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Cuvinte Cheie

¢ Detectie de Pietoni;

e Recunoastere de Actiuni;
¢ Predictie de Actiuni;

e (Clasificare de Pietoni;

¢ Cross-Modality Learning;
* Deep Learning;

¢ Convolutional Neural Network






Introducere

Acesta teza de doctorat este rezultatul activitatii mele de cercetare in domeniul trans-
portului inteligent pentru a dezvolta/investiga un sistem de protectie pentru pietoni
cu mai multe functionalitati (PPS), care sa includ nu numai clasificarea, detectarea
si urmarirea pietonilor, ci si clasificarea si predictia de actiune ale pietoniloe si in
final sa estimeze riscul pietonilor. Scopul cercetarii noastre este de a dezvolta un
sistem inteligent de protectie pentru pietoni bazat doar pe un singur sistem de viz-
iune stereo folosind o modalitate incrucisata (deep learning) de invatare profunda.
Sistemul trebuie sa fie capabil sa nu detecteze doar toti pietonii cu o precizie inalta,
dar si sa fie capabil sa urmarieasca toate cdile pietonale, pentru a clasifica actiune
pietonilor si pentru a prezice urmatoarele lui actiuni si, in final, pentru a estima
riscul pietonilor, timpul de traversare pentru fiecare pieton. Pentru acest lucru noi
am dezvoltat uratorul plan:

1. In primul rand, investigdm componenta de clasificare unde analizam cum
invatarea reprezentarilor dintr-o modalitate ar permite recunoasterea repezen-
tarilor in alta modalitate/modalitati utilizand diferite abordari de invatare pro-
fundd, denumita modalitate de invatare incrucisata.

Schema de fuziune tarzie conectata cu invatarea CNN-lui este profund inves-
tigata pentru recunoasterea pietonilor bazata pe setul de date stereo viziune
Daimler. Prin urmare, un CNN independent pentru fiecare modalitate imag-
istica (Intensitate, Adancime si Optical Flow) este utilizat inainte de fuzionarea
scorurilor de iesire probabilistica ale CNN cu un Perceptron cu mai multe
straturi care ofera decizia finala de recunoastere a pietonilor.

Noi propunem patru modele diferite de invatare ale retelelor neuronale convo-
lutionale bazate pe modalitatea profunda de invatare incrucisara:

(@) oinvatare particulara a modalitdtilor incrucisate;
(b) oinvatare separata a modalitatilor incrucisate;
(c) oinvatare corelatd cu modalitati incrucisate;

(d) un model incremental de invatare cu modalitdti incrucisate.

Mai mult, proiectam si o nouad arhitecturda CNN, numita LeNet +, care in-
bunatateste performanta clasificarii, nu numai pentru fiecare clasificator de
modalitati, dar si pentru schema multifunctionala de fuziune tarzie. In cele
din urma, propunem sa utilizam modelul LeNet + cu modelul abordarii incre-
mentale a modalitatii incrucisate utilizand setari optime de invatare, obtinute
cu un model de validare incrucisata de K-fold.

Aceasta metoda depaseste clasificatorul furnizat de setul de date Daimler pen-
tru ambele seturi de date: pietoni nonocluzi si pietoni partial ocluzi.



2. In al doilea rand, studiem modul in care invitarea modalititilor incrucisate
imbunatdteste un model end-to-end de detectare a pietonilor ai actinuilor
acestor. Studiem modul in care invatarea modalitatilor incrucisate imbunatat-
este imbunatateste un model end-to-end de detectare a pietonilor ai actinuilor
acestor. Ne concentram atat pe detectarea pietonilor cat si pe recunoastrea
actiunilor pietonilor bazata setdul de date Joint Attention for Autonomous
Driving (JAAD), aplicand abordari de invatare profunda.

Obiectivul principal al acestei abordari este de a afla daca trece un pieton sau
daca actiunea pietonului prezinta o situatie critica. Cel mai crucial caz pentru
pieton si soferi este atunci cand pietonul trece strada print fata vehiculului si
soferul nu opri masina sau evita in timp pietonul.

Introduce o componenta de detectare a pietonilor unificata bazata pe invatare
profunda care recunoaste, de asemenea, diferite actiuni ale pietonilor; acest
lucru este in contrast cu obisnuite metode de detectare a pietonilor, care de-
osebeste doar pietonii si nepietoni printre ceilalti participantila traficul rutier.

Pentru acest lucru, definim patru actiuni principale pentru pietoni, pentru a
afla dacd actinuea pietonul prezinta o situatie riscanta.

(a) pietonul se pregateste sa traverseze strada;
(b) pietonul traverseaza strada;
(c) pietonul urmeaza sa traverseze strada;

(d) intentia pietonului este ambigua.

3. In al treilea rand, analizam predictia actiunii pietonale si estimarea timpului
de traversa a strazi.

Sistemul de detectare a pietonilor este una dintre componentele vitale ale sis-
temul avansat de asistentd a soferului, deoarece contribuie la siguranta ru-
tierd. In acest caz, securitatea participantilor la trafic ar putea fi imbunatatita
in mod semnificativ daca sistemul ar putea recunoaste si prezice actiuni piet-
onale sau chiar poate estima timpul de trecere pentru fiecare pieton. In acest
capitol, ne concentram pe predictia actiunilor pietonale si estimam peste cat
timp pietonul va traversa strada. Am utilizat setul de date Joint Attention for
Autonomous Driving (JAAD), aplicand abordari de invatare profunda.

Noi propunem:

(@) o predictie a actiunilor pietonilor folosind o retea de invatare profunda
recurenta pentru a prezice urmatoarele actiuni ale pietonului pe scurt (T
+1,T+2,T+3,T+4,T+5), mediu (T + 14) si timp indelungat (T + 40);

(b) o estimare a timpului pentru a traversa un singur si mai multi pietoni,
aplicatie care utilizeaza retea de invatare profunda recurenta.

Folosim o retea recurenta numita Long Short-Term Memory (LSTM) pentru
a estima actinuea pietonul folosind 5, 14 si, respectiv, 40 de cadre anterioare.
Demonstram ca integrarea mai multor etichete pietonale pentru detectare,
combinata cu LSTM, poate sa obtina o performanta semnificativa.



Rezumat

Detectarea pietonilor este o problema extrem de dezbatuta in comunitatea stiintifica,
datorita importantei sale majore utilizat in multe aplicatii, in special in domeniile
de siguranti auto, robotica si supraveghere. In ciuda diferitelor metode dezvoltate
in ultimii ani, detectarea pietonilor este incd o provocare deschisa a carei precizia si
robustetea trebuie imbunatatite.

Un sistem de detectare a pietonilor are trei componente principale: senzorii
utilizati pentru a captura datele vizuale, modalitatea - componentele de procesare
a imaginilor si componente de clasificare. In general, toate aceste componente
sunt procesate si dezvoltate impreuna pentru a obtine o performanta ridicata de
detectare, dar uneori fiecare elementar putea fi investigat separat in functie de so-
licitarile aplicatiei.

In Capitolul 1 ne preocupam de imbunatatirea sarcinii de clasificare, care este
partea centrala a detectorului pietonal. Schema de fuziune tarzie conectata de reteaua
CNN este profund investigata pentru recunoasterea pietonilor bazata pe setul de
date stereo viziune Daimler. Astfel, un CNN independent pentru fiecare modal-
itate imagistica (intensitate, adancime si flux optic) este utilizat inainte de fuzi-
unea scorurilor de iesire probabilistica ale CNN cu un strat multiplu Perceptron care
ofera decizia de recunoastere. Pentru a atinge acest obiectiv, dezvoltam urmatoarea
metodologie bazata pe patru CNN-uri

1. Lenet [LBBH98], deoarece este o arhitectura simpla si care permite sa functio-
neaze mai bine chiar si pe un procesor (CPU) (folosind dimensiuni mici de
imagine, implicit este 32x32pixeli);

2. Lenet +, care noi am propuso si care este o variatie a Lenet si imbunatateste
clasificarea pietonilor pentru fiecare clasificator de modalitati utilizat;

3. AlexNet pentruimpactul sau incontestabil asupra invatarii, datoritd unui echili-
bru dintre arhitectura si performanta compacta;

4. VGG-16 [SZ14] datorita performantei ridicate obtinute cu o arhitectura vasta
in mod obisnuit utilizat in detectarea pietonilor

Pentru aceasta, am urmat procedura de mai jos, bazandu-ne pe o abordare de
invatare profunda:

¢ Analizam performanta retelelor CNN AlexNet si LeNet utilizand setul de date
Caltech in care folosim doar casetele de delimitare a pietonilor (bounding



box-BB) care sunt mai mari de 50 pixeli. Toate BB au fost redimensiuni la
dimensiuni patratice (64 x 64 pixeli);

e Combinarea a trei modalitdti de imagine (intensitate, adancime si flux optic)
pentru a antrena o retea neurala convolutionald (CNN), folosind o metoda de
fuziune timpurie si fuzionarea rezultatelor a trei CNN-uri independente, cu o
metoda de fuziunea tarzie;

e Evaluarea arhitecturii LeNet cu diversi algoritmi de invatare si politicilor ratei
de invatare folosind metoda clasica de invatare;

* Propunem o metoda particulara de invatare a modalitatilor incrucisate in care
un CNN este instruit si validat pe aceeasi modalitate de imagine, dar testat pe
alta modalitate imagistica;

* Propunem o metoda de invatare separata a modalitatii incrucisate care folos-
este o modalitate de imagine diferita pentru antrenament decat pentru vali-
dare;

e Propunem o metoda de invatare corelata cu modalitati incrucisate unde se
invatd un CNN unic (antrenare si validat) cu imagini de intensitate, adancime
si, respectiv, fluxuri optice pentru fiecare cadru;

* Propunem o metoda de invatare incrusisata incrementala (Incremental Cross-
Modality learning) in care un CNN este invatat cu primele cadre de modali-
tate de imagini, apoi un al doilea CNN, initializat cu informatiile sinapselor de
la primul CNN, este invatat pe al doilea set de imagine, modalitate de imag-
ini diferite, iar in final un al treilea CNN initiat cu inforatiile sinapselor de al
doilea CNN, este invatat pe ultimele cadre de modalitate de imagine;

e Propunem sa imbunatatind invatarea incrucisata print intermediul unei noi
arhitecturi CNN (Lenet +) pe care am propus-o, antrenat si cu metoda K-fold-
Validation;

* Antrenam retele AlexNet si VGG-16 folosind setdrile implicite cu metoda de
invatare clasica si, respectiv, cu metoda de invatare profunda a modalitatii
incrucisate incrementala (incremental cross modality deep learning);

e Optimizam hiperparametrii CNN-lui (pas de convolutie, dimensiunea nucle-
ului, numarul de convolutii de iesiri, ponderile straturilor complet conectate)
pentru metoda de invatare clasica si, respectiv, pentru metoda de invatare
profunda a modalitdtii incrucisate;

e Implementam schema de fuziune tarzie folosind un Multi-Layer Perceptron
(MLP) atat pentru metodele clasice, cat si pentru cele incrementale amintite
mai sus.

Analizam diferiti algoritmi si rate de invatare folosind arhitectura LeNet. Demon-
stram ca clasificatorul care utilzeaza fuziune tarzie depaseste nu numai toate modali-
tatile unice, ci si clasificatorul de fuziune timpurie.

De asemenea, examindm toate metode noatre de clasificare cu cea de invatare
clasica in care fiecare CNN este invatat si evaluat pe aceeasi modalitate de imag-
ine. De asemenea, compardam toate aceste modele de invatare cu abordarile clasice



de invatare din cadrul MoE propus in [EESG10, EG11] si deep Boltzmann-Machine
[OW12] pentru recunoasterea atat a pietonilor partial oclusi, cat si a celor neoclusi.

In Capitolul 2, ne concentram atat pe detectarea pietonilor, cat si pe recunoaste-
rea actiunilor pietonale, bazata pe setul de date Joint Attention for Autonomous
Driving (JAAD) [KRT16], aplicand abordari de invatare profunda (deep learning).
Obiectivul principal al acestei abordari este de a afla daca trece un pieton sau daca
actiunea pietonului prezinta o situatie critica. Cazul cel mai crucial pentru pieton
si soferi este atunci cand pietonul traverseaza strada din fata vehiculului, iar soferul
nu poate opri masinsa sau sa evita la timp pietonul.

Vom introduce o componentd de detectare a pietonilor bazata pe invatare pro-
funda, care recunoaste, de asemenea, diferite actiuni pietonale; acest lucru este in
contrast cu metodele obisnuite de detectare a pietonilor, care discrimineaza doar
pietonii si ne-pietonii dintre ceilalti participanti la trafic.

Pentru acest lucru, definim patru actiuni principale pentru pietoni pentru a afla
daca actiunea pietonului prezinta o situatie riscanta:

1. Pietonul se pregateste sa traverseze strada (Pedestrian is Preparing to Cross
the street; PPC), unde pietonul se plimba/sta in picioare, acorda atentie sau
nu traficului rutier, isi schimba sau nu comportamentul inainte de traversare.
In acest caz, actiunile ar putea fi: se misca, priveste, sta, da din cap, face cu
mana, incetineste si in final traversarea strazii. Ludam in considerare toate
actiunile pana la evenimentul cand prietonul incepe sa treaca strada ca si
clasa PPC. In acest caz, pietonul trece cu siguranta strada dupé aceste actiuni.

2. Pietonul traverseaza strada (Pedestrian is Crossing the street; PC), unde pieto-
nul este observat din punctul in care incepe sa traverseze pand in momentul
cand pietonul a traversat drumul. In acest caz, este obligatorie actiunea de
traversare in timpul acestui eveniment, dar nu este obligatoriu sa existe un
eveniment specific inainte de evenimentul incrucisat. Exista secvente video
in care pietonii sunt adnotati doar din punctul de a traversa strada. Pietonul
ar putea manifesta chiar si alte actiuni precum privirea, face cu mana, accel-
erarea, a da din cao, incetinirea, privire in stanga sau dreapta in timpul acestui
eveniment.

3. Pietonul este pe punctul de a traversa strada (Pedestrian is About to Cross
the stree; PAC), unde pietonul este pe punctul de a traversa si acorda atentie
trafficului rutier si raspunde in functie de eveniment. In acest caz, actiunile
ar putea fi: miscarea, privirea sper autovehicol, sta, face cu mana, da din cap,
incetineste, dar nu vor traversa strada. Pietonul in acest caz nu traverseaza
strada dupa aceste actiuni.

4. Intentia pietonului este ambigua (Pedestrian intention is Ambiguous; PA), unde
pietonul se plimba/st, iar intentia sa este ambigud. In acest caz, actiunile ar
putea fi: miscarea, privire spre masina, sta, accelerarea. Avem in vedere toate
actiunile dupd ce pietonul traverseazd strada. In acest caz, pietonul a traversat
drumul sau manifesta alte actiuni care nu prezinta o situatie de risc.

Am examinat partea de detectie prin aplicarea unui detector de obiecte generic
si public RetineNet [LGG"17] si Faster R CNN. Am gestionat arhitecturile Resnet50
[HZRS15] si Inception V2 CNN pentru sarcina de clasificare cu folosing codul public



Keras descris in [LGG*17] si Tensorflow descris in [LGG*17]. Tot procesul de instru-
ire se bazeaza pe setul de date JAAD [RKT17].

Setul de date Jaad oferda doar modalitatea de imagine RGB. Pentru a aplica In-
CML, trebuie sa extragem modalitatea de imagine Adancime si Flux optic si apoi sa
aplicam un MLP cu pas de fuziune tarzie.

Pentru aceasta problema, dezvoltam urmatoarea metodologie bazandu-ne pe o
abordare de invatare profunda:

e Antrenam setul de date JAAD cu tagul folosing doar clasa pieton cu RetinaNet
[LGG*17] pentru detectarea pietonilor;

 Impartim setul de date (JAAD) [KRT16] in patru clase: pietonul se pregiteste
sa traverseze strada, pietonul traverseaza strada, pietonul este pe punctul de
a traversa strada, iar intentia pietonilor este ambigua .

e Extragem fluxul optic si adancimea din setul de date JAAD.

¢ Antrenam RetinaNet cu toate esantioanele pietonilor folosind clasele de actiuni
ale pietonilor mentionate mai sus folosind modaliatea imagistica RGB, fluxul
optic si adancimea pentru detectarea si clasificarea actiunilor;

¢ Antrenam RetinaNet impreuna cu metoda InCML pentru detectarea pietonilor
si recunoasterea actiunilor pietonilor;

InCML a depasit abordarea clasica de detectare pe toate modalitatile, dar performanta
sa este semnificativa statistic numai pentru modalitatea de imagine RGB. Am ob-
servat ca performanta detectorului InNCML este direct proportionald cu realizarile
fiecdrei actiuni de detectare a pietonilor.

Capitolul 3 se refera la rezolvarea predictiei actiunii pietonilor si estimarea tim-
pului de trecere pentru mai multi pietoni utilizand un de model de invatare pro-
funda (deep learning).

Estimarea timpul de trecere a pietonilor este mai dificil decat prezicerea actiunii
pietonilor, deoarece necesita o analiza fina a intregii scene, precum si o analiza fina
a miscdrii pietonilor. Subliniem ca aceasta sarcina este o provocare chiar si pentru
fiintele umane.

Dificultatea de a rezolva aceastd problema vine din lipsa bazelor de date publica
adnotate. Prin urmare, exista putine baze de date publica adnotata cu timpul de
trecere a pietonilor, in timp ce existd mai multe baze de date uriase interesante de
detectare a pietonilor (Kitti, Caltech, printre altele). Problema este cad aceste baze
de date nu ofera nici o etichetd de actiune pentru pietoni. Singura informatie pub-
lica setata cu etichete de actiune pentru pietoni in traficul din mediu urban este
JAAD [KRT16]. Deoarece acest set de date nu ofera in mod direct adnotarile pen-
tru trecerea pietonilor, acesta limitare ne oblica sa il determinam noi pentru fiecare
traiectorie pietonala (secvente cadru). Prin urma am selectat cateva indicii din se-
tul de date publice JAAD [KRT16] pentru a rezolva aceasta problemd, apoi am facut
adnotarea TTC pentru pietele video.

Abordarea conventionald pentru rezolvarea dificultatii predictiei comportamen-
tului pietonal este de a utiliza cel putin unul dintre elementele dinamice care con-
tribuie la perceptia situatiilor de comportament pietonal, cum ar fi traiectoria [HTDD18]
sau viteza [SG13] sau sa anticipezi destinatia finala a pietonilor [RWLS18]. Mai
mult, pentru a obtine o performanta ridicata de predictie a miscarii pietonilor, este



obligatoriu sa se tind seama de informatiile de context temporal pentru a ajuta la
predictia comportamentului pietonului.
Problema de predictie este grupata in doua categorii:

1. Scenarii de coliziune, scenari de evitare (modelare pe termen scurt), in care
obiectivul este sd reactioneze cu manevrele de urgenta pentru obiecte. Ori-
zontul de predictie este aici maxim. 1-2 secunde [2, RRL*18].

2. Modelare pe termen lung, in care scopul este de a avea un comportament
de conducere mai confortabil. Orizontul de predictie este de 2+ secunde, in
functie de viteza si mediul vehiculului [RK15].

Ne concentram pe abordarea de predictie pe termen lung si pe termen scurt atat
a pozitiei pietonale, cat si a actiunii folosind un LSTM ( folosind cadrele urmatoare,
T+1, T+2, T+3, T+4, T+5, T+ 14, T +40) pentru a tine cont de informatiile
de context temporal (cadre anterioare din T-5, T-14 si T-40). Intrarile LSTM sunt
coordonatele casetei de legatura 2D (bounding box; BB) furnizate de componenta
de detectie mentionata mai sus.

Ori de cate ori se aplica metoda de detectare a pietonilor, datele de intrare LSTM
sunt etichetele pietonale (clasa etichetd) si coordonatele BB care anticipeaza urma-
toarele cadre dupa coordonatele BB ale pietonilor si comportamentul acesteia.

Estimarea timpului de trecere pentru fiecare pieton este esentiala pentru sis-
temele ADAS, deoarece ar putea prezice daca si cand ar putea exista o situatie riscanta.

Din punct de vedere al invatarii automate, estimarea TTC poate fi considerata o
problema de regresie, unde ne propunem sd estimam un numar intreg sau o valoare
reald (indiferent daca avem in vedere un numar de cadre sau un timp in secunda)
pentru fiecare cadru al unui videoclip. Deoarece dinamica semnalului este esentiald
pentru a estima eficient TTC, am apelat in mod natural la utilizarea unei retele neu-
ronale recurente pentru a capta contextul miscarii. Printre modelele recurente, am
ales sa folosim LSTM-uri care si-au aratat eficienta in multe probleme de analiza a
secventei.

Pentru a prezice timpul de trecere a pietonilor, am propus doua abordari:

* estimare individuala pentru fiecare secventa BB pietonala furnizata de detec-
torul pietonal (folosind doar esantioane PPC)

¢ estimari multiple pentru toti pietonii detectati (folosind toate esantioanele).

Subliniem faptul ca componentele de detectare si predictie sunt invatate inde-
pendent.

Etapa de detectare se bazeaza pe RetinaNet si are ca intrare toate imaginile RGB
sireturneaza caseta de delimitare corespunzatoare pietonului si eticheta ei de actiune.

Modelul de predictie se bazeaza pe LSTM si are coordonatele casetei de delim-
itare 2D (BB) ca date de intrare furnizate de componenta de detectare. lesirea consta
in estimarea timpului pana la momentul trecerii a strazii pentru fiecare pieton si se
informeaza peste cate cadre va trece pietonul. Luam in considerare informatiile de
context temporal pentru cadrele anterioare din T-5, T-14 si T-40.

Prima metoda TTC returneaza o performanta mai buna decat cea de-a doua, dar
o consideram pe cea de-a doua promisa, deoarece este mai realista.






Concluzii

In aceasta teza, ne-am concentrat pe dezvoltarea unui sistem de protectie pieton-
ala cu multiple sarcini (PPS), care este o functie esentiald a sistemelor avansate
de asistenta la soferi (ADAS), deoarece poate reduce accidentele de circulatie prin
asistarea soferului si chiar oprirea vehiculului pentru a preveni accidentele imi-
nente. Sistemul nostru PPS include nu numai clasificarea, detectarea si urmarirea
pietonilor, dar si clasificarea si predictia unitatilor de actiune pentru pietoni si, in
final, estimeaza riscului pentru pietoni (timpul de trecere). Aceasta problema par-
ticulara a fost rezolvata prin utilizarea abordarilor originale de invatare profunda a
modalitatii incrucisate.

In capitolul 1, am introdus diferite metode de invitare bazate pe invatarea pro-
funda a modalitatii incrucisate a retelelor neuronale convolutive (CNN):

In capitolul 2, am abordat mai multe probleme legat de detectia pietonilor:

e Am aplicatinvatarea profunda a modalitatii incrucisate incrementale pe metoda
de detectare (InCML);

e Am aflat daca trece un pieton si daca actiunea pietonului prezinta o situatie
criticda, unde am definit patru actiuni principale pentru pietoni:

1. pietonul se pregateste sa traverseze strada;
2. pietonul traverseaza strada;

3. pietonul este pe punctul de a traversa strada;
4

. intentia pietonului este ambigua;

¢ Amintrodus o componenta de detectare pietonala unificatd bazata pe invatare
profunda a modalitatii incrucisate, care, de asemenea, recunoaste diferite acti-
uni pietonale.

Invitarea profunda incrementald incrucisata (InCML) a depasit abordarea cla-
sica de detectare pe toate modalitatile, dar performantele sale sunt semnificative
statistic doar pentru modalitatea de imagine RGB. Am observat ca performanta de-
tectorului de invatare profunda a modalitatii incrucisate este direct proportionala
cu realizarile fiecarei detectari a actiunilor pietonale.

Am extins componenta de detectare a pietonilor folosind invatarea profunda in-
crementala incrucisata (InCML), luand in considerare contextul temporal pentru a
prezice urmatoarea actiune pentru pietoni. Am analizat aceastd problema in cea



de-a treia parte a cercetdrii noastre fara a folosi invatarea profunda a modalitatii
incrucisate.

In capitolul 3, am combinat componenta de detectare a pietonilor cu predictia
de actiune pietonala si estimarea timpului de traversare.

Am dezvoltat o predictie a actiunilor pietonilor, utilizadnd o estimare a timpului
pentru a traversa un singur si mai multi pietoni folosind o memorie pe termen scurt
(LSTM)

Am utilizat o memorie pe termen scurt (LSTM) [HS97] pentru a estima actiunea
intentiei pietonilor folosind precedentele 5, 14 si, respectiv, 40 de cadre ca pasi
de timp. Am aratat cd integrarea mai multor etichete pietonale pentru partea de
detectie si imbinarea cu LSTM, poate obtine o performantad semnificativa.

Pentru lucrdrile viitoare, intentiondm sa credam un timp de estimare a detec-
torului de aplecare profundad a modalitdtii incrucisate end-to-end, care sa poata
face toate functionalitdtile intr-o singura etapa (detectare, recunoastere a actiunii,
predictie de actiune, estimare a timpului de traversat). In plus, intentionim sa
aplicam modelul incremental incrucisat pentru clasificarea si detectarea altor obiecte
rutiere (semne de circulatie si semafoare), precum si a utilizatorilor rutieri (vehicule,
biciclisti).
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