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Rezumat:

in aceastd lucrare ne-am propus sa proiectam un sistem de avertizare anticoliziune folosing fluxul video de la
orice camera de video. Pentru aceasta ne vom folosi de libraria de inteligenta artificiala de ultima generatie YOLOVS, vom
crea un set de date pentru a antrena modelul de Al sa recunoasca Intr-un mod precis un reper pe care il vom alege, dupa
care vom integra acest model intr-o interfatd grafica prin care putem seta parametrii detectiei si vom fi avertizati in cazul
pericolului de coliziune. Un aspect interesant al acestei lucrari il va reprezenta abordarea neconventionald in privinta
modului de construire a setului de date si a reperului si modului de procesare a informatiei generate de Al pentru a
identifica preicolul de coliziune iminenta.
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1. Introducere

In lumea de astizi, siguranta rutierd a devenit o problem de importanta maxima. Odati cu cresterea numarului de
vehicule de pe drumuri, riscul de coliziuni si accidente a crescut semnificativ. Cu toate acestea, progresele in tehnologie au
deschis calea pentru solutii inovatoare pentru a aborda aceastd problema. Un astfel de sistem revolutionar este Sistemul
Anticoliziune bazat pe analiza imaginilor video cu ajutorul Inteligentei Artificiale. Aceastd tehnologie de ultima generatie
combina inteligenta artificiald si algoritmi de viziune computerizata pentru a detecta si preveni potentialele coliziuni pe
drumuri. Prin analizarea datelor in timp real de la camere, acest sistem poate identifica cu precizie vehiculele oferind o
abordare proactivd pentru evitarea accidentelor. in acest articol, vom explora principiile de functionare, avantajele si
perspectivele viitoare ale acestui sistem anticolitie revolutionar, evidentiind potentialul sdu de a transforma siguranta rutiera
si de a salva numeroase vieti.

Un al aspect demn de luat in considerare este si usurinta cu care un sistem poate fi integrat, nu doar in proiectele
noi, ci si in autoturismele care exista deja. Din acest motiv am decis sa creem un sistem plug and play care poate fi conectat
la orice camera video care are semnal de iesire, cum ar fi camerele de supraveghere auto, versiunile mai noi de GoPro sau
chiar telefoanele mobile in combinatie cu anumite softuri.

2. Alegerea subsistemelor

Deoarece ne-am propus nu doar sa facem un concept fictiv, ci sa si implementdm un “proof of concept”, am ales
sa folosim doar ce avem la indemana: un laptop cu accelerator grafic capabil cu nuclee CUDA, camera web a laptop-ului si
un telefon pentru a capta un video de test. Avand aceste componente fizice, alegerea componentelor software a fost
urmatoarea:

1. Libraria YOLOVS: antrenare si inferentd a modelului de Al

2. Aplicatia LabelMe: etichetarea imaginilor pentru a putea crea setul de date necesar antrendrii Al-lui
3. Utilitarul labelme2yolo:conversia imaginilor etichetate intr-un format recunoscut de YOLOVS

4. Anaconda Navigator: gestionarea pachetelor de Python in medii independente

5. Mediile de dezvoltare VS Code si Spyder (inclus ca si pachet in Anaconda Navigator)

6. Libraria de Python Custom Tkinter: generarea fara efort a unei interfete relativ moderne



3. Arhitectura sistemului

Ca si limbaj de programare am ales Python datorita faptului ca este usor de inteles si nu necesita compilare pentru
a testa modificarile din program.

Arhitectura aplicatiei este una simpla dar extensibila, separand aplicatia principala de interfata, captura si
procesarea imaginilor, cat si de logica de urmarire a obiectelor. Astfel, aplicatia principald incarca macheta interfetei
grafice, apoi asociaza fiecare element al interfetei cu functia potrivita din celelalte module.

Fluxul de imagini este captat de catre camera video sau poate fi incarcat dintr-un fisier, apoi este procesat in
modulul de manipulare de imagini, care poate fi configurat In timp real de catre aplicatia principala prin comenzi primite
prin intermediul modulului de interfata grafica. Apoi acest flux grafic este trimis catre modelul de inteligenta artificiala (
YOLOVR ) care realizeaza detectia propriuzisa, iar aceste informatii sunt extrase si trimise catre modulul de selector de
obiecte, care decide ce obiect sd fie in focus si calculeaza rata de apropiere pe baza variatiei in timp a suprafetei detectate.
Informatia astfel obtinuté este folositd de catre modulul principal pentru a avertiza utilizatorul in cazul unui pericol de
coliziune iminenta. In aceastd lucrare avertizarea este sub forma vizuali dar este extrem de simplu de adaptat, in cazul unei
eventuale dezvoltari,fiind posibil ca avertizarea sa fie si auditiva, sau s-ar putea conecta chiar la sistemul de franare a
autovehicululu

Fig. 1. Arhitectura aplicatiei

4. YOLOYVS: creierul la baza sistemului

YOLOVS reprezintd un model de inteligenta artificiald conceput as fie rapid, robust si flexibil. Deasemenea este
usor de folosit, acest lucru facandu-1 potrivit prntu o gama largé de aplicatii. Printre capabilitatile acestuia se numara:
detectia si urmarirea obiectelor, segmentarea imaginilor, clasificarea obiectelor si estimarea posturii.

Desi existd o serie de modele pregatite pentru a fi folosite, acestea sunt de uz general si nu sunt potrivite pentru
aplicatia noastra. Pantru aceasta vom avea nevoie sa antrenam un model nou specializat nevoilir noastre, si anume sa
detecteze cu precizie foarte mare placutele de inmatriculare.

4.1 Pregatirea setului de date si antrenarea modelului de inteligenta artificiala

Pentru a construi setul de date necesar antrenarii modelului am folosit setul “Car License Plate Detection”
disponibil sub licenta publica pe site-ul kagle.com. Acesta consta dintr-o serie de autoturisme in care sunt adnotate
autoturismele si plicile de inmatriculare. in urma experimentelor initiale cu acest set nemodificat am obtinut rezultate
nesatisfacatoare, dupa cum se observa in fig. 2 si mai ales fig. 3, unde observam un grad mare de detectii ratete chiar si la
nivele de siguranta (confidence) sub 50% .
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Fig. 2. Curba precision-recall Fig. 3. Curba recall-confidence

Dupa aceea am folosit o abordare complet neconventional, si anume am scos la imprimanta un subset de imagini,
apoi am fotografiat paginile cu ajutorul camerei web de la diferite distante, am aplicat un filtru CLAHE (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization) dupa care am adnotat setul de date folosind aplicatia LabelMe, obtinand rezultate
superioare:
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Fig. 4. Curba precision-recall Fig. 5. Curba recall-confidence

Desi setul de date rezulat pare mai uniform, rezultatele observate sunt excelente, si dupa cum se va observa si in
testele cu video-uri independente, gradul de recunoastere si stabilitatea detectiei sunt aproape perfecte. Totusi, in cadrul
aplicatiei noastre cel mai important parametru este recall - procentul de repere existente care sunt detectate, precizia (gradul
de corectitudine a detectiei) fiind mai putin importanta deoarece algoritmul nostru trebuie sa detecteze reperul principal cu
orice pret, iar detectiile accidentale sunt filtrate.

4.2 Detalii despre procesul de antrenare a retelei neuronale
Odata construit setul de date, procesul de antrenare este extrem de simplu, doar executdnd urmatoarea linie de
comanda:

yolo task=detect mode=train model=yolov8m.pt imgsz=640 data=C:\Users\cct8blj\z\datasets\carplate norm.yaml
epochs=500 batch=16 deterministic=false cache=True overlap mask=False name=yolov8n_normplate

Prin aceasta am specificat task-ul detect (detectie dreptunghi de incadrare), modul train (mod antrenare), am ales
modelul general yolov8m.pt ca si punct de pornire, dimensiunea imaginilor de 640x640, locatia unde se afla fisierul care
descrie setul de date, numarul de epoci (treceri complete prin setul de date), precum si alti parametri auxiliari.

Imaginile care sunt trimise spre procesul de antrenare arata in felul urmaétor:
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Fig. 6. Lot (batch) de imagini folosite pentru antrenare

Se observa atat monul neconventional de obtinere a imaginilor cat ti faptul cd algoritmul de antrenare YOLOVS
manipuleaza In mod automat imaginile transformandu-le prin mozaicare, decalare in sapatiu si modificare a luminozitatii /
contrastului pentru a genera un model rezistent variatii de pozitie si de conditii de iluminare.
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Fig.7. Rezultatele unei sesiuni de antrenare



Din fig.7 deducem ca dupa 500 de epoci de antrenare, desi precizia este excelenta, inca mai poate fi imbunatatita
prin cresterea numarului de iteratii.

5. Interfata aplicatiei
In fig.8 este prezentata aplicatia de detectie cu setarile implicite in timp ce este simulat un test real folosind o

filmare realizata din interiorul autovehiculului, iar in fig. 9 se observa modul in care utilizatorul este avertizat in cazul unui
pericol de coliziune iminenta. Optiunile din categoria Capture Zone influenteaza suprafata din imaginea completd care este
decupata, iar cele din categoria Capture Mode influenteaza modul in care sunt preprocesate culorile si luminozitatea, dupa
cum se observa in fig.9 unde este activat modul CLAHE Mono: Contrast Limited Adaptive Histogram Equalisation
converted to Monochrome, acest mod fiind foarte util in conditii de iluminare slaba imbunatatind extrem de mult nivelul de

detalii si contrast local.
Setarile Exposure +/- si ISO =/- sunt utile in cazul folosirii unei camere live pentru ajustarea timpului de expunere

si a sensibilitatii.
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Fig. 8. Interfata aplicatiei
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6. Concluzii
Domeniul sigurantei auto este unul de maxima importanti si nici o ramuri a acestuia nu poate fi subestimati. in
acest context am proiectat si implementat cu succes un sistem de detectare timpurie a coliziunilor bazat pe computer vision
capabil sa functioneze in timp real. Scopurile indeplinite in aceasta lucrare sunt:

-Construirea unui set de date pentru detectia variatiei distantei fatd de un automobil bazat pe informatii din domeniul
public.

-Antrenarea unei retele neuronale capabile sd detecteze cu precizie si sigurantd extrem de mare un reper care exista pe
toate autovehihucelele: placuta de inmatriculare.

-Incapsularea retelei neuronale intr-o aplicatie modulara si extensibila.

In acest demers am observat importanta majora a calititii datelor folosite pentru antrenarea unui Al in principal
consistenta adnotarilor si diversitatea scenariilor, aceasta avand un rol mai mare decét complexitatea modelului folosit. Ca
si relatie empiricd, cele mai bune rezultate se obtin echilibrand dimensiunea setului de date, a modelului si a numarului de
epoci de antrenare, cu mentiunea ca modelele mai mari sunt predispuse la fenomenul de “over fitting” daca nu este furnizat
un set de date sufficient de mare si variat.
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