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Rezumat

Urbanizarea acceleratd si cresterea traficului rutier au generat nevoia unor solutii
inteligente pentru monitorizarea si gestionarea fluxurilor de vehicule. Lucrarea de fatd isi
propune dezvoltarea unui instrument digital care utilizeaza retele neuronale de tip YOLO,
bazate pe invatare profunda, pentru cuantificarea si clasificarea vehiculelor in scenarii reale de
trafic. In prima etapa este descris cadrul teoretic si analiza metodelor existente de detectie
automata, urmatd de colectarea unui set de date personalizat, etichetarea imaginilor si
antrenarea modelului YOLOVS8 pe cinci clase de vehicule.

Obiectivul principal al cercetarii este de a dezvolta un model robust care sa fie capabil
sa clasifice vehiculele 1n categorii specifice si sd furnizeze un numar precis al acestora,
aplicabil in taxare, analiza traficului si Intretinerea drumurilor.

Modelul a fost antrenat pe un set de date personalizat, cu imagini etichetate de
vehicule (vehicule personale, camioane, autobuze, tramvaie) din trafic urban. Dupa antrenarea
modelului YOLOVS8 pentru 200 de iteratii, Se evalueaza performanta acestuia utilizand valori
standard (precizie, recall, mAP) si se compara rezultatele obtinute cu un model YOLOVS pre-
antrenat pentru a evalua capacitatea de generalizare.

Intr-o faza ulterioara a studiului, se transforma vehiculele detectate in entitati de trafic
etalon (VE) pe baza standardelor de trafic, pentru a oferi o estimare mai precisa a fluxului de
trafic de pe o artera. Rezultatele obtinute demonstreaza ca modelul YOLOVS personalizat are
o performantd mai buna in detectarea vehiculelor personale, autobuzelor, camioanelor si a
tramvaielor, cu un scor F1 de 86% si un mAP de peste 90% comparativ cu modelul pre-
antrenat.

Performanta obtinutd demonstreaza fezabilitatea metodei propuse si oferd o baza
solida pentru extinderea acesteia in aplicatii reale.

Transformarea vehiculelor in vehicule etalon imbunatateste semnificativ estimarile
fluxului de trafic, oferind un instrument util pentru aplicatii in orasele inteligente. Lucrdrile
viitoare se vor concentra pe extinderea setului de date si implementarea modelului pe
dispozitive pentru monitorizarea traficului in timp real.

Lucrarea contribuie astfel la digitalizarea proceselor de monitorizare urbana prin
instrumente bazate pe inteligenta artificiala.

Cuvinte cheie — YOLO , Detectare vehicule, Sisteme Inteligente de Transport, Vehicule
Etalon



I. INTRODUCERE

Urbanizarea rapida si cresterea numarului de vehicule sunt probleme majore cu care se
confruntd multe orase din intreaga lume. Aceste schimbari duc la congestii severe ale
traficului, emisii de poluanti si un impact negativ asupra infrastructurii rutiere. In acest
context, sistemele inteligente de transport (ITS) devin tot mai importante pentru gestionarea
traficului si optimizarea fluxurilor de vehicule. O componentd esentiald a acestor sisteme este
monitorizarea si clasificarea vehiculelor, care permite autoritatilor sa obtind informatii precise
despre tipurile de vehicule prezente pe drumuri si sd ajusteze strategiile de gestionare a
traficului.

Traditional, metodele de clasificare a vehiculelor se bazeaza pe tehnici de detectie fizica,
precum buclele inductive sau senzori care presupun instalarea unor echipamente pe drumuri.
Aceste metode sunt, nsa, limitate din punct de vedere al costurilor, preciziei si capacitatii de a
colecta date in timp real. De asemenea, nu sunt capabile sd faca distinctia intre tipuri de
vehicule sau sa proceseze volumul mare de date generate de orasele mari [1].
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Figura 1: Modelul sistemului cu bucla inductive [2]

O solutie promitatoare pentru aceste provocdri sunt modelele de invatare profunda (deep
learning), in special retelele neuronale convolutionale (CNN), care au demonstrat performante
excelente in sarcini de recunoastere a obiectelor. Un astfel de model, YOLO (You Only Look
Once), a fost introdus pentru prima datd in 2015 si a revolutionat procesul de detectie a
obiectelor prin integrarea localizarii si clasificdrii intr-o singura etapa, avand un timp de
procesare extrem de scurt [3]. Datoritd acestui avantaj, YOLO a fost adoptat rapid in
domeniul detectiei vehiculelor, fiind aplicat in multe cazuri de analiza a traficului urban.

Un alt aspect important este transformarea clasificdrii vehiculelor in unitati standardizate de
masurare a impactului asupra infrastructurii. Acest lucru poate fi realizat prin utilizarea
entitatilor de trafic etalon, care sunt definite pe baza tipului de vehicul si a impactului sau
asupra traficului [4]. De exemplu, un camion poate fi echivalat cu 1.75 vehicule de tip
autoturism, iar un autobuz cu 3 autoturisme. Astfel, prin transformarea numarului de vehicule



detectate In VE, se obtine o estimare mai precisd a incarcdturii rutiere, care poate fi utilizata
pentru analiza traficului si pentru aplicarea unor politici de taxare rutierd mai eficiente.

Tabelul 1:Coeficientii de transformare a vehiculelor in entitati de trafic etalon [5]

Passenger Car Units
Vehicle Type Rural Roads | Urban Roads Roundabouts Traffic Signals
Cars & light vans | 1.0 1.0 1.0 1.0
Heavy Vehicles 3.0 1.75 2.8 1.75
Buses & Coaches | 3.0 3.0 2.8 2.25
Motorcycles 1.0 0.75 0.75 0.33
Pedal cycles 0.5 0.33 0.5 0.2

In aceastd lucrare, se propune o metoda bazati pe modelul YOLOVS pentru clasificarea si
cuantificarea vehiculelor in trafic, aplicati unui set de date urban. In continuare, sunt
prezentate principiile si tehnicile relevante in acest domeniu, precum si cercetarile anterioare
care au contribuit la dezvoltarea si aplicarea acestor tehnologii.

Il. TRECEREAINREVISTA A LITERATURII

Detectarea obiectelor a inregistrat progrese semnificative odatd cu aparitia Tnvatarii profunde,
in special in aplicatii precum conducerea autonoma, monitorizarea traficului si supravegherea.
Metodele traditionale se bazau pe caracteristici create manual (de exemplu, cascade Haar,
HOG) combinate cu clasificatori precum SVM-uri [6]. Cu toate acestea, introducerea retelelor
neuronale convolutionale (CNN-uri) a revolutionat domeniul, permitand invatarea end-to-end
a sarcinilor de detectare.

Figura 2: cascada Haar pentru antrenarea modelelor (sursa:: https://medium.com/analytics-

vidhya/haar-cascades-explained-38210e57970d)

Evolutia detectoarelor de obiecte bazate pe invétarea profunda poate fi impartitd in doud
abordari: cele cu doua etape si cele cu o singura etapd. Detectoarele cu doua etape, precum R-
CNN Fast R-CNN si Faster R-CNN [7] genereaza mai intai propuneri de regiuni si le clasifica


https://medium.com/analytics-vidhya/haar-cascades-explained-38210e57970d
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ulterior, obtinand o precizie ridicata, dar la costul eficientei computationale. In timp ce aceste
metode au stabilit repere in precizie, complexitatea lor le face mai putin potrivite pentru
aplicatii in timp real, precum urmarirea vehiculelor.
In schimb, detectoarele cu o singuri etapa prioritizeaza viteza, eliminand pasul de propunere a
regiunii. Modelele din familia YOLO (You Only Look Once) [3] sunt remarcabile pentru
performanta lor in timp real. YOLO trateaza detectarea obiectelor ca pe o problema de
regresie, prezicand casete de delimitare si probabilitati de clasificare intr-o singurd trecere
prin retea. Imbunittirile ulterioare, cum ar fi YOLOv3 si YOLOv4 , au introdus imbunititiri
precum retelele piramidale de caracteristici (FPN), optimizarea boxelor de ancorare si functii
de pierdere modificate (de exemplu, pierderea CloU). Cele mai recente iteratii, YOLOV7 si
YOLOVS, optimizeaza in continuare compromisurile intre viteza si precizie prin rafinamente
arhitecturale si strategii de instruire.
Studiile comparative evidentiaza avantajele YOLO in detectarea vehiculelor. De exemplu, Liu
et al. (2020) au demonstrat cd YOLOv4 a depasit Faster R-CNN 1in ceea ce priveste viteza de
procesare, mentinand in acelasi timp o precizie competitiva pe setul de date UA-DETRAC. Tn
mod similar, Zhang et al. (2021) au evaluat YOLOV5 pe imagini de trafic capturate cu drone,
observand robustetea acestuia in detectarea vehiculelor mici si neclare. Aceste studii
subliniazd compatibilitatea YOLO pentru aplicatiile din lumea reald, unde latenta este
esentiala.[8]
Seturile de date cheie pentru cercetarea in detectarea vehiculelor includ:

e KITTI: Imagini de inalta rezolutie din scenarii de conducere autonoma. [9]

o« UA-DETRAC: Set de date de mari dimensiuni cu vehicule annotate in trafic urban.

[10]
e COCO: Un set de date general, cu categorii diverse de obiecte, inclusiv masini. [11]
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Figura 3: Set de date KITTI [9]

Masurile de evaluare, cum ar fi Precizia Medie (mAP), cadre pe secunda (FPS) si Intersectia
peste Uniune (IoU), sunt utilizate frecvent pentru a evalua performanta modelului. Lucrari
recente au explorat, de asemenea, variante YOLO mai usoare (de exemplu, YOLO-Lite,



NanoDet) pentru implementarea pe dispozitive edge, abordand constrangerile computationale
din sistemele incorporate.

In ciuda punctelor forte ale YOLO, rimén provocari in gestionarea occluziunii extreme,
conditiilor meteorologice nefavorabile si adaptarea domeniului intre diferite configuratii ale
camerelor. Directiile viitoare de cercetare ar putea sa se concentreze pe arhitecturi hibride (de
exemplu, combinarea transformatoarelor vizuale cu CNN-uri) si invatarea auto-supervizata
pentru a reduce dependenta de etichete.
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Figura 4: Graficul mediei de precizie intre modelele de detectare(sursa:
https://docs.ultralytics.com/models/)

1. METODOLOGIE

Setul de date

Pentru antrenarea si validarea modelului este creat un set de date personalizat, format din
imagini preluate din traficul din Bucuresti cu ajutorul unui program realizat in Python care
imparte un video in imagini. Acestea sunt capturate din diverse unghiuri si in conditii
variabile de iluminare si congestie. Setul este compus din 2489 de imagini, impartite in 5
categorii de vehicule etichetate (car,bus,truck,bike,tram), cu formatul de etichetare YOLO .

Setul de imagini este apoi impartit in 70% pentru antrenare, 20% pentru validare si 10%
pentru testare.

Etichetarea este realizata cu ajutorul instrumentului de lucru RoboFlow, este realizat manual
pentru fiecare imagine si pentru verificarea calitatii etichetelor se efectueaza o inspectie
vizuald aleatorie pentru a asigura coerenta si acuratetea clasificarilor.
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Figura 5: Etichetarea vehiculelor (sursa: prelucrare autor Roboflow)

Antrenarea modelului

Antrenarea modelului YOLOVS consta in optimizarea unei functii obiectiv care combina mai
multe componente precum: eroarea de localizare (bounding box), eroarea de clasificare si
penalizarea pentru detectdri incorecte (false positive/negative). Pentru o imagine de intrare ,
unde H si W sunt inaltimea si latimea imaginii si 3 reprezintd cele trei canale de culoare
(RGB), modelul produce o iesire care contine pentru fiecare celula urmatoarele:

Coordonatele casetei de detectie (x,y,w,h)

unde:

X s1y sunt coordonatele casetei de detectie;

w si h reprezinta latimea si inaltimea predictiei pentru obiectul detectat.

Probabilitatea ca celula sd contind un obiect p,, care indicd in ce masurd modelul
crede ca in acea celula exista un obiect (spre deosebire de fundal)

Distributia de probabilitate pentru clasele de obiecte
p(c;),pentruc; € {1,2,...C}

unde:

C este numarul total de clase

p(c;) probabilitatea ca obiectul detectat sa apartina clasei c;



Se defineste o functie obiectiv (functie de pierdere) care cuantificd diferenta dintre
predictiile retelei si valorile reale. Aceasta functie are rolul de a ghida procesul de Invatare
prin optimizarea parametrilor retelei neuronale.

Functia este compusa din trei elemente principale:
L= Abox ' Lbox + Acls ' Lcls + Aobj ' Lobj (1)
unde:

Lyox - pierderea pentru localizarea obiectului,exprimata prin pierderea CloU (Complete
Intersection over Unuion

L.;s — pierderea pentru clasificarea obiectului (Binary Cross Entropy)

L,pj — pierderea pentru prezenta sau absenta obiectului in celuld (detectie obiect vs
fundal)

Avoxs Adss Aoy — coeficienti de ponderare (hiperparametri) care controleaza influenta
fiecarei componente

Pentru Tmbunatatirea preciziei de localizare YOLOVS utilizeaza functia CloU (Complete
IoU) care ia in considerare nu doar suprapunerea, ci si distanta dintre centre si proportiile
casetelor. Formula pierderii CloU este:

()

2 t
p“(b,b%")
LbOX=1—CIoU=1—<IoU—C—2—av

unde:

p%(b, b9%) — patratul distantei euclidiene dintre centrul casetei prezise b si caseta reald

bg¢

c? — patratul diagonalei celui mai mic dreptunghi care le contine pe ambele
v — raport latime/inaltime (masoara diferenta de aspect)
« — factor de echilibrare intre termeni

Pentru clasificarea obiectului (pe baza vectorului de clase), se utilizeaza Binary Cross
Entropy (BCE)

c

Las = = ) [y +1og@) + (1 = ) - log(1 = 7)] ©

i=1

unde:

y; — eticheta reala pentru clasa i



¥, — probabilitatea prezisa de retea pentru clasa i
C — numarul total de clase

Pentru a decide daca intr-o celula se afla un obiect sau nu, se utilizeaza tot Binary Cross
Entropy, dar aplicat scalar pentru probabilitatea obiectului

Lobj = —Yobj - 108(B5) + (1 = yory) - log(1 — B5) @)
unde:
Yobj € {0,1}; valoare binara care indica daca existd sau nu existd obiecte in celuld
Do — probabilitatea prezisa ca exista un obiect

Eficientizarea functiei obiectiv se realizeazd prin ajustarea parametrilor 6 ai retelei
folosind o regula de tip gradient descendent:

gt+1) — g _ n- VQL(Q(t)) (4)

IV. REZULTATE

Pentru evaluarea performantei modelului antrenat, sunt analizate mai multe valori, precum
pierderile (loss-urile) din timpul antrenarii, precizia, recall-ul, precum si valorile mAP
(mean Average Precision). In Figura 6 sunt ilustrate evolutiile valorilor box_loss, cls_loss
si dfl_loss atat pentru setul de antrenare, cat si pentru cel de validare, de-a lungul a 200 de
iteratii. Se observa o scadere progresiva si stabila a tuturor pierderilor, ceea ce indicad o
convergentd eficientd a modelului. Valorile train/box_loss si val/box_loss scad de la valori
initiale de peste 1.2 la aproximativ 0.3, iar comportamentul similar este observat si pentru
celelalte tipuri de pierderi.
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Figura 6: Reprezentarea grafica a modelului antrenat (prelucrare autor VisualCode)



In ceea ce priveste performantele modelului, metricele de evaluare precision(B) si
recall(B) cresc constant pe parcursul antrenamentului, atingdnd valori maxime de
aproximativ 0.88, respectiv 0.86. Aceste valori indica o capacitate ridicatd a modelului de
a detecta corect obiectele din imagini, cu o ratd redusd de falsuri pozitive si falsuri
negative.

Evaluarea globald a performantei este reflectatd de metricele mAP. Astfel, mAP50(B) a
atins o valoare maxima de peste 0.9, iar mAP50-95(B) a crescut pana la aproximativ 0.6,
valori ce confirma acuratetea modelului in diverse conditii de detectie.

In Figura 7 este prezentata curba F1 in functie de nivelul de incredere al predictiilor, atat
pentru fiecare clasa individuald, cat si pentru toate clasele cumulate. Valoarea optima a
fost atinsa la un prag de incredere de 0.738, unde F1-score-ul combinat pentru toate
clasele este de 0.86. Se observa ca clasele tram si truck prezintd cele mai ridicate valori
ale scorului F1 (>0.9), in timp ce clasa bike are o performanta semnificativ mai scazuta,
sugerand o dificultate mai mare in detectarea acesteia.
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Figura 7: Curba F1 in functie de nivelul de predictie al modelului (sursa:prelucrare autor
VisualCode)

Aceste rezultate indica faptul ca modelul are o performanta robusta si generalizeaza bine
pe setul de validare, fiind astfel potrivit pentru aplicatii reale de detectie a obiectelor in
trafic.

Pentru a evalua performantele aduse de antrenarea modelului pe setul de date creat se
compara valorile modelului antrenat cu cele ale modelului preantrenat. Rezultatele sunt
sintetizate in Tabelul 2.

Tabelul 2: Comparatia valorilor modelului antrenat vs preantrenat (sursa: prelucrare autor

VisualCode)
Model MAP@0.5 | mMAP@0.5:0.95 | Precision | Recall
YOLOv8s 0.1467 0.0742 0.3371 | 0.1274
Preantrenat
YOLOv8s 0.9038 0.6134 0.9322 | 0.8351
Personalizat




Se poate observa ca mAP@0.5 a crescut de la 14.67% la 90.38%, iar mMAP@0.5:0.95 de la
7.42% la 61.34%, evidentiind o adaptare excelentd la domeniul specific (detectia in
trafic). Precision si Recall au crescut semnificativ (de la sub 34% si 13% la peste 93%,
respectiv 83%), ceea ce indica o reducere drastica a falsurilor pozitive/negative.

Diferenta majord se datoreaza antrendrii pe un set de date specializat, care captureaza
particularitati ale obiectelor intr-un scenariu de trafic real.(unghiuri specifice,vehicule
rare). Scorurile scazute ale modelului preantrenat se datoreaza supraadaptdarii la seturi de
date generice, unde modelul a invatat sa recunoasca modele specifice, fard a generaliza
bine la particularitatile traficului urban.

De asemenea, se utilizeaza o serie de augumentari (rotatii,blur,schimbari de lumina)
pentru a permite modelului s@ invete caracteristici robuste.

In Figura 9 este prezentati interfata aplicatiei, impartita in 2 sectiuni — analiza cantitativa
si analiza video utilizata pentru coerenta si gradul de incredere al programului. Aplicatia
permite reprezentarea grafica a zonelor (benzi, sensuri) unde vehiculele sunt contorizate.
Din punct de vedere al analizei cantitative am ales sd folosesc 3 categorii si anume
vehiculele contorizate pe clase, vehiculele contorizate pe sensuri (zone) si fluxul de trafic
exprimat in vehicule/minut.
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Figura 8: Interfata instrumentului digital (sursa: prelucrare autor VisualCode)

V. LIMITARI SI DIRECTII DE CERCETARE VIITOARE

Desi modelul antrenat a demonstrat performante remarcabile in detectia obiectelor din
trafic, analiza rezultatelor trebuie contextualizatd in raport cu anumite limitari
metodologice si tehnice care pot influenta generalizarea solutiei propuse in scenarii reale.

Limitari hardware si constrangeri computationale

Antrenamentele au fost realizate pe o configuratie hardware ce include un procesor AMD
Ryzen 5 7600 (6 nuclee/12 fire de executie), 32 GB memorie RAM DDRS si o placa
graficd AMD RX 6600 cu 8 GB memorie video dedicatd. Desi aceastd infrastructurd este
adecvatd pentru experimente de complexitate medie, a impus restrictii semnificative



asupra dimensiunii batch-urilor utilizate Tn procesul de antrenare, numarului total de
iteratii rulate si alegerea arhitecturii de retea (optandu-se pentru YOLOVS8s in detrimentul
variantelor mai complexe, precum YOLOvV8I sau YOLOv8x ).

Limitari ale setului de date

Setul de date utilizat prezinta o diversitate redusa din punct de vedere al conditiilor de
mediu si contine un dezechilibru semnificativ intre clase. Acest aspect este reflectat in
performantele inferioare obtinute pentru clasa ,,bicicletd”, comparativ cu alte clase precum
Htramvai” sau ,,autobuz”. Dezechilibrul intre clase este cunoscut pentru impactul siu
negativ asupra retelelor de detectie [12]. Mai mult, setul nu acopera suficient scenarii
extreme, cum ar fi conditii meteorologice nefavorabile, iluminare redusa sau unghiuri de
captura atipice — factori esentiali in aplicatiile reale de tip vehicul autonom sau
supraveghere urbana.

Lipsa evaluarii pe dispozitive periferice inteligente

Un alt aspect important il constituie absenta testarii modelului pe sisteme de procesare la
marginea retelei, unde resursele de procesare sunt limitate. Nu a fost analizata
performanta modelului in timp real (latentd de inferentd), consumul energetic in scenarii
de operare continud, adaptabilitatea arhitecturii la constrangeri de memorie si procesare
specifica acestor platforme [13].

Masuri neimplementate

Din cauza limitdrilor mentionate anterior, nu au fost investigate tehnici avansate de
optimizare care ar fi putut imbunatati suplimentar eficienta modelului, precum augmentari
avansate ale datelor (mixup, mosaic, cutout )[14], tehnici de compresie a modelelor (e.g.,
pruning, cuantizare post-antrenare) [15] si transferul de cunostinte intre modele de
dimensiuni diferite.

Recomandari pentru cercetari viitoare

Pentru a depasi aceste limitdri s1 a creste aplicabilitatea practicd a solutiei dezvoltate,
studiile viitoare pot avea in vedere:

» utilizarea infrastructurii cloud pentru antrenamente pe scard largd, cu modele de
complexitate crescuta [16];

» extinderea si echilibrarea setului de date, incluzand scenarii variate din punct de
vedere geografic, climatic si temporal ;

* aplicarea unor metode moderne de optimizare si compresie, cu scopul de a permite
rularea eficienta pe platforme edge;

» validarea 1n conditii operationale reale, inclusiv in aplicatii de mobilitate urbana,
monitorizare video inteligenta sau sisteme autonome [17].

Implementarea acestor directii ar putea contribui semnificativ la cresterea robustetii,
generalizarii si eficientei modelului intr-un cadru aplicativ realist.
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