiecte reprezen-
tate ierarhic. În sect, iunea 6.7 vom prezenta arhitectura filtrelor Kalman utilizate. În sect, iunea 6.8
am prezenta rezultatele experimentale obt, inute, iar în sect, iune 6.9 vom prezenta concluziile acestui
capitol

6.1 Agregarea datelor zgomotoase din mai multe surse
Să considerăm problema agregării datelor zgomotoase din mai multe surse. Având mai multe observat, ii
Zi având un zgomot Gaussian de medie zero descris de covariant,ele Σi cu i = ¯1, n . Dorim să calculăm
o medie ponderată optimă a acestor observat, ii, cu factorii de mediere Ki:

n∑
i=1

Ki = I (6.1)

Obt, inem următoarea expresie pentru coeficient, ii Ki:

Ki =

(
n∑

j=1

Σ−1j

)−1
Σ−1i (6.2)

Matricea de covariant,ă a zgomotului estimării:

Σ =

(
n∑

i=1

Σ−1i

)−1
(6.3)
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Figura 6.1: Arhitectura sistemului, constând din modulele de preprocesare, grupare s, i urmărire

6.2 Arhitectura sistemului de urmărire
Arhitectura sistemului este prezentată în figura 6.1.

6.3 Sursele erorilor care trebuie filtrate de sistemul de urmă-
rire

Algoritmul de grupare generează o serie de erori tipice. Primul tip de eroare este generat de erorile
în reconstruct, ie stereo. Modelăm acest tip de eroare prin asignarea unei matrice de covariant,ă
a colt,urilor proport, ională cu dimensiunea celulelor spat, iului în care se face gruparea punctelor în
obiecte. Celelalte tipuri de erori sunt cauzate de divizarea eronată a obiectelor în obiecte mai mici,
sau unirea accidentală a obiectelor în obiecte mai mari.

Figura 6.2: Erori de grupare, sus: spatele obiectului este invizibil, orientare gres, ită, unire gres, ită a
obiectelor, divizarea eronată a obiectelor

27



6.4 Model original al obiectelor

Figura 6.3: Sistemul de coordonate s, i modelul obiectelor (vedere de perspectivă)

Figura 6.4: Sistemul de coordonate s, i modelul obiectelor, vedere de sus

6.4.1 Modelul static al obiectelor

Partea statică a modelului obiectelor este descrisă prin următoarele valori: (vezi Fig. 6.4)

• Patru coordonate 2D descriind pozit, ia, în planul xOz a celor patru colt,uri ale bazei fiecărui
cuboid.

• Patru matrice de covariant,ă de dimensiune 2 descriind incertitudinile fiecărui colt, al bazei.

• Două coordonate y pentru fet,ele superioare s, i inferioare ale obiectelor.

• Două variant,e reprezentând incertitudinile legate de coordonatele y.

• Un set de obiecte fiu precum s, i un obiect părinte.

Covariant,ele pozit, iilor colt,urilor au proprietatea că erorile lor sunt mai mari de-a lungul razelor
optice, din cauza modului în care se face reconstruct, ia stereo (vezi Fig. 6.7, covariant,ele fiind repre-
zentate prin elipse). O problemă suplimentară apare la obiectele care sunt apropiate de marginea
câmpului vizual. Deoarece algoritmul de detect, ie a obiectelor nu poate vedea dincolo de câmpul
vizual, obiectele care trec de marginea acestuia pot fi tăiate. Pentru a trata acest caz, cres,tem
covariant,ele colt,urilor care sunt apropiate de marginea câmpului vizual (vezi fig. 6.8), modelând
astfel această situat, ie.

Obiectele nu sunt doar o mult, ime de colt,uri. Ele trebuie tratate ca nis,te obiecte solide în spat, iu,
mai ales în faza de asociere. Am ales să modelăm aspectul de solid ca o funct, ie de distribut, ie de
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Figura 6.5: Densitatea probabilistică a obiectului pe axa Oy

Figura 6.6: Densitatea probabilistică a obiectului în planul xOz

probabilitate cumulată. Punctele aflate mai aproape de centrul cuboidul au o probabilitate mai mare
de a apart, ine obiectului decât cele de la margine. Punctele aflate în afara cuboidului au s, i ele la
rândul lor o mică probabilitate de a apart, ine de fapt obiectului.

Pe direct, ia y ne confruntăm cu problema de a modela un interval probabilistic, având ca s, i capete
două variabile aleatoare distribuite normal. Suntem practic interesat, i de probabilitatea:

P (y1 < y < y2) =

0.25 ∗ (1 + erf((y1 − y)/
√

2σ1)(erf(y2 − y)/(
√

2σ2))). (6.4)

În fig. 6.5 este ilustrată densitatea pe direct, ia y a unui cuboid având y1 = −2000, σ1 = 300, y1 =
0, σ2 = 150 (mm). Dacă y2 − y1 � σ1 + σ2 atunci lungimea medie a intervalului probabilistic
E(y2 − y1, y1 < y2) ≈ E(y2)− E(y1) se apropie de lungimea intervalului neprobabilistic.

În planul xOz situat, ie situat, ia este mai complicată. Am dori să reprezentăm probabilitatea ca un
punct 2D dat să se afle în interiorul uni poligon convex, ale cărui vârfuri sunt puncte 2D aleatoare
distribuite normal în jurul unei medii s, i având o matrice de covariant,ă cunoscută. Scrierea unei ecuat, ii
pentru acest caz este extrem de dificilă. O simulare a acestei funct, ii de probabilitate este arătată
în fig. 6.6. Dreptunghiul din mijloc reprezintă perimetrul obiectului, patrulaterele din interior s, i
exterior sunt situate la distant,a de o deviat, ie standard (pe direct, ia centru de masă — colt,) de fiecare
vârf. Din nou, dacă covariant,ele colt,urilor nu sunt prea mari, aria medie a poligonului probabilistic
se apropie de aria sa non-probabilistică. .

Deoarece folosirea directă a densităt, ilor de probabilitate ar fi costisitoare din punct de vedere
computat, ional, am ales în primă fază, să aproximăm aceste densităt, i de probabilitate printr-o funct, ie
de tip treaptă, folosind trei cuboide în loc de unul (vezi fig. 6.4). Cele 3 cuboide sunt generate prin
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Figura 6.7: Covariant,ele pozit, iilor în funct, ie de razele optice

Figura 6.8: Covariant,ele colt,urilor apropiate de marginea câmpului vizual

mutarea colt,urilor pe direct, ia centru de masă – colt, . Amplitudinea acestei translat, ii este dată de
deviat, iile standard pe această direct, ie, conform matricelor de covariant,ă din colt,uri, s, i înmult, ite cu
următorii factori: −1.69, −0.79 s, i 0.79, conform ecuat, iei:

fdTΣd (6.5)

unde Σ reprezintă matricea de covariant,ă, d direct, ia s, i f factorul de mai sus.
Ponderile acestor cuboide sunt0.206, 0.4, 0.206. Aceste valori au fost alese pentru a obt, ine o

aproximare optimă a distribut, iei de probabilitate cumulative Gaussiene cu o funct, ie treaptă.
Ca o alternativă mai flexibilă s, i mai precisă, am propus un al doilea tip de modelare al densităt, ii,

folosind metode Monte-Carlo. Se generează patrulatere aleatoare în planul xOz s, i intervale aleatoare
pe axa Oy, volumul cuboidului fiind reprezentat de media acestora.

6.4.2 Modelul dinamic al obiectelor

Partea dinamică a modelului obiectelor este dată de presupunerea că obiectele se mis,că rectiliniu
s, i uniform. Evident, această presupunere este doar o simplificare, deoarece atât vehiculele cât s, i
pietonii îs, i pot schimba cu us,urint,ă direct, ia. Pentru a modela aceste erori, introducem o componentă
de zgomot la predict, ia acestora.

Un obiect are asociat deci un vector de viteză în planul xOz s, i matricea de covariant,ă de rang
2 atas,ată. Practic, matricea de covariant,ă a vitezei este calculată ca o medie armonică armonică a
matricelor de covariant,ă asociate vectorilor de flux optic tridimensionali din a căror medie rezultă
calculul vectorului de viteză. Utilizarea acestei medii rezultă din considerat, ii legate de asocierea
datelor zgomotoase (similar ecuat, iei Riccati a filtrului Kalman standard).
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6.5 Predict, ia
Pasul de predict, ie aplică modelul dinamic al vehiculului s, i al obiectelor din cadrul anterior pentru a
prezice starea acestora în cadrul curent. Din cauză că modelul dinamic al obiectelor nu este decât o
aproximare, se adaugă un anumit zgomot de model. Acest zgomot depinde de clasa obiectelor. Pentru
vehicule modelul zgomotului este o matrice de covariant,ă alungită pe direct, ia mis,cării, deoarece
vehiculele tind să se mis,te pe traiectorii rectilinii. Matricea de covariant,ă pentru pietoni s, i pentru
celelalte obiecte este omogenă deoarece aceste clase de obiecte nu au de obicei constrângeri de mis,care.

Figura 6.9: Efectele propagării asupra covariant,elor

6.6 Algoritmul original de asociere a obiectelor

Figura 6.10: Două păduri de arbori, reprezentând obiectele prezise P s, i obiectele observate O. Săget, ile
negre indică structura ierarhică, săget, ile ros, ii indică asocierile

Algoritmul de asociere constă din următorii pas, i:

1. În primul pas se consideră doar rădăcinile arborilor.

31



2. Se aplică algoritmul lui Kuhn pentru a găsi obiectele asociate unu la unu.

3. Pentru obiectele rămase se determină dacă obiectul prezis este un fiu al obiectului detectat sau
viceversa.

4. Se creează obiecte mari cont, inând copii obiectelor detectat, i în pasul anterior. Se încearcă
potrivirea unu la unu a acestor obiecte noi cu obiectele corespunzătoare.

5. Se aplică recursiv algoritmul pe obiectele copil.

6.7 Filtrarea Kalman
Filtrarea Kalman folosită a fost una standard. Am folosit 2 filtre Kalman pentru coordonatele y ale
fet,ei superioare s, i inferioare a cuboidelor, 4 filtre Kalman pentru pozit, iile celor 4 colt,uri s, i un filtru
Kalman pentru viteză. Originalitatea filtrelor folosite constă în integrarea a 3 surse de date pentru
viteză, viteza calculată din fluxul optic, viteza prezisă s, i viteza calculată din asociere.

Figura 6.11: Filtrarea Kalman

6.8 Rezultate experimentale
Am testat sistemul nostru folosind atât scenarii reale de trafic urban cât s, i scenarii controlate. Pentru
scenariile controlate am obt, inut următoarele rezultate:

Am testat sistemul nostru s, i pe un număr mare de scenarii urbane. complexe. Un procent 71.3%
din obiecte au fost urmărite. Durata medie de urmărire a fost de 5.1 secunde. Numărul mediu
de obiecte dintr-un cadru a fost de 13.5. Timpul de rulare pe cadru a fost de 1.9 milisecunde pe
configurat, ie Intel Core 2 la 2.66GHz. Algoritmul a fost implemented în C++.
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Unghi de apropiere Viteză Eroare medie pătratică
45 40kmh 4.2kmh
45 50kmh 4.5kmh
45 60kmh 8.2kmh
90 40kmh 3.1kmh
90 50kmh 4.2kmh
90 60kmh 6.5kmh

Tabela 6.1: Viteza obt, inută din algoritmul de urmărire

6.9 Concluzii
În acest capitol am descris un algoritm de urmărire original care rezolvă problema urmăririi obiec-
telor multiple, ierarhice, în medii de trafic urban. Originalitatea algoritmului dezvoltat constă în
următoarele aspecte:

• Viteza obiectelor a fost calculată folosind fluxul optic. O combinat, ie de filtre mediane s, i de
medie a fost folosită pentru agregarea vectorilor de flux optic, eliminând erorile majore.

• Obiectele au fost reprezentate printr-un model probabilistic original avansat. Modelul proba-
bilistic ia în considerare caracteristicile algoritmilor de detect, ie a obiectelor bazat, i pe stereovi-
ziune.

• Modelul probabilistic al obiectelor conduce la o densitate de probabilitate a obiectului în spat, iul
3D. Am aproximat această densitate prin două metode, prima folosind un set de cuboide
imbricate, iar a doua printr-o metodă de tip Monte-Carlo, folosind un set de poligoane generate
aleator;

• Faza de asociere este implementată folosind un algoritm original, care este capabil să trateze
obiecte reprezentate ierarhic, precum s, i cazul obiectelor divizate sau unite în mod eronat;

• Partea de filtrare Kalman efectivă agregă 3 estimări pentru viteze, viteza calculată din flux
optic, viteza prezisă precum s, i o viteză calculată implicit din faza de asociere a obiectelor.

• S-au făcut numeroase optimizări pentru a face ca algoritmul să funct, ioneze în timp real.

În sect, iunea 6.1 am prezentat fundamentele matematice ale agregării de date zgomotoase din mai
multe surse, în sect, iunea 6.2 am prezentat arhitectura sistemului de stereoviziune pentru detect, ia
s, i urmărirea obiectelor din trafic, în sect, iunea 6.3 am identificat sursele erorilor care trebuie filtrate
de algoritmul de urmărire, s, i, bazat pe ele am introdus în sect, iunea 6.4 un model original, avan-
sat,probabilistic static s, i dinamic pentru reprezentarea obiectelor. În sect, iunea 6.5 am descris faza de
predict, ie a algoritmului de urmărire. În sect, iunea 6.6 am prezentat un algoritm original de asociere
a obiectelor, pentru obiecte reprezentate ierarhic. În sect, iunea 6.7 am prezentat arhitectura filtrelor
Kalman utilizate. În sect, iunea 6.8 am prezentat rezultatele experimentale obt, inute, care arată că
algoritmul de urmărire este capabil să urmărească majoritatea obiectelor din scenă, pentru un timp
suficient de lung, cu un timp de init, ializare de un singur cadru, îmbunătăt, ind astfel performant,a
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detect, iei obiectelor. Algoritmul are un timp de rulare mediu de doar 1.9 ms pe cadru. Rezultatele
din capitolul 6 au fost publicate în două articole,[119] s, i [120].

Capitolul 7

Recunoas,terea obiectelor din trafic

În acest capitol vom prezenta contribut, iile noastre originale în domeniul recunoas,terii obiectelor în
medii de trafic urban. În sect, iunea 7.2 vom descrie două trăsături originale pentru recunoas,terea
pietonilor, bazate pe mis,care: semnătura de mis,care s, i periodicitatea mis,cării. Aceste trăsături se
bazează pe analiza câmpului de mis,care 3D s, i pe faptul că pietonii au un model de mis,care articulat.
Pentru îmbunătăt, irea rezultatelor s, i pentru recunoas,terea pietonilor stat, ionari vom introduce în
sect, iunea 7.3 un număr de trăsături simple s, i us,or de calculat aplicabile tuturor obiectelor. Pentru
agregarea acestor trăsături multiple, vom prezenta în sect, iunea 7.4 un prim algoritm, bazat pe un
clasificator Bayesian naiv. Acest clasificator este util atunci când datele de antrenare sunt put, ine
s, i când trăsăturile sunt independente. Pentru folosirea mai multor trăsături, mai complexe s, i al
unui număr mai mare de date vom prezenta arhitectura originală a unui clasificator mai puternic,
în sect, iunea 7.5. Acest clasificator poate trata mai multe clase de obiecte, mai multe trăsături s, i
poate folosi mai mult, i algoritmi de clasificare. Pentru a avea suficiente date pentru antrenarea s, i
testarea clasificatorilor, vom prezenta, în sect, iunea 7.6, arhitectura originală a unei baze de date
relat, ionale. Aceasta cont, ine informat, ii spat, iale pentru localizarea în spat, iu a obiectelor, trăsături s, i
clase etichetate manual.

7.1 Introducere
Unele dintre problemele pe care este necesar să le rezolve sistemele de asistare a conducerii rutiere
urbane sunt: detect, ia obstacolelor statice (în scopul evitării acestora) în cadrul funct, iile de asistent,ă
longitudinală, laterală, frânare de urgent,ă sau protect, ie activă (declans,area airbag-urilor); detect, ia s, i
urmărirea obiectelor în mis,care,pentru funct, iile de asistent,ă în traficul de tip oprit – pornit (urmă-
rirea autovehiculului din fat,ă), frânare de urgent,ă, limitarea efectelor coliziunilor frontale. O funct, ie
extrem de importantă în limitarea efectelor coliziunii o reprezintă detect, ia părt, ii autovehiculului co-
respunzătoare habitaclului, pentru a limita impactul asupra persoanelor aflate în interior în cazul unei
coliziuni. Recunoas,terea s, i protect, ia pietonilor reprezintă o provocare importantă pentru sistemele
de asistent,ă a conducerii în mediul urban, deoarece pietonii sunt cei mai vulnerabili participant, i la
trafic. O alta provocare o reprezintă detect, ia s, i recunoas,terea semnelor de circulat, ie s, i a semafoarelor.

Din cele discutate mai sus, reiese faptul că recunoas,terea obiectelor din trafic este esent, ială în
dezvoltarea sistemelor de asistent,ă a conducerii rutiere în medii de trafic urbane.
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7.2 Trăsături originale de mis,care pentru recunoas,terea pieto-
nilor

Pietonii sunt obiecte articulate. Ei nu se mis,că rigid s, i, din această cauză, câmpul vectorilor de
mis,care asociat, i lor nu este unul omogen. Majoritatea celorlaltor obiecte din trafic au o mis,care de
tip obiect rigid, s, i, din acest motiv, au un câmp al vectorilor de mis,care omogen. În această sect, iune
vom defini două trăsături originale care captează aceste diferent,e.

Primii pas, i efectuat, i sunt eliminarea mis,cării globale a obiectelor, eliminarea punctelor de fundal,
extragerea colt,urilor, s, i calcularea fluxului optic 2D urmat de transformarea acestuia în 3D (vezi
fig. reffigoflow.

Figura 7.1: Extragerea imaginilor obiectelor, aplicarea măs,tii de profunzime, calcul fluxului optic.
Pixelii mascat, i (de fundal) sunt desenat, i cu albastru, vectorii de mis,care sunt desenat, i cu verde.

7.2.1 Semnătura de mis,care

Pentru a captura variabilitatea câmpului vectorilor de mis,care tridimensională asociat pietonilor
calculăm matricea de covariant,ă a acestuia:

C =
1

n

n∑
i=1

(V w
i − µV )(V w

i − µV )T (7.1)

Semnătura de mis,care este constituită de proiect, ia în plan orizontal a componentei principale a acestei
matrice, λxy. Rezultatele experimentale au arătat că aceasta reprezintă o trăsătură utilă pentru a
diferent, ia pietonii în mis,care de celelalte obiecte din trafic. Din cauză că există erori în calculul
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fluxului optic, este necesară o filtrare în timp a semnăturii de mis,care. Am realizat această filtrare
printr-o metodă simplă:

λtxz = (α− 1)λxz + αλt−1xz . (7.2)
. O valoare α = 0.5 a dat rezultatele cele mai bune.

7.2.2 Periodicitatea semnăturii de mis,care

O limitare a semnăturii de mis,care este constituită de zgomotele asociate vectorilor de mis,care ale
obiectelor rigide (non-pietoni). Aceste zgomote pot genera o semnătură de mis,care eronat de mare.
Un altă limitare apare în situat, ia opusă, atunci când, în anumit moment al ciclului de mis,care al
pietonilor mis,carea care apare are o amplitudine mică. Figura 7.2 prezintă un grafic în timp al
semnăturii de mis,care tipice a pietonilor s, i a altor obiecte din trafic. Se poate observa că semnătura
de mis,care a pietonilor este mare, dar cu un anumit grad de variabilitate periodică, iar semnătura de
mis,care a celorlalte obiecte este de obicei mică, cu anumit zgomot de tip impuls.

Figura 7.2: Stânga: obiecte, centru: variat, ia semnăturii de mis,care în timp, dreapta: spectrul de
frecvent,e al semnăturii de mis,care

Pornind de la aceste considerat, ii am introdus a doua trăsătură originală pentru recunoas,terea
pietonilor în mis,care, periodicitatea semnăturii de mis,care. Pentru a distinge între mis,cări periodice
s, i aperiodice determinăm frecvent,a de tăierie a spectrului semnăturii de mis,care. Dacă frecvent,a de
tăiere este mare, înseamnă că spectrul reprezintă un zgomot alb (întins pe toate frecvent,ele). Dacă
frecvent,a de tăiere este mică, înseamnă că spectrul reprezintă doar câteva frecvent,e bine definite,
reprezentând mis,cările diferitelor părt, i ale corpului pietonului în timpul mersului.
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Tabela 7.1: Rezultate experimentale ale trăsăturilor bazate pe mis,care
Categorie Număr Procent

Obiecte 600 100%

Pietoni 243 40.5%

Alte obiecte 357 59.5%

Pietoni fals, i 49 8.1%

Pietoni nedetectat, i 39 6.5%

Detect, ie corectă 512 85.3%

7.2.3 Rezultate experimentale

Am evaluat performant,a celor două trăsături bazate pe mis,care pe un set de 600 de obiecte de test.
Tabelul 7.1 cont, ine rezultatele obt, inute:

Trăsăturile bazate pe mis,care sunt calculate în timp real (peste 25fps pe o arhitectură Intel Core
2 Duo 2.6GHz). Semnătura de mis,care este calculată începând cu primul cadru în care obiectul este
urmărit. Periodicitatea semnăturii de mis,care necesită mai multe cadre în care obiectul este urmărit
pentru a putea fi calculată.

7.3 Trăsături simple
Pentru a îmbunătăt, i rata de recunoas,tere a pietonilor obt, inută folosind doar trăsăturile de mis,care
s, i pentru a trata cazul pietonilor stat, ionari am introdus câteva trăsături simple, us,or de calculat.
Trăsăturile se calculează folosind caracteristicile cuboidului asociat obiectului considerat s, i viteza
acestuia. Aceste trăsături sunt: înălt, imea obiectului, raza bazei, viteza longitudinală s, i viteza laterală
(orientarea vitezelor este fat,ă de vehiculul propriu). Figura 7.3 arată aceste trăsături s, i logaritmul
verosimilităt, ilor lor pentru pietoni. Calculul acestor trăsături simple nu afectează timpul de execut, ie
al algoritmului.

7.4 Clasificatorul Bayesian
Având mai multe trăsături, devine necesară introducerea unui clasificator care să le agregheze.

Având clasa C1 s, i trăsătura F1, avem:

P (C1|F1) =
P (C1)P (F1|C1)

P (F1)
(7.3)

În această formulă P (C1) reprezintă probabilitatea a priori a clasei C1, P (F1|C1) este o probabi-
litate care se determină prin antrenare, iar P (F1) este probabilitatea aparit, iei trăsăturii. Verosimili-
tatea este definită ca:

L(C1|F1) =
P (C1|F1)

P (¬C1|F1)
(7.4)

Dacă este mai mare ca 1, atunci obiectul este clasificat ca apart, inând clasei C1 Combinând
formula lui Bayes cu logaritmul verosimilităt, ii, obt, inem:
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Figura 7.3: Trăsături simple. Pe axa Oy este reprezentat logaritmul verosimilităt, ii
(

ln
Ppieton

Pnon−pieton

)
pietonilor condit, ionat de valoarea trăsăturii pe axa Ox (mm pentru dimensiuni, mm/s pentru viteze).
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ln(L(C1|F1)) = ln(P (C1)P (F1|C1))− ln(P (C1)P (F1|C1)) (7.5)

Pentru mai multe trăsături:

P (C1|F1, F2, . . . , Fn) =
P (C1)P (F1, F2, . . . , Fn|C1)

P (F1, F2, . . . , Fn)
(7.6)

Făcând presupunerea că trăsăturile sunt independente:

P (C1|F1, . . . , Fn) =
P (C1)P (F1|C1) . . . P (Fn|C1)

P (F1) . . . P (Fn)
(7.7)

s, i deci:

L(C1|F1, . . . , Fn) =
P (C1)P (F1|C1) . . . P (Fn|C1)

P (¬C1)P (F1|¬C1) . . . P (Fn|¬C1)
(7.8)

Trecând la logaritmi:
ln(L(C1|F1, . . . , Fn)) = A+B1 + . . .+Bn (7.9)

unde:
A = ln

P (C1)

P (¬C1)
(7.10)

s, i:

Bi = ln
P (Fi|Ci

P (Fi|¬Ci)
(7.11)

Pentru a antrena clasificatorul Bayesian am implementat un modul de etichetare manuală, folosind
s, i informat, iile de identitate a obiectelor obt, inute din algoritmul de urmărire prezentat în capitolul
anterior. Trăsăturile sunt apoi extrase s, i stocate într-un fis, ier text. Un script parsează fis, ierul text,
generând clasificatorul ca s, i cod C.

7.4.1 Rezultate experimentale

Pentru a testa performant,ele clasificatorilor am folosit o secvent,ă cu 2600 de cadre etichetate manual.

7.5 Arhitectura originală de clasificare
Pentru a putea trata cazul unor trăsături multiple, neindependente, mai multe clase de obiecte s, i
mai mult, i algoritmi de clasificare, am propus o arhitectură originală de clasificare:

7.6 Baza de date pentru antrenarea s, i evaluarea clasificării
Am constatat că pentru antrenarea s, i evaluarea clasificării sunt necesare volume mari de date. Toto-
dată, detectorii de obiecte, extractorii de trăsături s, i din acest motiv am propus arhitectura originală
a unei baze de date relat, ionale care să cont, ină:

• Secvent,ele de imagini etichetate manual;

• Clasele obiectelor etichetate;
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Tabela 7.2: Rezultate experimentale
Scenariu Rezultate

Scenariu de
complexi-

tate
scăzută

300 cadre

Nr. obiecte 720 100%
Pietoni 610 85.7%

Alte obiecte 110 15.3%
Pietoni fals, i 0 0%

Pietoni nedetectat, i 0 0%
Detect, ie incorectă 0 0%
Detect, ie corectă 720 100%

Scenariu de
complexi-

tate
Scăzută

800 cadre

Total obiecte 1003 100%
Pietoni 721 71.9%

Alte obiecte 282 28.1%
Pietoni fals, i 23 2.3%

Pietoni nedetectat, i 20 2%
Detect, ie incorectă 43 4.3%
Detect, ie corectă 960 95.7%

Scenariu de
complexi-

tate
crescută

1500 cadre

Total obiecte 5923 100%
Pietoni 1231 21.8%

Alte obiecte 3692 79.2%
Pietoni fals, i 411 6.9%

Pietoni nedetectat, i 392 6.6%
Detect, ie incorectă 803 13.6%
Detect, ie corectă 5120 86.4%
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Figura 7.4: Arhitectura clasificatorului
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• Trăsăturile extrase pentru fiecare obiect;

• Localizarea în spat, iu a obiectelor etichetate;

• Contururile obiectelor.

Figura 7.5: Schema bazei de date pentru antrenarea s, i evaluarea clasificării

Am reus, it să etichetăm manual 107719. Pe aceste instant,e am obt, inut următoarele rezultate
pentru clasificare:

Tabela 7.3: Rezultatele clasificării
Instant,e clasificate corect 94955 88.15%
Instant,e clasificate incorect 12764 11.85%

7.7 Concluzii
În acest capitol am prezentat contribut, iile noastre originale în domeniul recunoas,terii obiectelor în
medii de trafic urban. În sect, iunea 7.2 am descris două trăsături originale pentru recunoas,terea

Tabela 7.4: Rezultatele clasificării
Clasă Rata TP Rată FP Precizie Aria ROC

Camioane 0.894 0.063 0.879 0.977
Mas, ini 0.877 0.071 0.856 0.968
Pietoni 0.909 0.048 0.869 0.974
Stâlpi 0.814 0.01 0.844 0.978
Altele 0.706 0.096 0.797 0.895
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pietonilor, bazate pe mis,care: semnătura de mis,care s, i periodicitatea mis,cării. Aceste trăsături se
bazează pe analiza câmpului de mis,care 3D s, i pe faptul că pietonii au un model de mis,care arti-
culat. Rezultatele prezentate în această sect, iune au fost publicate în [121]. Pentru îmbunătăt, irea
rezultatelor s, i pentru recunoas,terea pietonilor stat, ionari am introdus în sect, iunea 7.3 un număr de
trăsături simple s, i us,or de calculat aplicabile tuturor obiectelor. Pentru agregarea acestor trăsături
multiple, am prezentat în sect, iunea 7.4 o primă încercare, bazată pe un clasificator Bayesian naiv.
Acest clasificator este util atunci când datele de antrenare sunt put, ine s, i când trăsăturile sunt in-
dependente. Rezultatele obt, inute au fost prezentate într-un număr de articole [122][118][123][124] s, i
[125]. Pentru folosirea mai multor trăsături, mai complexe s, i al unui număr mai mare de date am
trecut la un clasificator mai puternic, a cărui arhitectură originală este prezentată în sect, iunea 7.5.
Acest clasificator poate trata mai multe clase de obiecte, mai multe trăsături s, i poate folosi mai mult, i
algoritmi de clasificare. Rezultatele obt, inute au fost publicate în [126]. Pentru a avea suficiente date
pentru antrenarea s, i testarea clasificatorilor, am introdus arhitectura originală a unei baze de date
relat, ionale, prezentate în sect, iunea 7.6. Aceasta cont, ine informat, ii spat, iale pentru localizarea în
spat, iu a obiectelor, trăsături s, i clase etichetate manual. Baza de date permite evolut, ia detectorilor
de obiecte, a algoritmilor de extragere de trăsături s, i a algoritmilor de clasificare, fără a fi necesară
reetichetarea manuală a obiectelor (care este foarte dificilă). Etichetarea manuală a unui număr mare
de obiecte a permis îmbunătăt, irea rezultatelor de clasificare.
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Partea III

Concluzii

Capitolul 8

Concluzii

Obiectivul principal al acestei teze a fost detect, ia mis,cării din imagini tridimensionale, urmărirea
acestei mis,cări s, i folosirea ei pentru a extrage informat, ii utile. Majoritatea algoritmilor existent, i care
utilizează mis,carea nu folosesc în mod consistent informat, ii 3D. Chiar s, i acei algoritmi care folosesc
informat, ii 3D, le folosesc doar pentru anumit, i pas, i.Această teză a investigat întreg potent, ialul folosirii
informat, iilor 3D în detect, ia s, i în urmărirea mis,cării.

Primul obiectiv al acestei teze a fost constituit de determinarea mis,cării camerelor. Determinarea
mis,cării camerelor este utilă în multe domenii, cum ar fi adnotarea automată a secvent,elor video sau
înlocuirea senzorilor inert, iali s, i de odometrie ai vehiculelor cu senzori bazat, i pe viziune artificială.

Primul pas în atingerea acestui obiectiv a fost studiul bibliografic (prezentat în capitolul 2 ) al
celor mai relevante tehnici pentru calcularea fluxului optic, (atât 2D cât s, i 3D), ai algoritmilor de
găsirea a colt,urilor pentru calcularea fluxului optic precum s, i a algoritmilor de determinare a mis,cării
camerelor. În sect, iunea 2.1 am prezentat două exemple simple de extragere de informat, ii utile din
mis,care, în sect, iunea 2.2 am prezentat fundamentele teoretice ale fluxului optic, în sect, iunea 2.3 am
descris algoritmul Lucas–Kanade, în sect, iunea 2.4 am descris algoritmul Horn–Shunk, în sect, iunea 2.5
am descris un algoritm pentru calcul fluxului optic prin metode piramidale descris de Bouguet, în
sect, iunea 2.6 am descris algoritmi utilizat, i pentru detect, ia colt,urilor,în sect, iunea 2.7 am descris o
extensie în 3D a ecuat, iei de intensitate luminoasă constantă, în sect, iunea 2.8 am descris algoritmul
de flux optic bazat pe potrivirea blocurilor, în sect, iunea 2.9 am descris algoritmii de flux optic bazat, i
pe corelarea fazei, iar în sect, iunea 2.10 am prezentat câteva abordări existente pentru determinarea
mis,cării camerelor.

Studiul acestor algoritmi precum s, i implementarea unora dintre ei ne-a permis să tragem urmă-
toarele concluzii:

• Cei mai utili algoritmi de extragere a colt,urilor pentru calcularea fluxului optic sunt algoritmii
Harris s, i Shi–Tomasi;

• Algoritmii de detect, ie a colt,urilor se limitează doar la imagini 2D s, i nu folosesc informat, ii 3D
care pot fi furnizate de stereoviziune;
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• Detect, ia colt,urilor pate să consume mai mult timp decât calculul fluxului optic bazat pe trăsă-
turi, deoarece detect, ia colt,urilor trebuie aplicată pe întreaga imagine, pe când calculul fluxului
optic se aplică doar unui număr relativ mic de colt,uri. Din această cauză, pentru a îmbunătăt, i
timpul de procesare al algoritmilor de flux optic, este necesară optimizarea algoritmilor de
detect, ie a colt,urilor;

• Cel mai util algoritm existent pentru calcului fluxului optic bazat pe trăsături este algoritmul
de tip piramidal Lucas–Kanade prezentat de Bouguet. Acesta are o precizie s, i o acuratet,e
sporită s, i este capabil să urmărească deplasamente mari pentru colt,uri;

• Chiar dacă algoritmii de flux optic bazat, i pe potrivirea de blocuri sunt us,or de implementat s, i
de optimizat, ei nu oferă suficientă acuratet,e spat, ială.

• Algoritmii de flux optic bazat, i pe corelare de fază necesită o putere de calcul mare s, i sunt mai
utili pentru potrivirea imaginilor decât pentru calcul fluxului optic.

• Algoritmii existent, i pentru determinarea mis,cării camerelor folosesc o parametrizare relativ
generică, care des, i poate să trateze foarte multe tipuri de mis,care este mai put, in utilă în
scenarii cu mai put, ine grade de liberate.

Pe baza concluziilor de mai sus, am descris în capitolul 5 contribut, iile noastre legate de îmbunătăt, irea
algoritmilor existent, i precum s, i algoritmi originali pentru calcul fluxului optic dens, detect, ia colt,urilor
s, i estimarea mis,cării camerelor. În sect, iunea 5.1 am prezentat un algoritm pentru calculul fluxului
optic dens. Originalitatea acestui algoritm constă în optimizări care fac algoritmul mai us,or de adap-
tat la o implementare de tip SIMD. Ca o aplicat, ie a acestui algoritm am prezentat în sect, iunea 5.2 un
algoritm original de segmentare a imaginilor bazat pe mis,care, informat, ii 3D s, i intensitatea imaginii.
În sect, iunea 5.3 am prezentat un algoritm original de detect, ie a colt,urilor care este mai rapid decât
algoritmii de tip Harris [5] sau Shi–Tomasi [7]. Pentru a obt, ine îmbunătăt, irea timpului de execut, ie,
am folosit muchiile Canny deja extrase, informat, ii 3D s, i limitarea detect, iei colt,urilor la părt, i re-
levante din imagine. În funct, ie de acuratet,ea dorită, algoritmul este de 3–8 ori mai rapid decât
Shi–Tomasi, s, i este la fel de bun pentru extragerea colt,urilor pentru fluxul optic. În sect, iunea 5.4
am descris modelul camerei folosit în algoritmii de detect, ie a mis,cării camerei. În sect, iunea 5.5 am
descris o parametrizare originală în coordonate polare a camerei, care împreună cu un algoritm de
tip RANSAC s-au utilizat la detect, ia mis,cării camerei mono necalibrate. Am testat sistemul nostru
folosind circa 3 ore de film în format digital. Acuratet,ea de detect, ie a începutului unei noi secvent,e
a fost de 91%, iar acuratet,ea estimării calitative a mis,cării camerelor a fost de 88%. În sect, iunea 5.6
am dezvoltat algoritmul anterior, profitând de informat, ia de calibrare a camerei s, i am dezvoltat un
algoritm original care este capabil să măsoare mis,carea de rotat, ie a camerei s, i, cu anumite informat, ii
în plus s, i mis,carea de translat, ie. Algoritmul este util pentru pentru sistemele de asistent,ă a condu-
cerii autovehiculelor. Aspectul orginal al acestui algoritm constă în folosirea coordonatelor polare s, i
în eliminarea mis,cării de translat, ie considerând că ea ar fi un efect de zoom. În sect, iunea 5.7 am
descris un algoritm original pentru estimarea mis,cării camerelor stereo care foloses,te detectorul de
colt,uri propriu, descris în sect, iunea 5.3. Originalitatea acestui algoritm constă în alegerea punctelor
pentru calcularea mis,cării camerelor, s, i determinarea separată a translat, ie printr-o metodă stabilă.
Rezultatele prezentate în acest capitol au fost publicate într-un articol [118].

Al doilea obiectiv al tezei a fost dezvoltarea unui algoritm pentru urmărirea obiectelor în medii
complexe s, i dificile de trafic urban, urmărirea reprezentând o cerint,ă majoră a sistemelor de asistent,ă
a conducerii.
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În primul rând am studiat literatura existentă, prezentând în capitolul 3 cele mai relevante
contribut, ii din domeniu precum s, i cei doi algoritmi de filtrare larg utilizat, i, filtrul Kalman s, i fil-
trul de particule. În sect, iunea 3.1 am descris algoritmii de urmărire existent, i care folosesc camere
montate pe autovehicule pentru urmărire, în sect, iunea 3.2 algoritmii care folosesc camere fixe, în
sect, iunea 3.3 am prezentat filtrul Kalman iar în sect, iunea 3.4 filtrul de particule.

Studiul literaturii din domeniu a permis formularea următoarelor concluzii:

• Majoritatea abordărilor existente se concentrează pe urmărirea autovehiculelor individuale sau
us,or separabile;

• Algoritmii de urmărire folosit, i sunt influent,at, i de de algoritmii de detect, ie utilizat, i s, i de modelul
obiectelor;

• Majoritatea algoritmilor care folosesc camere fixe se bazează în mare măsură doar pe asumpt, ia
unui fundal fix, obt, inând rezultate destul de bune, dar făcând aces,ti algoritmi inutili pentru
sistemele de asistent,ă a conducerii;

• Cea mai dificilă problemă în urmărirea obiectelor multiple o reprezintă asocierea, nu filtrarea
efectivă.

• Filtrele de tip Kalman sunt rapide, precise, s, i de aceea sunt preferabile din punct de vedere
computat, ional. Totus, i ele nu pot modela procese cu zgomot de tip non-Gaussian.

• Filtrele Kalman lucrează recursiv, integrând la fiecare pas informat, iile de stare prezise cu cele
observate. Ele pot integra s, i observat, ii multiple, dar, din cauza pierderilor de precizie, aceasta
poate duce la acumularea erorilor

• Filtrele de particule sunt mai costisitoare din punct de vedere computat, ional, dar ele pot capta
procese mai complexe. Totus, i acestea sunt mai dificil de controlat din cauza comportamentului
lor aleator.

Pornind de la aceste concluzii, am descris în capitolul 6 un algoritm de urmărire original care
rezolvă problema urmăririi obiectelor multiple, ierarhice, în medii de trafic urban. Originalitatea
algoritmului dezvoltat constă în următoarele aspecte:

• Viteza obiectelor a fost calculată folosind fluxul optic. O combinat, ie de filtre mediane s, i de
medie a fost folosită pentru agregarea vectorilor de flux optic, eliminând erorile majore.

• Obiectele au fost reprezentate printr-un model probabilistic original avansat. Modelul proba-
bilistic ia în considerare caracteristicile algoritmilor de detect, ie a obiectelor bazat, i pe stereovi-
ziune.

• Modelul probabilistic al obiectelor conduce la o densitate de probabilitate a obiectului în spat, iul
3D. Am aproximat această densitate prin două metode, prima folosind un set de cuboide
imbricate, iar a doua printr-o metodă de tip Monte-Carlo, folosind un set de poligoane generate
aleator;

• Faza de asociere este implementată folosind un algoritm original, care este capabil să trateze
obiecte reprezentate ierarhic, precum s, i cazul obiectelor divizate sau unite în mod eronat;

• Partea de filtrare Kalman efectivă agregă 3 estimări pentru viteze, viteza calculată din flux
optic, viteza prezisă precum s, i o viteză calculată implicit din faza de asociere a obiectelor.

46



• S-au făcut numeroase optimizări pentru a face ca algoritmul să funct, ioneze în timp real.

În sect, iunea 6.1 am prezentat fundamentele matematice ale agregării de date zgomotoase din mai
multe surse, în sect, iunea 6.2 am prezentat arhitectura sistemului de stereoviziune pentru detect, ia
s, i urmărirea obiectelor din trafic, în sect, iunea 6.3 am identificat sursele erorilor care trebuie filtrate
de algoritmul de urmărire, s, i, bazat pe ele am introdus în sect, iunea 6.4 un model original, avan-
sat,probabilistic static s, i dinamic pentru reprezentarea obiectelor. În sect, iunea 6.5 am descris faza de
predict, ie a algoritmului de urmărire. În sect, iunea 6.6 am prezentat un algoritm original de asociere
a obiectelor, pentru obiecte reprezentate ierarhic. În sect, iunea 6.7 am prezentat arhitectura filtrelor
Kalman utilizate. În sect, iunea 6.8 am prezentat rezultatele experimentale obt, inute, care arată că
algoritmul de urmărire este capabil să urmărească majoritatea obiectelor din scenă, pentru un timp
suficient de lung, cu un timp de init, ializare de un singur cadru, îmbunătăt, ind astfel performant,a
detect, iei obiectelor. Algoritmul are un timp de rulare mediu de doar 1.9 ms pe cadru. Rezultatele
din capitolul 6 au fost publicate în două articole,[119] s, i [120].

Al treilea obiectiv al tezei a constat în utilizarea mis,cării, precum s, i a altor trăsături pentru
recunoas,terea pietonilor s, i a altor clase de obiecte din mediul de trafic urban. Aceasta reprezintă
o altă cerint,ă majoră a sistemelor avansate de asistent,ă a conducerii în medii de trafic urban. Am
început printr-un studiu al literaturii din domeniu prezentat în capitolul 4 în care am prezentat
tehnicile actuale de clasificare a obiectelor din trafic, concentrându-ne în principal pe recunoas,terea
pietonilor. În sect, iunea 4.1 am prezentat necesitatea clasificării obiectelor, în sect, iunile 4.2, 4.3, 4.4,
4.6 am prezentat contribut, iile aduse de Papageorgiou, Gavrila, Broggi s, i alt, i autori în acest domeniu.
Studiul lucrărilor publicate în acest domeniu ne-a permis formularea următoarelor concluzii:

• Există multiple metode de detect, ie a obiectelor s, i de formulare a ipotezelor pentru pietoni.
Unele se bazează pe informat, ii 2D (de exemplu pe densitatea de muchii verticale), altele Alte
metode se bazează pe imagini în domeniul infraros,u îndepărtat, altele pe informat, ii date de
stereoviziune.

• Majoritatea metodelor bazate pe stereoviziune se folosesc doar de imagini de disparitate, folo-
sind sau metode de segmentare sau metoda de v-disparitate.

• Abordările bazate pe v-disparitate sunt mai rapide, dar nu sunt precise pentru medii complexe.

• Dezavantajul sistemelor de recunoas,tere bazate doar pe informat, ii 2D este faptul că nu au
informat, ii despre scara obiectelor, trebuind să caute modele în întreaga imagine la diverse
scale.

• Informat, ia 3D generată de sistemele stereo generează adâncimi pentru anumite puncte din
imagine. Există câteva metode de clasificare bazate exclusiv pe adâncime [111], [112]. Erorile
s, i lipsa reconstruct, iei stereo fac dificilă folosirea directă a informat, iei de adâncime.

• O trăsătură importantă pentru recunoas,terea pietonilor în mis,care este modelul lor de mers.
Există mai multe lucrări (de exemplu [113], [103], [114]) care folosesc trăsături de mis,care pentru
recunoas,terea pietonilor. A abordare tipică constă în determinarea faptului că mis,carea este
periodică. Din păcate diferent, ierea mis,cării obiectelor fat,ă de mis,carea fundalului este dificilă
din cauza complexităt, ii mediului de trafic urban.

• Informat, iile 3D nu sunt folosite nici pentru mis,care în algoritmii descris, i în literatură.

• Există put, ine articole legate de recunoas,terea altor obiecte în afară de pietoni.
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• Antrenarea s, i testarea algoritmilor necesită seturi de date extinse. Majoritatea datelor dispo-
nibile sunt doar imagini individuale, reprezentând exemple pozitive s, i negative. Din această
cauză ele nu pot fi folosite pentru sisteme de clasificare bazate pe informat, ii 3D s, i de mis,care.

În urma acestor concluzii, am prezentat în capitolul 7 contribut, iile noastre originale în domeniul
recunoas,terii obiectelor în medii de trafic urban. În sect, iunea 7.2 am descris două trăsături originale
pentru recunoas,terea pietonilor, bazate pe mis,care: semnătura de mis,care s, i periodicitatea mis,cării.
Aceste trăsături se bazează pe analiza câmpului de mis,care 3D s, i pe faptul că pietonii au un model
de mis,care articulat. Rezultatele prezentate în această sect, iune au fost publicate în [121]. Pentru
îmbunătăt, irea rezultatelor s, i pentru recunoas,terea pietonilor stat, ionari am introdus în sect, iunea 7.3
un număr de trăsături simple s, i us,or de calculat aplicabile tuturor obiectelor. Pentru agregarea acestor
trăsături multiple, am prezentat în sect, iunea 7.4 o primă încercare, bazată pe un clasificator Bayesian
naiv. Acest clasificator este util atunci când datele de antrenare sunt put, ine s, i când trăsăturile sunt
independente. Rezultatele obt, inute au fost prezentate într-un număr de articole [122][118][123][124]
s, i [125]. Pentru folosirea mai multor trăsături, mai complexe s, i al unui număr mai mare de date am
trecut la un clasificator mai puternic, a cărui arhitectură originală este prezentată în sect, iunea 7.5.
Acest clasificator poate trata mai multe clase de obiecte, mai multe trăsături s, i poate folosi mai mult, i
algoritmi de clasificare. Rezultatele obt, inute au fost publicate în [126]. Pentru a avea suficiente date
pentru antrenarea s, i testarea clasificatorilor, am introdus arhitectura originală a unei baze de date
relat, ionale, prezentate în sect, iunea 7.6. Aceasta cont, ine informat, ii spat, iale pentru localizarea în
spat, iu a obiectelor, trăsături s, i clase etichetate manual. Baza de date permite evolut, ia detectorilor
de obiecte, a algoritmilor de extragere de trăsături s, i a algoritmilor de clasificare, fără a fi necesară
reetichetarea manuală a obiectelor (care este foarte dificilă). Etichetarea manuală a unui număr mare
de obiecte a permis îmbunătăt, irea rezultatelor de clasificare.

Obiectivele principale ale acestei teze au fost îndeplinite. Impactul s,tiint, ific se regăses,te într-
un număr mare de articole publicate, în jurnale ISI cu factor de impact, volumele unor conferint,e
indexate ISI, BDI, IEEEXplore s, i într-un număr de citări independente. Acestea vor fi prezentate în
anexele următoare.
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