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Resumen

Este trabajo aborda el desafiante problema de la prediccién de la trayectoria de
los peatones, cuando las observaciones de estos peatones se pueden recopilar a través
de un sistema de monitoreo de video urbano. Dado que la mayoria de los sistemas de
vanguardia en este campo ahora se basan en redes neuronales recurrentes profundas,
en este trabajo estudiamos una caracteristica especifica de estos sistemas, a saber,
la forma en que codifican su entrada/salida. Para ello comparamos tres representa-
ciones diferentes de la salida y una representacién de entrada/salida, y mostramos
que aquellas representaciones que trabajan con residuos (en particular, los desplaza-
mientos con respecto a la iltima posicién del peatén o modelos de regresion lineal de
errores residuales) producen predicciones mucho més precisas que las que manejan
coordenadas absolutas. Por otro lado se analiza la contribucién de la informacion de
pose para la inferencia de trayectorias y se propone una nueva forma de modelar las

interacciones de los peatones con su contexto, por medio del flujo dptico.

Palabras clave: prediccién de la trayectoria de los peatones; LSTM; Modelos
de regresiéon basados en datos; Representaciones de salida/entrada; keypoints; Inter-

accion social, flujo éptico.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion de la tesis

En los ultimos anos, pronosticar la ruta futura de peatones se volvié de mucha im-
portancia para aplicaciones a vehiculos no tripulados, robots humanoides y vehiculos
auténomos, entre otros, ya que, para cumplir con su objetivo, esos sistemas tienen
que ir evadiendo obstaculos, y en particular los peatones que se encuentran en su
mismo entorno.

En algunas situaciones, basta con analizar el ambiente en un instante ¢ y tomar
una decisién en base al analisis de éste. Sin embargo, en otros contextos, hay que
anticipar cuales seran los proximos movimientos que realizard un peaton, ya que
esto permite a los vehiculos inteligentes tomar medidas de seguridad, por ejemplo
recalcular o desviar su trayectoria, para evitar colisiones.

Este problema de inferencia es desafiante, en particular cuando la gente camina
en un espacio publico abarrotado, como aceras, parques, centros comerciales, cruces
o terminales de camiones. En este tipo de ambiente, los peatones siguen reglas de
sentido comun, tales como respetar el espacio personal, ceder el paso a otro peaton,
pero las trayectorias resultantes pueden ser altamente complejas. Al mismo tiempo,
los peatones son capaces de adaptarse al espacio fisico y a los obstaculos en su camino.

Como lo veremos, muchos trabajos han abordado este problema recientemente,
en particular en las comunidades de visién por computadora y robética. En su forma

mas estandar, el problema se plantea simplemente como: “dada una serie de obser-
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vaciones realizadas sobre un agente movil, ;cual sera su trayectoria en los proximos
segundos?”. La informacién observada, en la versién mas basica del problema, es la
sucesion de posiciones que tomo el agente en el tiempo (informacién espacial).

En este trabajo de tesis, se pretende analizar la incorporacién de otro tipo de
informacion, ademas de la informacién de coordenadas espaciales de las trayectorias,
para usar en la prediccion de posiciones futuras de peatones. En particular, inves-
tigamos el uso de la informacién de pose (postura) de los peatones asi como el uso
de informacion de flujo optico. Estudiamos también diferentes formas de generar la
salida del sistema, haciendo uso de sélo informacién de coordenadas espaciales. Todo
esto lo evaluamos para realizar la prediccién de trayectorias en diferentes escenarios

(lo que nos lleva a proceder en evaluaciones sobre diferentes conjuntos de datos).

1.2. Estado del arte

En esta seccion, presentamos brevemente una seleccion de diferentes trabajos

sobre prediccion de trayectorias y modelacion de las interacciones.

Interaccion Humano-Humano

Para predecir el comportamiento futuro de los peatones en las multitudes, se
necesita modelar las interacciones entre los peatones. Uno de los primeros trabajos
en esa direccién fue el de Helbing y Molnar [11], el cual propuso el modelo de Fuerzas
Sociales, que modela el movimiento de los peatones utilizando fuerzas atractivas
que los guian hacia el destino, y fuerzas repulsivas que aseguran la prevencion de
colisiones con obstaculos. No obstante, no modela la cooperacion humano-humano
y humano-robot. En el articulo de Trautman et al. [25], se hace uso de procesos
Gaussianos para la descripcién de las distribuciones predictivas de las trayectorias,
y se plantea el uso de mezclas de ellos para lidiar con la multimodalidad generada
por la presencia de multiples objetivos potenciales. La interaccién entre peatones se
maneja similarmente a Helbing y Molnér [11]. Sin embargo, estos métodos utilizan
funciones de potencial de energia hechas “a mano”, basados en distancias relativas,
con reglas especificas. En contraste, los métodos basados en datos, y en particular

con RNNs, estan flexibles y han superado a los métodos anteriores. Como lo veremos,
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permiten mucho més flexibilidad y adaptacion al contexto.

Prediccion de Trayectorias Humanas

En el articulo de Alahi et al. [1], se aborda el problema de prediccién con un
nuevo modelo llamado Social-LSTM. Esta basado en redes recurrentes de tipo Long
Short Term Memory (LSTM) y puede predecir conjuntamente los caminos de todas
las personas que se encuentran en la escena, teniendo en cuenta (al menos eso se
espera) las reglas de sentido comin y las convenciones sociales que los humanos
suelen utilizar a medida que navegan. En particular, en este trabajo suponen que
s6lo las personas que se encuentran en una vecindad cercana al peatén, son capaces
de afectar la trayectoria de éste. A estas interacciones, les modelan con una capa que
le llaman agrupacion social. Para ello, crean una rejilla de ocupacion y, en base a ella,
agrupan los estados ocultos de los LSTM de las personas que se encuentran en la
vecindad. De esa manera, se crea un vector que tiene la informacién de la interaccion
social.

Otro de los trabajos que también han modelado la interaccién social en lugares
concurridos es el articulo de Vemula et al. [26], que, a diferencia del de Alahi et al.
[1], toma en cuenta a personas que no estdn necesariamente cercanas al peatén.
La idea es que, en ocasiones, las personas que se encuentran en nuestro alrededor
podrian no ser tan importantes como otras personas que se encuentran mas lejos,
que si podrian colisionar con nosotros en el futuro. A dicho modelo lo nombraron
Atencion Social, y en él toman en cuenta las distancias relativas que hay entre los
peatones, la velocidad, el tiempo de colision, la aceleracion y el rumbo. El modelo
resultante captura la influencia de cada persona sobre la otra y la naturaleza de su
interaccién, y predice sus trayectorias futuras, haciendo uso de una mezcla de redes
neuronales recurrentes.

El trabajo de Pfeiffer et al. [21], es el primer enfoque que utiliza LSTM incor-
porando tanto obstaculos estaticos como peatones circundantes para la prediccién
de trayectorias. Para codificar a los peatones circundantes, proponen una forma de
modelado en una rejilla peatonal angular, que combina una baja dimensionalidad
con un gran contenido de informacién. Para los obstaculos fijos, usan una cuadricula

ocupacional 2D local, centrada en el peatén observador.
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Una de las investigaciones que también hace uso de los estados ocultos de las
LSTM’s es el de Zhang et al. [28], en el cual se muestra que es importante actualizar
los estados de los vecinos para la inferencia de interaccién, ya que muchos métodos
como [1, 10], se basan en estados ocultos vecinos anteriores, pero ignoran la importan-
cia de la intencién actual de los vecinos. Otro de los objetivos de esta investigacion
es darle un trato individual a las caracteristicas (patrones de movimiento) de los
peatones vecinos, ya que no son igualmente importantes para predecir la trayectoria
de un peatén, y esto depende de las diferentes condiciones de interaccion que haya
entre el peatén al cual se le va a predecir su trayectoria y cada uno de sus vecinos.

Uno de los trabajos més recientes en esta tarea (prediccion de trayectorias), es
el de Giuliari et al. [9]. Este deja de lado los mecanismos sociales y de mapeo que se
usan en los modelos con LSTM’s, y propone modelar las trayectorias de los peatones
de forma individual por medio de redes Transformer, las cuales utilizan inicamente
la atencién en vez del procesamiento secuencial. Dicho de otra manera, mira todas

las observaciones disponibles y las pondera segtin el mecanismo de atencion.

Modelos Generativos

A diferencia de otros trabajos que predicen una trayectoria futura tnica, en los
modelos basados en redes adversarias generativas (GANSs), se predicen miltiples tra-
yectorias de una aproximacién a la distribucion predictiva. Eso permite contemplar
casos donde el futuro de una trayectoria es, por ejemplo, multimodal. En particu-
lar, en el articulo de Gupta et al. [10], se predicen multiples trayectorias futuras
socialmente aceptables, es decir tales que los peatones tienen que cumplir con reglas
de convivencia social. Otro de los trabajos realizados con GANS es el de Sadeghian
et al. [22] que, para predecir las trayectorias futuras, modela no sélo la influencia
de la propia historia del estado, sino también la del estado de otros agentes y la
naturaleza del terreno fisico alrededor de su camino.

En el articulo Social-BIGAT de Kosaraju et al. [13], proponen una red adversarial
generativa basada en graficos. Genera predicciones de trayectorias multimodales al
modelar de una mejor forma las interacciones sociales de los peatones en una escena.
Esto lo consiguen usando redes de atencion de graficos, sobre las escenas, y asi

obtienen caracteristicas que codifican las interacciones sociales.
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En el trabajo de Ivanovic y Pavone [12], combinan elementos de los modelos ge-
nerativos profundos variacionales (CVAE), modelos de secuencia recurrente (LSTM)
y estructuras graficas espacio-temporales dindmicas para producir trayectorias mul-
timodales de alta calidad que modelan y predicen los comportamientos futuros. Con-
templa desafios importantes que tienen los seres humanos: altamente multimodales,
dinamicos y variables. Otro trabajo relacionado a este es el Trajectron++ de Salz-
mann et al. [23], el cual también desarrolla un modelo de prediccién de multiples
agentes que contempla la dindamica de los agentes, y en particular de los vehiculos
terrestres; produce predicciones condicionadas por las posibles trayectorias futuras
de los robots, ttiles para la planificacién inteligente teniendo en cuenta las respues-
tas humanas. Proporciona un enfoque de aplicacién general, abierto y extensible que
puede utilizar datos heterogéneos sobre el entorno circundante. Puede agregar infor-
macién ambiental por ejemplo, mapas, imagenes de camara, lidar, lo que permite
producir predicciones que difieren segun la estructura de la escena.

En este trabajo, para limitar el alcance de la tesis, se decidié no abordar el
tema de multiples predicciones, para enfocar el estudio a los puntos llave que hemos

mencionado.

Modelos Multitareas

Recientemente, se publicé el trabajo de Liang et al. [16], que es una arquitectura
multitarea, que estudia la prediccién del futuro camino de un peatén junto con
actividades futuras. Esta arquitectura multitarea utiliza caracteristicas visuales ricas

sobre la informacién del comportamiento humano y la interaccién con su entorno.

1.3. Contribuciones de la tesis
Nuestras contribuciones son las siguientes:

= proponemos una nueva forma de tomar en cuenta la interaccion social haciendo
uso del flujo 6ptico simulado; de esa manera, modelamos la percepcion humana
de manera mas natural y asi tomamos en cuenta cada uno de los obstaculos

que se encuentran en su alrededor;
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= evaluamos cuantitativamente el uso de la informacién de pose, en conjuntos
de datos donde esta informacién se puede extraer (es decir, con imagenes de

suficientemente alta resolucién);

= mostramos que la precisién de los modelos es sensible a la forma de representar

el output de la prediccién.

Para abordar este problema de prediccion, usamos esencialmente redes neuronales
recurrentes. En los tltimos anos, han demostrado tener éxito en problemas de esta
naturaleza. Veremos que, en la gran mayoria de los casos, nuestros modelos son

entrenados con datos extraidos de secuencias de video.

1.4. Organizacién del documento

A continuacién se presenta un esquema de la estructura de la tesis, que consta de

seis capitulos, el contenido de cada capitulo asi como las principales contribuciones.

1. En el Capitulo 1 se presenta una introduccién general de la literatura revisada
de los resultados del estado del arte en la prediccién de trayectorias de peatones

y se describe las contribuciones de la tesis.

2. En el Capitulo 2 se introduce la notacion que se usara en los siguientes capitu-
los. Se plantea el problema, asi como se proporcionan conceptos importantes
sobre Redes Neuronales, en particular sobre Redes Neuronales Recurrentes. Se
describe que es un mecanismo de atencién. Se explica brevemente el sistema
con el cual se detectan los puntos claves del esqueleto humano, los cuales seran
usados en el Capitulo 4. Posteriormente se describe la naturaleza de los datos
con los que se va a trabajar y finalmente se dan las métricas con las cuales

seran medidas las trayectorias predichas.

3. En el Capitulo 3 se presenta la arquitectura de la red con la cual se evaluaran
las distintas representaciones de entrada/salida del sistema. Se describe cada
una de las representaciones de entrada/salida propuestas. Se evaliian las repre-
sentaciones y por ultimo de comparan los resultados obtenidos con el estado

del arte.
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En el Capitulo 4 se evalia la contribucién de la pose en la prediccion de tra-
yectorias de peatones. Asi que primero se explica la preparacién de los datos
que seran usados para el entrenamiento de la red. Se describe la red neuronal
con la cual se medird la contribucion de la pose. Se da la arquitectura de la red
neuronal. Se presentan los experimentos con los que se mide la contribucion de

la pose al predecir.

. En el Capitulo 5 se presenta como se ha modelado la interaccion de los peatones.

Se describe que es el flujo éptico y como simular el flujo éptico percibido por
cada peatén a partir de los movimientos relativos de sus vecinos. Se explica
como modelar la interaccién social del peaton con sus vecinos por medio del
flujo 6ptico. Se incorporan los mapas seméanticos en el modelo de interaccion
social. Se preparan los datos para entrenar la red neuronal y se ilustra la

arquitectura de la red. Se evalia el modelado de interaccién social.

. En el Capitulo 6 se resume los principales resultados y contribuciones de esta

tesis, y también se indican algunas posibles direcciones de trabajo a futuro.
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Capitulo 2
Marco Teorico

En este capitulo revisaremos diferentes conceptos y notaciones necesarias para
leer con mas facilidad el desarrollo de esta tesis.

Por lo que el resto del capitulo estard organizado en las siguientes secciones. En
la Seccion 2.1 se describe la notacién que se usara en el escrito. En la Seccion 2.2
se plantea el problema. En la Seccién 2.3 se describen conceptos importantes sobre
Redes Neuronales. Mientras que en la Seccién 2.4 se explica brevemente como la
informacion de pose es extraida de las imégenes. Posteriormente en la Seccién 2.5
se describe brevemente la naturaleza de los conjuntos de datos con los cuales se
evaluaran nuestros modelos. En la Seccion 2.6 se plantea los dos esquemas de entre-
namiento que seran usados al momento de entrenar los modelos y en la Seccién 2.7

se definen las métricas que evaluaran las trayectorias predichas por los modelos.

2.1. Notacion

Esta seccién describe las principales convenciones que usaremos para nuestras

formulaciones matematicas, asi como notaciones usuales:
= Para referirnos a vectores, usamos letras negritas.
» Para referirnos a escalares, usamos letras mintsculas normales.

» Los indices i, j € {1,..., N} se refieren generalmente a la identidad de peatones,

donde N es el numero total de peatones en una escena bajo consideracién.

29



30 Capitulo 2. Marco Teorico

= Kl tiempo se considera discretizado y una observacion del peatén i en el

tiempo t es denotada como:
x; 2 (), y)" € R,

; N ; . .
» Xy = {x!,....,x} } es el conjunto de observaciones recolectadas sobre el
1:T, 1o o M ops

obs

peaton i € {1,..., N} en todo el intervalo [1, Tpps].

~a

A fai i . . .
1 = 1 ‘]
" X 17y = ARyt X, b es el conjunto de las posiciones predichas
por un algoritmo de prediccién para el peatén ¢ € {1,..., N} en el intervalo
[Tobs + 17 Tpred]'

2.2. Planteamiento del problema

Figura 2.1: La definicién de los Bounding Boxes asociados a peatones se hace con
los cuatro escalares bL-bodyLeft, bR-bodyRight, bT-bodyTop y bB-bodyBottom.

Se supone que cada escena (tipicamente, proveniente de una secuencia de video)

es preprocesada para obtener las coordenadas espaciales de todos los peatones pre-
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sentes, en diferentes instantes de tiempo, a través de sus Bounding Boxes (ca-
jas englobantes), como ilustrado en la Fig. 2.1. Con la informacién de coordena-
das espaciales, se construyen secuencias de posiciones de tamano T, es decir,

xip yconi € {1,...,N}, los cuales son la informacién que observamos.
1:Tops? ) ) )

Problema: Predecir la trayectoria de cada peatén para los siguientes T},,eq — Tops
instantes de tiempo, es decir estimar X, ,1.7-  dado Xz, .
Hay que mencionar que hay dos formas de predecir (decodificar) los instantes de

tiempo {Tops + 1, ..., Tprea} Para el peatén i:
= Consecutiva: el modelo aprende a predecir un solo paso después de lo observado,

XZ'l:TObS — )’\(%ﬂobs-f—l (21)

por lo que la posicion fc’fobs 41 Pasaria a formar parte de las posiciones observadas

(nos olvidamos de la posicién x}) y aplicamos de nuevo el modelo

) ) o)
X2:Tobs ’ XTobs+1 - )(,Tobs'i'2 (22>

y asi se procede sucesivamente, hasta el nimero de posiciones que se quieran

predecir.

= Bloque: el modelo aprende a predecir un nimero constante n de posiciones

después de los observados,
i i
Xl:Tobs — XTobs+1:Tpred (23)

Como datos condicionados adicionales, la informacién espacial observada xj.p

podra estar acompanada por:

» informacién de apariencia sobre el peatén i (este tema serd desarrollado con

més detalles en el capitulo 4);

» informacién espacial de los otros peatones al mismo momento que i, x}.7 ,. con
- o0s

J # 1 (este tema serd desarrollado con més detalles en el capitulo 5).
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Para este trabajo, usaremos T,ps = 8 ¥ Tpreq = 12, esto es porque en el estado de
arte son los valores estandar. En el Capitulo 3, se estudiaran otros valores para la
variable T,..q, mientras que en los capitulos posteriores T,..q siempre tomara el valor
predeterminado de 12. Lo hacemos asi para poder comparar nuestros resultados con

los resultados del estado de arte.

2.3. Redes Neuronales Profundas

En lo siguiente, procedemos a revisar brevemente los conceptos de redes neuro-
nales necesarios para seguir con més facilidad los métodos de regresion basados en

redes neuronales que proponemos en los siguientes capitulos.

2.3.1. Generalidades

Una red neuronal profunda (DNN por sus iniciales en inglés) es una red neuronal
artificial (ANN) con varias capas ocultas entre las capas de entrada y salida. Al igual
que en las ANN poco profundas, las DNN pueden modelar relaciones no lineales
complejas entre datos de entrada y de salida. Los modelos de aprendizaje profundo
han llegado a producir resultados mucho mejores que métodos clasicos de aprendizaje
maquina y, en varios problemas, han permitido establecer nuevos desempenos de
referencia.

El propésito principal de una red neuronal es recibir un conjunto de datos (un

vector, por ejemplo)

(21, s} (2.4)

de entradas, realizar calculos progresivamente complejos en ellas y generar como

salida
{y17"'7y8} (25)

para resolver problemas como clasificacién o regresiéon, que se materializan en el drea
de visién computacional en reconocimiento de objetos, segmentacion de imagenes,
estimacion de disparidad, etc. En nuestro caso, el problema que queremos resolver
es el de regresion sobre datos de trayectorias, es decir queremos predecir los valores

(escalares) futuros de las coordenadas = e y de un objeto mévil, dado un histérico
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de ellos.

Como se ilustra en la Fig. 2.2, en una red profunda (o aun en las redes mas senci-

llas), tenemos una entrada, una salida y un procesamiento secuencial (“feedforward”)

de los datos para transformar la entrada en la salida.

X

)

Qt\,'!;f;'i\\?!ﬂ/’;
e
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Capa de entrada Capas ocultas

Capa de salida

Figura 2.2: Red Neuronal Profunda.

Las redes neuronales se utilizan ampliamente en aprendizaje supervisado y pro-

blemas de aprendizaje de refuerzo. Estas redes se basan en un conjunto de capas

conectadas entre si, donde cada capa estd compuesta por un conjunto de neuronas.

La i-ésima neurona de la capa oculta recibe un conjunto de entradas {z, ...

7:'[:77/}7

que pueden ser los datos de entrada de la red o los datos de salida de la j-ésima

neurona de la capa anterior. A las entradas de la neurona i se les aplica una funcién

afin como sigue

n
A
z = E wijxj—i—b,;,
Jj=1

donde el elemento w;; de la matriz W es el peso de conexién entre la neurona j de

(2.6)

la capa anterior y la neurona oculta ¢. En el proceso de aprendizaje, los pesos son

los que se van modificando y b; se denomina el vector de sesgo (bias) de la neurona
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i. Posteriormente, al valor z, se le aplica una funcién de activacién f (generalmente
no lineal), asi generando el valor de salida de la neurona i.

Las salidas de una red neuronal se obtienen por la combinacién de funciones
lineales y no lineales que se van aplicando a través de las diferentes capas, como
descrito en el parrafo anterior. En aprendizaje profundo, la cantidad de capas ocultas,

en su mayoria no lineales, puede ser grandes, del orden de 1000 capas.

Funciones de activacién

Las funciones de activacién se aplican en cada neurona de una red neuronal y la
utilidad mas importante que tienen es indicar cudando y cudnto una neurona se activa
o se apaga. Dependiendo de la funcién de activacién que se use, ésta tendra ciertos
limites. Recordemos que primero se calcula la funcién z (combinacién lineal de la
Eq. 2.6) y luego el resultado de esta funcién se le pasa a la funcién de activacién.
Esta ultima observa si los datos tienen los patrones que requiere la neurona o si no
los tienen.

Se buscan funciones que tengan derivadas simples, para minimizar el costo compu-
tacional y permitir la optimizacién de los pesos de la red de forma eficiente.

Las siguientes son algunas funciones de activacion, que ilustramos también en la
Fig. 2.3:

» Sigmoide: La funcién sigmoide transforma los valores introducidos a una es-
cala (0,1). Para valores altos de z, la funcién tiende de manera asintética a 1

y para valores muy bajos, tiende de manera asintética a 0,

1

- 2.7
14+e® (27)

f(x)
= Tangente hiperbdlica: La funcién tangente hiperbdlica transforma los valores
introducidos a una escala (—1,1). Para valores altos de z, tiende de manera

asintotica a 1 y para valores muy bajos, tiende de manera asintética a —1,

2

= 2.8
1 + e—Z:E ( )

/()

Esta funcién de activacion tiene buen desempeno en redes recurrentes [5].
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» ReLU: La funcién ReLU transforma los valores introducidos anulando los

valores negativos y dejando los positivos tal y como entran:

0 si <0

(a) Funcién Sigmoide (b) Funcién Tanh (¢) Funcién ReLU

Figura 2.3: Algunas funciones de activacién.

Funcion de pérdida

La funcién de pérdida, también conocida como funciéon de costo, es la funcion
que nos dice que tan buena es la red para una cierta tarea. Esta es la funcién que
optimizamos o minimizamos por el algoritmo de backpropagation (o simplemente de
derivacién por regla de la cadena), que describiremos a continuacién. Dicha funcién
de pérdida recibe como parametros los valores que la red predice como salida y los
valores que quisiéramos que la red aprendiera (ground truth) y evalia la distancia
entre ambos. El algoritmo de backpropagation es esencialmente un método de des-
censo de gradiente que optimiza los parametros de la red al minimizar la funcién de
pérdida.

A continuacién menciono algunas funciones de pérdida, donde z es es el error, la

diferencia entre yiue Y Ypred, para cada una de estas funciones.

= Logcosh:

loss_logcosh(x) = reduce_mean(logcosh(x), axis= -1) (2.10)
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exp(x) + exp(—7)
2

donde log(cosh(z)) = log ( > = x+log(exp(—2x)+1)—log(2).

» Error cuadratico medio:

loss_mse(x) = reduce_mean(z?, axis = —1). (2.11)
La primera es mas robusta, ya que valores mas altos del error contribuyen de

forma lineal, y no cuadratica, al total.

2.3.2. Entrenamiento de una red neuronal

El algoritmo de backpropagation permite entrenar a las redes de multiples capas
de manera supervisada, por descenso de gradiente. Optimiza los pesos de cada una

de las capas ocultas, para obtener mejores resultados en la funcién de pérdida.

En el proceso de aprendizaje, a la red se le proporciona un dato p, {27, ..., 28},
como entrada de la red. Este se propaga a través de los pesos w;; desde la capa de
entrada hacia las capas ocultas. En el caso particular de la capa de salida, denotare-
mos sus pesos con vg;. Las neuronas de las capas intermedias transforman las senales
recibidas por medio de la aplicacién de la funciéon de activacion, generando de este
modo, un valor de salida. Posteriormente, éste se transmite a través de los pesos vy,
hacia la capa de salida, donde, aplicando la misma operacion que en el caso anterior,
las neuronas de esta ultima capa proporcionan la salida de la red. A continuacién,

este Proceso se resume:

1. La entrada que recibe una neurona oculta i es {7, ...,2P}. A esa entrada se le

aplica la funcién afin z con la cual se obtiene Y 7 | wy;z; + b;.

2. El valor de salida y? de la neurona oculta ¢ se obtiene aplicando una funcién

de activacion f sobre el valor antes obtenido:

W= fO wigah +by). (2.12)
j=1
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3. De manera andloga, la entrada que recibe una neurona £ de la capa de salida

se transforma como sigue:
!
Z Vit + C. (2.13)
i=1

donde ¢;, es el bias de la capa de salida.

4. Por tltimo, el valor de salida de la neurona k de la capa de salida es:
!
Yy = f(z VkiYy + k). (2.14)
i=1

Una funcién de error clésica (pero lejos de ser tinica) que se puede minimizar esta
dada por un promedio del error cuadratico sobre todo el conjunto de entrenamiento

(es decir, iterando sobre los m datos p de este conjunto de entrenamiento):

m S

E= 5@ -, (2.15)

p=1 k=1

donde d} es la salida deseada para la neurona k de la capa de salida.
La base del algoritmo de backpropagation para modificar los pesos es el gradiente
1 S
descendente. Si calculamos el gradiente de E? = 52(612 — yb)?, con respecto a
k=1
cada uno de los pesos, se encontraria la direccion que determina el incremento mas

rapido en el error para este dato p, mientras que la direccion opuesta determina el
decremento mas réapido del error. Por esa razon, el error puede reducirse ajustando

cada peso en la direccion:

-0 E)i,j. (2.16)

Por lo tanto, la forma de actualizar los pesos de forma iterativa consiste en aplicar
la regla de la cadena a la expresion del gradiente y multiplicar el gradiente calculado

por una tasa de aprendizaje. Asi, para una neurona de salida:

OF “~ OEP &
Bv(r+1) = =nge= = =0} 5= =n) 5y, (2.17)
p=1
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donde 0% = (& — yP) f'(a?) , ¥ = ' vri(r)y? + e, y 7 indica la iteracién.

En cambio, para una neurona de una capa oculta, la actualizaciéon es:

m
Aw;;(r+1) = 77255’3:?, (2.18)
p=1

donde 67 = f'(af) Y p_ Opvki, af = D25, wii(r)zh + b;.

Se puede observar que el error o valor delta asociado a una neurona oculta ¢,
esta determinado por la suma de los errores que se cometen en las k neuronas de
salida que reciben como entrada la salida de esa neurona oculta i. Por esa razon, el
algoritmo también recibe el nombre de propagacion hacia atrés.

A continuacién, presentamos las Redes Neuronales Recurrentes (RNN por sus
siglas en inglés), que son redes neuronales profundas adecuadas para procesar datos

secuenciales (series de tiempo).

2.3.3. Redes Neuronales Recurrentes

Los seres humanos tenemos la capacidad de persistencia de memoria, lo cual es
de ayuda para tomar decisiones futuras tomando en cuenta experiencias previas.

Desafortunadamente, las redes neuronales tradicionales no dan un cuadro natural
para implementar esa idea de persistencia. Por ejemplo, si se imagina que se desea
clasificar qué tipo de evento esta ocurriendo en cada punto de una pelicula, no es
claro cémo una red neuronal tradicional podria usar su razonamiento sobre eventos
anteriores en la pelicula para “informar” a los posteriores. Las redes neuronales re-
currentes, ilustradas en la Fig. 2.4, permiten atender este problema. Son redes con
bucles sobre si misma, es decir tal que su output es usado como input en iteracio-
nes consecutivas, permitiendo que la informacion persista y se propague a tiempos
consecutivos.

Estos bucles hacen que las redes neuronales recurrentes parezcan algo més dificil
de conceptualizar. Sin embargo, no son tan diferentes a una red neuronal normal.
Una red neuronal recurrente se puede considerar como copias multiples de la misma
red, donde cada una de las instancias de ella pasa un mensaje a un sucesor. Considera

por ejemplo en la figura 2.5 lo que pasa si desenrollamos el bucle.
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(4

——
O

Figura 2.4: Las redes neuronales recurrentes tienen bucles (figura inspirada por Co-
lah’s blog [19]).

Figura 2.5: Una red neuronal recurrente desenrollada (figura inspirada por Colah’s
blog [19]).
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Esta es una RNN tipica. Obsérvese que las imagenes de la derecha no son capas
multiples, sino la misma capa que se desenrolla en el tiempo en que las salidas se
devuelven a la capa oculta.

Las redes neuronales recurrentes recuerdan el estado de una entrada de tiempos
anteriores, lo que le ayuda a tomar una decision para el tiempo futuro.

Ahora, hay un pequeno problema con este concepto. El modelo se entrena uti-
lizando el algoritmo de propagacién hacia atras (backpropagation), en el que acu-
mulamos los gradientes (errores) de la capa de salida y los devolvemos a toda la
red. A medida que el nimero de las funciones de activacién y la cantidad de pasos
de tiempo en problemas del mundo crecen (por ejemplo, si consideramos secuencias
muy largas), los gradientes tienden a volverse pequenios (y, en un caso extremo, a
acercarse de cero). Esto se llama el problema de degradacion del gradiente (vanishing
gradient).

Para superar esto, se desarrollé variantes mejoradas de las RNNs. Una de esas se
denomina redes de memoria a corto y largo plazo (LSTM por sus siglas en inglés).
Las LSTM fueron introducidos por Hochreiter y Schmidhuber (1997) y se desarro-
llaron para resolver el problema de los gradientes, mediante la introduccién de varias
compuertas que dan al modelo la posibilidad de decidir qué informacién conservar
y qué olvidar. Dichas redes trabajan bien en una gran variedad de problemas, ta-
les como reconocimiento de voz, modelado del lenguaje, traduccion, generacién de

subtitulos de imagenes.

Long short-term memory

Las RNNs tienen la forma de una cadena de modulos repetidos de una misma
red neuronal. En la RNN estandar, este médulo repetido tiene una estructura muy
simple, como una sola capa no-linear de tipo tangente hiperbdlica.

En la figura 2.6, se puede observar una celda RNN basica, donde h;_; es la salida
del paso de tiempo anterior. Esa salida se pasa a la funcién de activacién tanh junto
con la nueva entrada x;.

Los LSTMs tienen la misma estructura tipo cadena de los RNNs, pero el médulo
repetido tiene una estructura diferente. En lugar de tener una sola capa interna, la

red neuronal tiene cuatro capas que interactiian de una manera especial.
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Figura 2.6: El médulo repetido en una RNN estdandar contiene una sola capa (figura
inspirada por Colah’s blog [19]).

>
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v

Xt-1 Xy Xta1

Figura 2.7: Una LSTM estandar desenrollada (figura inspirada por Colah’s blog [19]).



42 Capitulo 2. Marco Teorico

3

E)—{=C ® >(c1)

(anh)
Z Ot @
C;

ft it

c o | tanh c

ht-1 ~— = —)@
©)

Figura 2.8: Celda bésica de una LSTM (figura inspirada por Colah’s blog [19]).

fi=oWy - [h—1,x:]+by)

Figura 2.9: Capa de olvido de una celda LSTM (inspirado por Colah’s blog [19]).

Descripcién paso a paso de una celda LSTM

A diferencia de la arquitectura de RNN basica de la Fig. 2.6, se tiene una nueva
variable C;_1, la cual es conocida como estado de la celda anterior.

La celda LSTM combina cuatro pasos:

Capa de olvido. Ilustrada en la Fig. 2.9, es la responsable de decidir qué in-
formacion retener del estado de la celda anterior y qué informacion se debe olvidar
o eliminar. Esta decisién la toma una capa sigmoide, la cual concatena a h; ;| y
x¢, lo multiplica por un operador lineal Wy, le agrega un bias by, y genera (por la
funcién sigmoide) un nimero entre 0 y 1, eso para cada dimension en el estado de la
celda anterior C;_;. Uno significa mantener completamente presente la informacion,

mientras 0 significa deshacerse completamente de ella.
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iy = o(Wi - [he-1, @] + b;)

Cy = tanh(Wg - [hs—1, 2] + bo)

A

A

a tanh

®

Figura 2.10: Capa de permanencia (inspirado por Colah’s blog [19]).

Capa de permanencia. [lustrada en la Fig. 2.10, decide qué informacion nueva
se va a incorporar en el estado de la celda. Consta de dos partes. Primero, una capa
sigmoide llamada puerta de entrada decide qué componentes/dimensiones del estado
se actualizaran. A continuacién, una capa tanh crea un vector de nuevos candidatos
ét que pueden agregarse al estado. En el siguiente paso, se combinan estos dos (C;_;

y ét) para crear una actualizacién del estado.

Ci=fi*Ci1+i % Cy

Figura 2.11: Capa de actualizacién (inspirado por Colah’s blog [19]).

Capa de actualizacion del estado de la celda. Ilustrada en la Fig. 2.11, ac-
tualiza el estado de la celda anterior C;_1, en un nuevo estado de celda C;. Los pasos
anteriores decidieron qué hacer, ahora sélo se actualiza. Se multiplica (elemento por
elemento) C;_; por f;, donde f; es la salida de la capa de olvido, para efectivamente
olvidar (segin la proporcién indicada por f;) las cosas que se decidieron olvidar an-

tes. Luego se agrega la multiplicacién elemento-por-elemento de i; por ét, donde 1i;
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Oy = 0(Wo - [h—1, 2] + bo)
hy = Oy * tanh(Cy)

A

Canh)
Oy o
o

(%)

Figura 2.12: Capa de salida (inspirado por Colah’s blog [19]).

es la salida de actualizacién. Estos son los nuevos valores candidatos, escalados por
cuanto se decidié actualizar cada valor del estado.

Capa de salida. Ilustrada en la Fig. 2.12, esta capa hace uso de toda la infor-
macion recopilada en las ultimas tres capas para producir una salida h; que tiene
caracteristicas del paso de tiempo actual y también de varios pasos de tiempo an-
teriores. La salida se basa en el estado de celda C;, pero es una version filtrada.
Primero, se ejecuta una capa sigmoide que decide qué partes del estado de la celda
va a formar parte de la salida (de cierta manera, es una seleccién de caracteristicas),
y se coloca el estado de la celda a través de tanh y se multiplica por la salida de la
sigmoide, de modo que sélo se emite las partes que se decidieron.

El vector de salida hy, es de la dimension del nimero de unidades de una celda
LSTM. Dicho vector también es conocido como estado oculto de la celda LSTM, en

el tiempo t y haremos muchas referencias a él en este documento.

2.3.4. Mecanismo de atencion

Los mecanismos de atencion tienen un papel importante en muchas aplicaciones
de aprendizaje maquina. Una de sus primeras variantes fue propuesta en el trabajo
de Xu et al. [27], para la descripcién del contenido de una imagen. Este mecanismo
de atencién fue inspirado por los recientes usos y éxitos de la atencién en tareas

como reconocimiento de objetos y traduccién automatica. Lo que hace es generar un
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vector de contexto z;, que en el caso particular de la tarea de descripcion de una
imagen, da una representacion dindmica de las partes relevantes de la imagen en un

cierto instante de tiempo t.

A continuacién explicaremos brevemente la formulacién del uso de atenciéon en
el caso de descripcion de una imagen. Para este problema, se toma como entrada
de una red neuronal una imagen I y se obtiene como salida un subtitulo (texto) y,
el cual es codificado como una secuencia de vectores de longitud K que codifican

palabras
Yy = {y17"'7y0}7Yi ERK? (219)

donde K es el tamano del vocabulario y C' la longitud del subtitulo. Se espera que

el subtitulo sea una leyenda apropiada de la imagen.

Para la extraccién de caracteristicas de la imagen, se usa (VGGnet), una red
neuronal convolucional descrita en el trabajo de Simonyan y Zisserman [24], la cual
extrae un conjunto a de L vectores de caracteristicas de dimensién D, a los cuales se
les conoce como vectores de anotacién. Dicho extractor obtiene L vectores, y cada

uno de ellos es una representacién de alguna parte de la imagen

a={ay,..,ar},a € R”. (2.20)

Para la decodificacién de la leyenda, se usa una red LSTM (ver Seccién 2.3.3) que
produce de output una palabra y; en cada instante de tiempo ¢, condicionado a un
vector contexto z;, al estado oculto del instante de tiempo anterior y a las palabras

generadas anteriormente. En lo siguiente, veremos cémo se genera z;.

Mecanismo de Atencion Suave

Las redes recurrentes como las LSTMs exhiben cierta debilidad al momento de
reusar informacién pasada, es por ello que utilizar un mecanismo de atencién es de
gran ayuda, ya que estos centran cierta atencién en diferentes instantes de tiempo

dentro de la informacién que se le da.

El mecanismo de atencién suave usa (implicitamente) el valor esperado del vector

de contexto z;, evaluado entre todas las posiciones posibles de la imagen
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L
Eop(solay[2e] = Z Qg 8. (2.21)

donde los coeficientes a;; pueden interpretarse como la probabilidad de que la posi-
cion i sea la més adecuada para enfocarse (s;), al momento de predecir la siguiente
palabra. Estos coeficientes de ponderacién (o probabilidades) se calculan de dos ma-

neras posibles:

alW,h; (caso general)
eri = far(ai,hy 1) = (2.22)
VT tanh (W,[a;, h;_;]) (por concatenacién)

P AC) (2.23)

) L ’
Zj:l exp (€x,;)

donde W, V, se aprenden como parte de los parametros de la red.

La idea de este mecanismo es aprender a seleccionar la informaciion relevan-
te dentro de la imagen (los vectores a; mas relevantes) para la tarea de prediccion
de la secuencia de palabras que forma la leyenda de la imagen. Este proceso de se-
leccién puede involucrar (en el caso general descrito arriba) un calculo de producto
escalar /correlacién de versiones transformadas (por W,) de los features de interés y
de los vectores de estado de la RNN.

Mecanismo de Atenciéon Suave con Datos de Trayectorias

Con datos secuenciales, como en esta tesis, procederemos con un mecanismo
similar al descrito arriba. Para realizar la prediccion de una futura posiciéon de una
persona, usaremos un vector de contexto que nos permitird seleccionar (de manera
suave, como suma ponderada de vectores de caracteristicas) elementos de contexto.
Veremos que este mecanismo procedera en varias dimensiones: en el tiempo, primero,
y en un espacio de caracteristicas, segundo. Esto serd una diferencia con el ejemplo

desarrollado arriba donde procedia solamente en la dimensién espacial (de la imagen).
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2.4. Elementos de procesamiento de imagenes

Veremos en el capitulo 4 que puede ser 1itil combinar, en el esquema de prediccién,
informacion espacial con informacién de apariencia. En esta seccién, describimos de

manera muy breve como esta informacion de apariencia esta extraida de las imégenes.

2.4.1. Deteccion de poses humanas en imagenes

Un elemento importante en la apariencia de personas observadas en imagenes es
su postura, i.e., la configuracion de sus articulaciones. Intuitivamente, esta postura
informa sobre la accién en curso, o la intencién de la persona. Tipicamente, se infiere
a través de un modelo de deteccion de puntos claves del esqueleto humano.

El modelo que se usé en este trabajo es el de Cao et al. [6]. Le hicimos algunos
ajustes, ya que este sistema originalmente recibe una imagen y regresa los puntos
claves de todas las personas en la imagen. No obstante, no siempre regresa todos
los puntos claves para cada una de las personas en la imagen. En nuestro caso, es
importante contar con todos los puntos del esqueleto de la persona. Por ende, lo
modificamos para realizar la deteccién en la caja delimitadora de la persona (esa
informacion por lo general hace parte del Ground Truth que tenemos, como descrito
todo al inicio de este capitulo).

Como lo ilustramos en la Fig. 2.13, los puntos claves que este sistema detecta son:
Nariz, Cuello, Hombro derecho, Muneca derecha, Hombro izquierdo, Codo izquierdo,
Muneca izquierda, Cadera derecha, Rodilla derecha, Tobillo derecho, Cadera izquier-
da, Rodilla izquierda, Tobillo izquierdo, Ojo derecho, Ojo izquierdo, Oreja derecha
y Oreja izquierda.

Después de obtener todos los puntos claves con el sistema aplicado a la caja deli-
mitadora, se les aplica una transformacion para que las coordenadas estén expresadas

en el marco de la imagen.

Breve descripciéon del método

Para nuestro uso, al sistema se le proporciona como entrada cada uno de los
cuadros delimitadores del historico de la persona, de tamano w X h, y nos regresa

como salida una matriz p con J = 18 tripletas (z, y, 7) para cada cuadro delimitador:
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Figura 2.13: Puntos claves del esqueleto humano.

T Y1 ™
p=| 7 " T (2.24)

18 Y18 T18

Las primeras dos coordenadas x,y representan las coordenadas del punto clave
del esqueleto en coordenadas pixel y 7 es un indicador de confianza sobre dicho punto
clave.

Primero, una red neuronal predice simultaneamente un conjunto & de mapas de
confianza 2D. Esos mapas indican la probabilidad de ubicacién en cada lugar de
la parte del cuerpo j € [1,J] (puntos clave). Predice igualmente un conjunto £ de
campos vectoriales de afinidad de partes 2D, que codifica el grado de asociacién entre
partes.

El conjunto S tiene J mapas de confianza, uno por cada punto clave del cuerpo,
donde §; € R¥*" j € {1,...,J}. El conjunto L tiene C' campos vectoriales L.,
uno por miembro (antebrazo, etc.), donde L. € R**"2 ¢ € {1,....C}. En cada
pixel de imagen en L., se codifica un vector 2D el cual representa la posicion y
orientacién de los miembros. Finalmente, los mapas de confianza y los campos de
afinidad son analizados por inferencia glotona, para generar los puntos clave para

todas las personas en la imagen.

El modelo fue entrenado con el conjunto de datos MSCOCO.
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Figura 2.14: Arquitectura de la red CNN multi-etapa de dos ramas [6].

Deteccion y asociacion simultaneas

La arquitectura de la red se ilustra en la Fig.2.14. Esta predice simultdneamente
los mapas de confianza y los campos de afinidad, que codifican la asociaciéon de un
miembro con otro. La red estd dividida en dos ramas: la rama superior predice los
mapas de confianza S; y la rama inferior predice los campos de afinidad £.. Cada
rama es una arquitectura de prediccion iterativa que refina las predicciones en etapas
sucesivas, t € {1,...,T}, con supervisién en cada etapa.

La imagen de entrada es primero analizada con las primeras capas de lared VGG-
19 que se ilustra en la Fig. 2.15, la cual es descrita en [24]. Estas capas generan como
salida un conjunto de F' mapas de caracteristicas, que dan la entrada a la primera

etapa de cada rama.

2.5. Conjuntos de datos de trayectorias

En esta seccién, presentamos brevemente los conjuntos de datos de trayectorias
peatonales con los cuales se evaluaran nuestros modelos.

Los detalles de estos conjuntos de datos son resumidos en la Tabla 2.1.
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Primeras capas
de la red VGG_19

Entrada (wx h
224x224x3 224%x224x64

Imagen RGB)
112x112x 128 conv3-64
conv3-64
56 x l56 x 256 maxpool
conv3-128
28 x 28 x 512 conv3.128
maxpool
conv3-256
conv3-256
conv3-256

conv3-256
@ Convolucién + ReLU maxpool

. Max pooling conv3-512

conv3-512

Figura 2.15: Primeras capas de la red VGG-19 [24].

Nombre Ref. Resolucién +# Peatones Framerate ROI

Crowds Zara0l | [15] 720 x 576 148 2.5
Crowds Zara02 | [15] 720 x 576 204 2.5

PETS2009 S2L1 | [§] 768 X H76 19 2.5 v
UCY Univ [15] 720 x 576 434 2.5
ETH Hotel | [20] 720 x 576 390 2.5
ETH Univ [20] 640 x 480 360 2.5

TownCentre [3] 1080 x 1920 230 2.5 v

ActEV 2] 1080 x 1920 2.5 v

Tabla 2.1: Detalles de los conjuntos de datos de trayectorias de peatones.
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A continuacion, se describe brevemente la naturaleza de cada conjunto de datos
y en las imédgenes (Figs. 2.16, 2.17, 2.18), se dan algunos ejemplos de los frames de

algunos de estos conjuntos.

El conjunto de datos PETS2009 que se describe en [8], consta de tres conjuntos,
que fueron registrados para un taller en el Campus Whiteknights de la universidad
de Reading, Reino Unido. Los conjuntos de datos comprenden secuencias multisen-
soriales con escenarios de multitudes, con una creciente complejidad de la escena. El
conjunto de datos S1 se enfoca al recuento de personas y la estimacion de densidad.
El conjunto de datos S2 aborda el seguimiento de personas. El conjunto de datos
S3 implica andlisis de flujo y reconocimiento de eventos. Para nuestra aplicacién,
usamos el subconjunto de datos L1 del conjunto S2, en el cual las personas estan

caminando y la densidad es menor que en los subconjuntos L2 y L3.

El conjunto de datos de peatones caminando ETH(EWAP) [20] se divide en dos
conjuntos (ETH y Hotel). Las escenas fueron tomadas con vista panordmica en la

entrada de un edificio.

Otro de los conjunto de datos es Crowds UCY [15], el cual contiene tres escenas
desde una vista oblicua. La primera (Zara) muestra una parte de una calle comercial,
la segunda (Univ) muestra una parte de un Campus y la tercera escena (Arxiepiskopi)

muestra otra parte del Campus.

El conjunto de datos de Oxford Town Centre [3] es un video de CCTV de pea-
tones en un area concurrida del centro de Oxford que se utiliza para investigacion
y desarrollo de sistemas de reconocimiento facial y de actividad. El video de CCTV
se obtuvo de una camara de vigilancia en la esquina de Cornmarket y Market St. en

Oxford, Inglaterra.

El conjunto de datos ActEV [2], es un conjunto de datos publico, el cual fue
realizado por el NIST en 2018 para la investigacion de deteccion de actividades en
videos (http://actev.nist.gov/). Este conjunto de datos es una versién mejorada
de VIRAT [18], con més videos y anotaciones. Incluye 455 videos, capturadas a 30
frames por segundo, de 12 escenas, lo que totaliza mas de 12 horas de grabaciones. La
mayoria de los videos tienen una alta resolucion de 1920 x 1080. Usamos el conjunto
de entrenamiento oficial para el entrenamiento y el conjunto de prueba oficial para

las pruebas.
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Figura 2.16: Ejemplos de frames del conjunto de datos PETS2009 S2L1.

Figura 2.17: Ejemplos de frames del conjunto de datos ETH Hotel/Univ.
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Figura 2.18: Ejemplos de frames del conjunto de datos Crowds Zara0l/Zara02.

2.6. Esquemas de entrenamiento

Para proceder al entrenamiento de los modelos con los diferentes datasets que
hemos mencionado, procederemos de dos formas. El primer enfoque es el leave-one-

out y el segundo individual, los cuales explicamos a continuacién.

Leave-one-out (LOO): En este esquema, si tenemos n conjuntos de datos en
total, entrenamos y validamos nuestro modelo con n — 1 conjuntos y probamos en
el conjunto restante. Repetimos esto para todos los n conjuntos. Si los datasets son
suficientemente distintos, podemos de esa forma evaluar las capacidades de genera-

lizacién de nuestro modelo.

Proporcional (PRO ): Con este enfoque, los conjuntos de datos con los que se
cuenten se dividen cada uno en conjunto de entrenamiento (70 %), validacién (10 %)
y prueba (20 %). Se unen todos los conjuntos de entrenamientos para asi formar el

conjunto de entrenamiento total, y asi se procede con los otros dos tipos de conjuntos.
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2.7. Meétricas de evaluacion

Para medir cuantitativamente el error realizado en las trayectorias predichas y
para comparar con otros modelos, se utilizan dos métricas.

Error de Desplazamiento Promedio (ADE ): Es la distancia promedio (en-
tre indices i) entre las coordenadas verdaderas y coordenadas predichas por el siste-

ma, sobre todos los instantes de tiempo de la ventana de prediccion (indices t):

N Tpred
YD IR -xillk
=1 t=Tpps+1
ADE = 2.25
N Tpred ’ ( )

donde N es el nimero de datos (trayectorias) evaluados.
Error de Desplazamiento Final (FDE): Es la distancia Euclidiana entre las
coordenadas predichas y las verdaderas coordenadas del ultimo instante de tiempo

predicho:

2

N
Z ||§(?Tp'red - X,ZTp'red

FDE = =1 2.26
N Y ( )

donde N es el numero de peatones.



Capitulo 3

Prediccién de trayectorias con

redes recurrentes

En este capitulo, se describe una arquitectura basica de encodificacion y deco-
dificacién de trayectorias para prediccién, haciendo uso de solo coordenadas. Esta
arquitectura simple servira de base para las arquitecturas descritas en los siguientes

capitulos.

Con esta arquitectura, se comparan tres representaciones posibles de la salida de
la red, para predecir trayectorias futuras de peatones y una representacion tanto de
la entrada como de la salida. Se muestra que el aprendizaje de la red si es sensible

a la forma de representar la salida o la entrada.

El resto de este capitulo esta organizado de la siguiente manera. En la Seccién 3.1,
se describe la arquitectura general de la red que se usara para evaluar cada uno
de los enfoques, mientras que en la Seccién 3.2, se explica cémo se procesan los
datos para realizar el entrenamiento. En la Seccién 3.3, se presentan las diferentes
representaciones de la salida que hemos evaluado; después, en la Seccién 3.3.4, se
describe una representacion usada tanto para la entrada como para la salida de la
red. La evaluacion de cada una de éstas con un conjunto de datos se presenta en
la Seccion 3.4. En la Secciéon 3.5 se proporcionan algunas comparaciones con otros
modelos de la literatura, y finalmente se extraen conclusiones de este capitulo en la

Seccién 3.6.
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Input (Batch_size, Tqps, Input_dim)
Input Layer
Output (Batch_size, Topg, Input_dim)
Y
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LSTM1
Output (Batch_size, Tops, Units)
\
Input (Batch_size, Topg, Units)
LSTM2
Output (Batch_size, Units)
\ 4
Output Input (Batch_size, Units)
Layer:
Dense Output (Batch_size, Output_dim)

Figura 3.1: Esquema de la red neuronal basica usada para la prediccion de trayectoria.
Las dos capas intermedias son redes recurrentes de tipo LSTM: LSTM1 y LSTM2.

3.1. Arquitecturas de prediccion

La arquitectura de las redes descritas en este capitulo constan de capas LSTM
apiladas, similares a otras propuestas de la literatura [1, 10, 14]. La ilustramos en la

Figura 3.1 y la describimos més a detalles a continuacion.

3.1.1. Descripcién de la red

Recordamos que este esquema de red neuronal permite predecir la trayectoria
futura de un peatén i para i € {1,..., N}: dada una entrada X7:13Tobs’ se trata de dar
: i
un estimado de X7, 1.7, -

La primera capa es la de entrada, la cual se encarga de recibir xj..., que es la
secuencia de las T, posiciones observadas, en coordenadas absolutas. Los datos de

entrada se pueden representar como un tensor N x T, x 2, donde N es el ntimero
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de datos (tipicamente, el tamano de un batch) y el 2 representa la dimensién de la

entrada (posiciones = y ).

Las capas LSTM1 y LSTM2 son las que actian como encoder (es decir, de
proyeccién a un espacio de dimensiéon mas chica), y se encargan de codificar las
secuencias observadas en vectores de tamano fijo, llamados estados ocultos. La di-
mensién de este estado oculto (units) es el nimero de unidades de la celda LSTM.
La salida de la capa LSTMI1 se puede representar como un tensor N x T, X units
(la serie de estados ocultos). La tercera capa LSTM2 regresa solamente su tltimo
estado oculto fle , (usamos aqui el tilde para referirnos al estado oculto de esta se-
gunda LSTM), mientras que recibe como entrada la secuencia de los estados ocultos
construidos a partir de la informacion de la secuencia observada, es decir una de las
salidas de la LSTMI.

Los vectores de estado oculto h; tienen, en general, mas presente la informacion
del ultimo paso analizado. Por ejemplo, si la sucesion observada es de longitud T,
el estado oculto h; tiene la informacién de la observacion x}, mientras que el estado
oculto hy tiene mas presente la informacién de la posicién x4 y menos la de x}. Por
lo tanto, el dltimo estado oculto hr, que sale de esta capa tiene la informacion
de cada una de las posiciones observadas pero conserva con mayor precision la de
t = Tops-

La cuarta capa es una densa, la cual funciona como decoder. Esta capa recibe
como entrada el ultimo estado oculto de la capa LSTM2, a la cual se le aplica una
capa densa de tamano 2, para calcular las coordenadas x y y de la representacién
elegida para la salida (veremos en la Seccion 3.3 que podemos definirla de diferentes

maneras).

En nuestros experimentos, esta red es optimizada con el optimizador RMSprop
y entrenada con los siguientes hiperparametros: 250 épocas, batches de tamano N =
64, funcién de pérdida logcosh vista en la Ec. 2.10, tasa de aprendizaje (learning

rate) inicial de 0.01. Hemos usado units = 9.
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3.1.2. Aplicacién recursiva

Con la red descrita arriba, obtenemos tipicamente un mapeo de la trayectoria

observada hacia la posicién siguiente:
i ~i
X1:Thps 7 XTpet1- (3.1)

Ahora, como en casi todas las arquitecturas de este estilo, se puede aplicar con-
. . . . “ e, . A
secutivamente para generar varias posiciones futuras. La posicion predicha X7, ., se
. . Z . ’ . . ’L .
incorpora a la secuencia x5 (olviddndonos de la posicién xj) y podemos aplicar

la misma red

7 St St
X2:Tobs’ XTobs+1 — XTobs+2' (32)

Sucesivamente, iterando el mecanismo anterior, podemos reconstruir de esta ma-

nera una secuencia completa predicha.

3.2. Procesamiento de los datos

En esta seccion, se explicara brevemente como se procesan los datos que se usan
para el entrenamiento del modelo presentado en la Fig. 3.1. En dicho modelo, se
predice la trayectoria de un peatén de manera independiente a los otros, es decir que
no tomamos en cuenta la informacién de los deméas peatones que se encuentren en
su entorno. Por lo tanto, al momento de procesar los datos (trayectorias en marco
pizel), se obtienen las trayectorias x* donde el peatén i € {1, ..., N}. Posteriormente,
dividimos el conjunto de todos los peatones presentes en el conjunto de datos, en

conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba.

Aquellas trayectorias x* del conjunto de entrenamiento, que cumplan que su lon-
gitud es mayor o igual a T, + 1, las subdividimos en pedazos de longitud Ty, + 1,
donde x’i:TobS representa la entrada de la red y ngobs 41 representa la salida deseada
de la red.
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3.3. Definicion de la representacién de salida

En esta seccién, presentaremos diferentes enfoques para representar la salida de
nuestra red asi como una representacién que es tanto para la entrada y salida de la
red. Cada una de estas representaciones nos es 1til para predecir la trayectoria futura
de peatones. En la mayoria de los trabajos revisados, los sistemas de predicciéon usan
una representacion en coordenadas absolutas de la informacion de las posiciones

(Subseccion 3.3.1), pero veremos al menos dos alternativas.

3.3.1. Coordenadas Absolutas

En este caso, el modelo recibe sucesiones x’i:Tobs,i € {1,...,N} y para el entrena-
miento, recibe la informacién de referencia como salida x%,, |, el cual es el siguiente
paso de la trayectoria ¢ después de los T,,s observados, en coordenadas absolutas,
asi que la red aprende cémo calcular la siguiente posiciéon de manera absoluta, al

proporcionarle la parte observada.

Una intuicién que queremos comprobar a continuacién es que, para hacer correc-
tamente la regresion, la red necesitaria aprender “menos” que eso, es decir princi-

palmente desviaciones (con respecto a la tltima posicién observada, por ejemplo).

3.3.2. Desplazamientos

En este segundo caso, el modelo recibe de entrada sucesiones Xi;Tobs y, para su
entrenamiento, para comprobar la intuicién que enunciamos arriba, le proporciona-
mos como salida d%,, |, el cual es la diferencia entre las coordenadas x%, | y X%
(es decir, el desplazamiento observado entre los tiempos Tpps v Tops + 1).

Por lo tanto, para predecir la posicion de la persona i, en el instante de tiempo
Tops + 1, se le proporciona a la red una sucesion de la parte observada Xi:Tobs y la red
proporcionara como salida aTobSH, por lo que la posicién predicha de la persona i en
t="Tyus+ 1es:

XTobs+1 = XTobs + dTobs+1' (33)
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3.3.3. Variacién al modelo de regresiéon lineal

En esta representacion, lo que queremos que la red aprenda es a evaluar una
desviacién entre la posicion verdadera y la posicién predicha haciendo uso de la
regresion lineal en las coordenadas observadas x e y. La motivacion es que el modelo
méas simple entre todos es el modelo lineal y que este modelo en si puede predecir
razonablemente bien en muchos casos. Aprendemos entonces a predecir el residuo
con respecto a este modelo.

A continuacién se explica a detalle como se calcula cada una de las regresiones
para las dos variables, haciendo uso de datos observados.

Suponemos que x e y son variables que dependen linealmente del tiempo ¢, es
decir z(t) = xo+v,t, y(t) = yo+v,t y suponemos que tenemos como observaciones
los conjuntos {z1,...,xr, .} v {y1, s Yz, }

Para poder predecir la posicién x; = (x4, y;:)7, para el instante de tiempo t > T,
podemos ajustar un modelo lineal en las dos variables. Por lo tanto, habria que

minimizar la funcién 3.4 con minimos cuadrados:

5= 30— (o 0at))? + (3~ (o 1) (3.4

i=1
Para minimizar la funcién anterior, se calcula las derivadas parciales de s. Cal-

culamos la derivada parcial de la funcién s con respecto a z y la igualamos a 0:

0s
por lo que
Tobs Tobs Tobs
- %‘szzti‘FZﬂUo:O (3.6)
i=1 i=1 i=1
y finalmente
Tobs Tobs
Z Tr; = Tobsz[) + v, tz (37)
i=1 i=1

Dividiendo todo entre el nimero de observaciones, tenemos:
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T = T + vyt

y despejando xg

To =T — Ugt,

(3.8)

(3.9)

donde hicimos aparecer los valores promedios z y t. Calculando la derivada parcial

de la funcién s con respecto a v,, obtenemos

oy
= —225@(1'1 — Umti — .To) = 0,
vz i=1

y simplificando

obs obs obs

—thz—i—vat?—l—tho—O.

Despejando

Tobs Tobs Tobs

thl—vth —l—xoZt

y sustituyendo la ecuacion 3.9, en la ecuaciéon. 3.12; se tiene

Tobs Tobs Tobs

Zt%— x—vxﬂZt —l—vatQ

despejando

Tobs Tobs Tobs Tobs

thz—th —vl,(ZtQ—tZ )

Por otro lado tenemos:

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)
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Tobs Tobs
S (wi—)(ti—1) =Y (wit; — x;f — t; + Tt )
=1 =1
Tops Tops
= Z l’iti — Tobsff - Z ti + Tobsff (315)
=1 =1
Tobs Tobs
=1 =1
y
Tops Tobs
-1 =) (t] -2+
i=1 =1
Tops Tovs
=D 47 —20> ti+ Topl? (3.16)
=1 =1
Tobs Tobs
=yt —tY t
=1 =1

Sustituyendo la ecuacién 3.15 y ecuacion 3.16 en 3.14

dwi—m)(ti—t)=v, Y (ti—1)% (3.17)

i=1 =1

Despejando v,, se obtiene finalmente:

Tobs

D (wi— @)t~ 1)
vy = =2 T (3.18)
Z(ti — )

Entonces para poder calcular las siguientes posiciones de la secuencia con es-
te modelo simple ajustado sobre los datos observados Xi:Toby lo hacemos con las

siguientes formulas:
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x(t) = xo + vyt y(t) = yo + vyt
Tobs Tobs
Z(ﬂfi—f)(ti—{) Z(yi—g)(ti—f)
i=1 i=1
Uy = T y vy = T (3.19)
> (=8 > (=8
i=1 =1
Tog=1T — Ul Yo = § — vyt.
Entrenamiento

Para el entrenamiento de la red, se le proporciona como entrada secuencias de
posiciones absolutas Xi?Tobs de tamano T,,s. Con dicha sucesién, se calculan las re-
gresiones lineales de z(t) y y(t) con las formulas 3.19 descritas mas arriba. Con
las regresiones, se calcula en particular la posicién para t = T, + 1, es decir
7(Tops + 1) = (2(Tops + 1), y(Tops + 1)). De salida deseada, se proporciona df. ., el
cual es la diferencia entre las coordenadas de X?pobs +1 Y 7(Tops+1). La red proporciona
como salida d7,, 4, por lo que la posicion predicha de la persona i en t = T, + 1
se deduce por:

K141 = 7(Tops + 1) +d7, 1. (3.20)

3.3.4. Representacion por desplazamientos en entrada/salida

En esta subseccién explicaremos brevemente como usar la informacién de coor-
denadas por medio de desplazamientos, para representar tanto los datos de entrada
y salida con la arquitectura ilustrada en la Fig. 3.1.

Para esta propuesta alternativa, el modelo recibe como entrada sucesiones de
la forma di.;,, , donde d.., es la diferencia entre coordenadas xb..,, vy Xj., ;.
Usamos d} = [0, 0], porque se considera que en el primer instante de tiempo el peatén
ain no se ha movido.

Como salida deseada, usamos df,, ,, = xp ., — X}, , como explicado en la
seccion anterior.

Para predecir la posicién de la persona i, en el instante de tiempo T, + 1, a la

. .z i . . 3
red se le proporciona la sucesion dj.r, v la red proporciona como salida dr,,,+1. La
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posicion predicha del peatén ¢ en el instante de tiempo t = T, + 1 es:

A~

XTobs+1 = XTobs + aTobs+1’ (321)

3.4. Evaluacién de las representaciones

Se evaluaran las tres representaciones de salida y la representacién de entra-
da/salida con desplazamientos presentadas anteriormente. Para eso, usamos el con-

junto de datos PETS2009-S2L1, con diferentes frecuencias de muestreo temporal.

3.4.1. Ajuste de los hiperparametros

Para ajustar los hiperparametros (épocas, batch size, hidden state size y learning
rate), para los modelos con las diferentes representaciones de salida, se siguié un pro-
cedimiento estandar [4]. Lo primero que se hace es ajustar el nimero de épocas, y esto

se realiza como se explica a continuacion y, para mayor claridad, en el Algorithm 1.

Se divide el conjunto de datos en conjunto de entrenamiento y prueba. Posterior-
mente, definimos la lista de valores de épocas que vamos a evaluar, mientras que los
demés hiperparametros los iniciamos en valores pequenos o en los valores por defec-
to. A continuacién realizamos 30 repeticiones de pasos de entrenamiento del modelo
por cada valor de la lista de épocas, para evaluar cada repeticion. Al finalizar el
entrenamiento, evaluamos el modelo con el conjunto de prueba. Cada evaluacién se

refleja en el valor de una métrica (MSE), midiendo cémo fue el entrenamiento.

Por lo que para cada valor de época, tenemos 30 valores de MSFE, que son dis-
tintos porque los pardmetros del modelo se inicializan aleatoriamente, lo que nos
permite realizar un boxplot. Andlogamente, se realiza este proceso con los otros hi-
perparametros, ahora fijando el valor del hiperparametro que haya resultado mejor
del experimento antes hecho. En las imdgenes (Figs. 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 y 3.7) se
muestran los resultados de los experimentos para cada una de las diferentes repre-
sentaciones de salida con un boxplot. Los experimentos se hicieron con dos valores

de framerate, 3.75fps y 7.5{ps.
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Algorithm 1 Busqueda de hiperparametros

repeats = 30 \\Repeticiones del entrenamiento
b =28 \\Tamafio del bache
h =1 \\Dimensién del estado oculto de la LSTM
1lr = default \\Learning rate

epochs = [100,200,250,300]

for e in epochs:
results[str(e)] = experiment(repeats,train,test,e,b,h,lr)

\\Se calcula el boxplot con los resultados de MSE obtenidos de
las 30 repeticiones de cada uno de los valores de las épocas.

\\Se toma el mejor valor de época de acuerdo al valor de MSE,
representado en los gradficos del boxplot.

\\Se fija el valor de época y se repite el experimento pero
variando sobre el siguiente pardmetro (tamafio de bache), y asi
sucesivamente hasta acabar con los 4 parametros.
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Figura 3.2: MSE sobre el conjunto de prueba para diferentes valores de pardme-
tros, para el modelo de coordenadas absolutas, con un framerate de 7.5 frames por
segundo.

Parametros para el modelo coordenadas absolutas De la Fig. 3.2, se puede
observar que para este caso el nimero de épocas es un parametro critico porque se
observa que, al crecer el nimero de épocas, la métrica (MSE) tiende a descender en la
mayoria de los valores que éste toma. Mientras tanto, el tamano de batch no muestra
un comportamiento estable, por lo que podriamos tomarnos un tamano default. Para
la dimension del estado oculto de la celda LSTM, se observa que, a partir del valor
9, el MSE decrece. Finalmente, en la tasa de aprendizaje no hay tanta variacion. De
la Fig. 3.3, se deduce que podemos tomar un valor de época entre 200 y 300, ya que
el promedio de las cajas no varian tanto, por lo que el comportamiento del tamano
del bache seria similar con cualquier valor de época, ademas que el promedio de las

cajas de los tamanos de bache no varian tanto.

Parametros para el modelo de desplazamientos De la Fig. 3.4, se puede
concluir que los parametros que si son importantes de ajustar son el tamano del

batch y la tasa de aprendizaje.
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Figura 3.3: MSE sobre el conjunto de prueba para diferentes valores de pardme-
tros, para el modelo de coordenadas absolutas, con un framerate de 3.75 frames por

segundo.
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Figura 3.4: MSE sobre el conjunto de prueba para diferentes valores de los pardame-
tros, para el modelo de desplazamientos, con un framerate de 7.5 frames por segundo.
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Figura 3.5: MSE sobre el conjunto de prueba para diferentes valores de parametros,
para el modelo de desplazamientos, con un framerate de 3.75 frames por segundo.

De la Fig. 3.5, se deduce que el niimero de épocas no es un parametro que afecte
de manera importante el entrenamiento (méas alld de 100 épocas), pero el que s es

critico, es el tamano de batch.

Parametros para el modelo de variacién a regresion De la Fig. 3.6, se puede
observar de la grafica del nimero de épocas que el promedio de cada una de las cajas
no varia tanto, por lo que el comportamiento del tamano del lote seria similar con
cualquier valor de épocas.

De la Fig. 3.7, se concluye que podemos tomar un valor entre 100 a 300 para el
nimero de épocas, ya que tienen un comportamiento similar. El tamano del batch
es importante ajustarlo.

Como se puede observar, la biisqueda de los hiperparametros es un trabajo dificil.
Si realmente se quiere encontrar los mejores conjuntos de parametros para ciertos
modelos, en teoria tendriamos que probar todas las combinaciones posibles, lo cual
es muy tardado. Si lo hacemos con el protocolo mencionado anteriormente, éste no

nos asegura encontrar el mejor (es greedy).
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Finalmente, para cada uno de nuestros experimentos en este capitulo, utiliza-
remos los siguientes hiperparametros: nimero de épocas 300, tamano de batch 64,
dimension del estado oculto de la celda LSTM 9 y tasa de aprendizaje 0.01. Con esta

combinacion de valores hemos encontrado buenos resultados.

3.4.2. Evaluacion Cuantitativa

Para evaluar las distintas representaciones descritas en las secciones anteriores,
se toma como longitud de la secuencia observada T,,; = 8 posiciones y se predicen
respectivamente 2, 4 y 8 posiciones futuras (con la aplicaciéon recursiva de nuestra
red). La unidad en las cuales se reportan las pruebas es pixeles (en esta base de
datos, las trayectorias son expresadas en términos de coordenadas de la imagen).

La divisiéon de los datos se hizo de la siguiente manera. Como el conjunto de
datos PETS2009-S2L1 cuenta con 19 peatones, entonces se dividié en 5 conjuntos
los peatones. Luego, se entrend la red con 4 de los 5 conjuntos y se prob6 con el
sobrante.

Para analizar los resultados de los experimentos hay que mirar las tablas por
pares. En las Tablas 3.1 y 3.2, se puede observar cada uno de los valores de ADE y
FDE (ver Seccién 2.7) al predecir 2, 4 y 8 posiciones futuras. Esos valores se evaliian
para cada una de las diferentes representaciones (a las cuales nos referimos respecti-
vamente por LSTM-CA, LSTM-D, LSTM-VR y LSTM-SD), con una frecuencia de
muestreo de 7.5 frames por segundo, donde los valores en negritas representan los
mejores resultados. En las Tablas 3.3 y 3.4, en cambio, las muestras se tomaron a
3.75 frames por segundo (es decir, la duracién de la trayectoria es més larga, lo que
hace que la prediccién sea més dificil).

De las Tablas 3.1 y 3.2, se puede concluir que, cuando el muestreo es mas frecuente
(y que entonces la trayectoria es mas corta) y la entrada de la red son sucesiones
de coordenadas absolutas, el modelo de salida con variacién a regresién da el mejor
resultado en este caso, con una mejora del casi 55 % en ADE y un 46.40 % en FDE
al predecir 4 pasos a futuro, mientras que mejora 48 % en ADE y 42.55% FDE
al predecir 8 posiciones futuras. Estas mejoras son calculadas con respecto a los
promedios obtenidos del modelo LSTM-CA y del modelo LSTM-VR. Pero, de forma

general, es mejor el modelo (LSTM-SD), el cual tiene como entrada y salida los
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Error de Desplazamiento Promedio (ADE) /Error de Desplazamiento Final (FDE)
Conjunto LSTM-CA LSTM-D
de prueba 2PF 4PF 8PF 2PF 4PF 8PF
1 3.753/4.219 | 5.063/7.154 8.444/14.807 | 1.947/2.613 | 3.399/5.634 | 6.798/13.279
2 4.31/4.819 5.74/8.073 9.589/17.044 | 1.514/2.034 | 2.654/4.403 | 5.349/10.425
3 3.018/3.487 | 4.296/6.356 7.604/13.961 | 1.61/2.166 | 2.812/4.684 | 5.674/11.103
4 3.469/3.956 | 4.802/6.944 8.252/14.871 | 1.201/1.615 | 2.115/3.523 | 4.273/8.37
5 7.942/8.958 | 11.009/15.998 | 19.644/36.25 | 2.499/3.346 | 4.283/7.019 | 8.38/16.046

| Promedio | 4.498/5.088 | 6.182/8.905 | 10.707/19.387 | 1.754/2.355 | 3.053/5.053 | 6.095/11.845 |

Tabla 3.1: Comparacion cuantitativa entre las diferentes representaciones para el
conjunto de datos PETS2009-S2L1 (con una frecuencia alta de muestreo).

Error de Desplazamiento Promedio (ADE)/Error de Desplazamiento Final (FDE)
Conjunto LSTM-VR LSTM-SD
de prueba 2PF 4PF 8PF 2PF 4PF 8PF
1 2.180/2.64 | 3.307/5.12 | 6.617/13.293 | 0.588/0.831 | 1.213/2.258 | 3.163/7.103
2 1.491/1.797 | 2.242/3.471 | 4.46/8.956 | 0.432/0.613 | 0.905/1.697 | 2.393/5.457
3 1.830/2.205 | 2.766/4.285 | 5.569/11.251 | 0.429/0.606 | 0.886/1.642 | 2.248/4.997
4 1.238/1.493 | 1.841/2.841 | 3.563/7.064 | 0.38/0.542 | 0.81/1.534 | 2.158/4.981
5 2.497/3.003 | 3.768/5.827 | 7.523/15.119 | 0.77/1.073 | 1.542/2.792 | 3.774/8.233

| Promedio | 1.849/2.228 | 2.785/4.309 | 5.546/11.137 | 0.52/0.73 | 1.071/2.324 | 2.747/6.154 |

Tabla 3.2: Comparacion cuantitativa entre las diferentes representaciones para el
conjunto de datos PETS2009-S2L1 (con una frecuencia alta de muestreo).

Error de Desplazamiento Promedio (ADE)/Error de Desplazamiento Final (FDE)

Conjunto LSTM-CA LSTM-D

de prueba 2PF 4PF 8PF 2PF 4PF 8PF
1 5.408/6.603 | 8.741/13.951 | 17.718/34.16 | 4.833/6.492 | 8.462/14.076 17.515/34.55
2 5.285/6.149 | 7.753/11.703 | 14.458/27.032 | 2.599/3.521 | 4.733/8.087 | 10.324/21.072
3 8.386/9.869 | 12.478/19.03 | 23.43/44.841 | 1.821/2.513 | 3.546/6.299 8.266/17.623
4 5.169/6.035 | 7.452/11.157 | 12.998/23.355 | 1.877/2.578 | 3.689/6.61 8.936/19.4
5 8.952/10.871 | 13.913/21.86 | 27.041/52.371 | 5.891/7.949 | 10.548/17.791 | 22.192/44.125

| Promedio | 6.64/7.905 | 10.067/15.540 | 19.129/36.352 | 3.404/4.611 | 6.196/10.573 | 13.447/27.354 |

Tabla 3.3: Comparacion cuantitativa entre las diferentes representaciones para el
conjunto de datos PETS2009-S2L1 (con una baja frecuencia de muestreo).
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Error de Desplazamiento Promedio (ADE)/Error de Desplazamiento Final (FDE)

Conjunto LSTM-VR LSTM-SD

de prueba 2PF 4PF 8PF 2PF 4PF 8PF
1 7.306/8.81 | 11.013/16.851 | 21.32/41.037 | 1.543/2.338 | 3.898/7.868 | 11.84/28.413
2 4.196/5.027 | 6.263/9.491 | 12.012/23.373 | 1.112/1.715 | 3.113/6.541 | 10.651/26.965
3 4.998/5.992 | 7.451/11.323 | 14.238/27.699 | 0.877/1.327 | 2.168/4.32 | 6.196/14.267
4 3.855/4.653 | 5.739/8.756 | 10.859/20.738 | 1.015/1.558 | 2.726/5.657 | 8.882/22.083
5 7.658/9.168 | 11.354/17.182 | 21.446/40.926 | 1.999/2.965 | 4.831/9.544 | 14.241/33.955

| Promedio | 5.603/6.73 | 8.364/12.721 | 15.975/30.755 | 1.309/1.981 | 3.347/6.786 | 10.362/25.137 |

Tabla 3.4: Comparacién cuantitativa entre las diferentes representaciones para el
conjunto de datos PETS2009-S2L1 (con una baja frecuencia de muestreo).

desplazamientos, ya que al predecir 2 pasos al futuro mejora un 88.44 % en ADE y
85.65 % en FDE, mientras que al predecir 4 posiciones futuras las mejoras son de
82.68 % ADE y 73.90 % FDE respectivamente, y finalmente al predecir 8 posiciones
futuras se mejora 74.34 % en ADE y un 68.26 % en FDE, donde estas mejoras son
calculadas con respecto a los promedios obtenidos del modelo LSTM-CA y del modelo
LSTM-SD.

En las Tablas 3.3 y 3.4, donde el muestreo es inferior (la duracién de la trayectoria
es mas larga), el mejor modelo de salida, cuando la entrada de la red es una sucesién
de coordenadas absolutas, resulta ser el modelo de desplazamientos, ya que para
este enfoque del modelado de la salida se obtuvieron mejoras del 48.73 % en ADE
y 41.67% en FDE al predecir 2 posiciones futuras, y al predecir 4 pasos se tuvo
una mejora del 38.45% y 31.96% en ADE y FDE respectivamente. Al predecir 8
pasos futuros, las mejoras fueron de 29.70 % en ADE y 24.75% FDE, respecto a
los promedios obtenidos en el modelo LSTM-CA con una frecuencia de muestreo de
3.75fps. No obstante, si observamos los resultados de forma general, la representacion
que da los mejores resultados es la en que se le proporciona a la red, como entrada
y salida, sucesiones de desplazamientos (LSTM-SD). Las mejoras en este enfoque
fueron de 80.29% en ADE y 74.94% en FDE al predecir 2 pasos futuros, 66.75 %
ADE y 56.33 % FDE al predecir 4 pasos al futuro, mientras que al predecir 8 pasos la
mejora fue de 45.83 % en ADE y 30.85 % en FDE. Estos porcentajes fueron calculados
con respecto a los promedios de los errores ADE y FDE de los modelo LSTM-CA y
LSTM-SD.
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3.4.3. Evaluacion Cualitativa

En las siguientes imagenes, podemos observar varios casos de trayectorias, donde
las personas se cruzan, caminan de manera paralela a otra o caminan de frente. Lo
que queremos mostrar con las imagenes, es como cada representacién (apareciendo
en las filas de la tabla) actiia en estos casos. Las pruebas se hicieron con muestras

tomadas a 7.5 frames por segundo.
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De las graficas y tablas presentadas, se concluye que la red que aprende a generar
una salida en base a coordenadas absolutas o a desplazamientos necesita mas tiempo

para aprender sus parametros, comparado con el modelo de variaciéon a regresién,
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cuando el muestreo es mas frecuente. Una explicacion es que el modelo LSTM-VR
tiene que aprender a calcular un error residual chico con respeto a un “buen modelo”
a priori (el modelo lineal). No obstante, cuando la frecuencia de muestreo es mas
baja, el modelo con desplazamientos aprende mucho mejor, probablemente porque
el modelo lineal es menos correcto a largo término.

En general, usar la representaciéon de entrada y salida por medio de desplazamien-
tos es mejor, tanto cuando la frecuencia de muestreo es mayor o menor. Esto se debe
a que es mas facil aprender los pardmetros del modelo que expresa toda la secuencia
en desplazamientos que aquella que lo que tiene que aprender es a calcular el error

entre una regresién y la posicion verdadera, a partir de coordenadas absolutas.

3.5. Comparacién con otros modelos

En esta seccién, compararemos el modelo simple que ha servido de base a los tres
enfoques que hemos presentado anteriormente, con otros modelos de la literatura
tales como Vanilla LSTM, en el cual se codifican las coordenadas de cada peatén
con una sola LSTM, y por medio de una distribucion Gaussiana Bivariada. Para ello,
entrenamos la red, otra vez, con 4 conjuntos de datos y probamos con el sobrante.
En este caso, cada conjunto de datos se forma con una frecuencia de muestreo de
2.5 frames por segundo (es decir que investigamos la prediccién a mas largo término,
lo que, probablemente, desfavorece los modelos lineales). En particular, comparamos
los resultados sobre los conjuntos de datos: Crowds Zaral, Crowds Zara2, UCY
Univ, ETH Hotel y ETH Univ. Los resultados de las pruebas con Vanilla LSTM,
son generalmente mas grandes que los propuestos por nosotros, esto es por que se
usan coordenadas absolutas en el entrenamiento y se usa una sola LSTM para cada
peatdn, en cambio nosotros usamos dos LSTM.

En la Fig. 3.8, se presentan las graficas de entrenamiento de cada uno de los
modelos. El conjunto de entrenamiento son los datos de ETH/UCY a excepcién de
ETH-Hotel que en este caso sirvié de conjunto de prueba.

Para el modelo Vanilla LSTM la funcion de pérdida es el negativo de log-
verosimilitud y en los modelos que proponemos, la funcién de pérdida a optimizar es

logcosh la cual se explica en la Ecuacién 2.10. De las graficas, se puede observar que
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Métricas Conjunto Baselines Nuestros
de prueba | Lineal | LSTM | LSTM-CA | LSTM-D | LSTM-VR | LSTM-SD

Error de | Zaral 0.62 0.41 0.717 0.47 0.539 0.42
desplaza- | Zara2 0.77 0.52 0.538 0.415 0.487 0.337
miento | UCY Univ | 0.82 0.61 0.742 0.721 0.871 0.607
promedio | ETH Hotel | 0.39 0.86 0.469 0.357 0.31 0.36
(ADE) | ETH Univ | 1.33 1.09 1.306 1.19 1.197 1.066
AVG ADE 0.786 | 0.698 0.754 0.631 0.681 0.558
Error de | Zaral 1.21 0.88 1.636 1.03 1.068 0.925
desplaza- | Zara2 1.48 1.11 1.231 0.93 0.985 0.747
miento | UCY Univ | 1.59 1.31 1.597 1.58 1.737 1.307
final ETH Hotel | 0.72 1.91 0.979 0.716 0.608 0.674
(FDE) | ETH Univ | 2.94 241 2.812 2471 2.239 2.128
AVG FDE 1.588 | 1.524 1.651 1.345 1.327 1.156

Tabla 3.5: Comparacién de modelos entrenados con el enfoque LOO (ver Seccién 2.6)
para predecir 12 posiciones futuras. Los errores son dados en metro.

entre las diferentes representaciones, la que usa sélo desplazamientos (LSTM-SD)
inicia el entrenamiento con un error mas pequeno. Cabe mencionar que los resulta-
dos con los cuales comparamos nuestros modelos en la Tabla 3.5, fueron tomados del
articulo [23]

3.6. Conclusion

De las diferentes pruebas realizadas en este capitulo, con los diversos conjuntos
de datos, se puede concluir que el entrenamiento es bastante sensible a la forma que
elegimos para representar la entra y la salida del modelo. Basta con recordar que
las mejoras del modelo LSTM-SD con respecto al modelo LSTM-CA para predecir 8
posiciones futuras fueron de 74.34 % en ADE y 68.26 % en FDE para una frecuencia
de muestreo de 7.5fps. Para el mismo ntmero de pasos a predecir pero con una
frecuencia de muestreo de 3.75fps, las mejoras fueron de 45.83 % en ADE y 30.85 %
en FDE. Ademas, concluimos que trabajar con datos expresados en coordenadas

absolutas no es una buena opcién.



Capitulo 4

Contribucién en el uso de la pose

para la inferencia de trayectorias

En este capitulo, estudiaremos como la informacion de pose puede contribuir en
la prediccion de posiciones futuras. Creemos que, a partir de la pose de una persona,
podemos predecir comportamientos futuros de ella, como se ilustra en la Fig. 4.1. La
posicion de las piernas y de los brazos nos pueden dar informacion para determinar
si una persona estd caminando (ilustracién de la derecha) o si se encuentra en estado
de reposo (ilustracién de la izquierda), asi como la direccién hacia la cual se esta

moviendo.

Es por ello que para estudiar, si la pose contribuye en la prediccién de trayectorias
de peatones, dividimos este capitulo de la siguiente manera. Primero en la Seccion 4.1
se describe como se procesan las secuencias de trayectorias histéricas y las secuencias
de pose, para el entrenamiento del modelo. En seguida en la Seccién 4.2 se ilustra y
describe cada una de las partes que conforman la arquitectura del modelo con el cual
se pretende evaluar si la informacion de pose contribuye en las predicciones. Mientras
que en la Seccion 4.3 se presentan cada uno de los experimentos que se realizaron
para medir si hay alguna contribucién al usar esta informacion. Y finalmente en la

Seccién 4.4 se dan las conclusiones a las que se llegaron con este capitulo.

77
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Figura 4.1: Una ilustracién de cémo la apariencia de los peatones puede permitir
inferir informacion sobre sus futuras acciones.

4.1. Preparacion de los datos

En esta seccion, se explicara primero como se preparan los datos, para entrenar
la red. Para esto, lo primero que se hace es agrupar la informacién de posicién
(coordenadas absolutas) de cada frame. De esa manera, obtenemos una lista donde
cada item de ésta contiene toda la informacién de cada frame (frame, Id, x,y) con,
respectivamente, el id frame del frame, el id Id de la persona (al cual nos referimos
por id-person), y las coordenadas x y y de la persona. Tomemos en cuenta que los
frames estan ordenados de menor a mayor. También procesamos la informacién de
los keypoints (puntos clave detectados en la imagen), y esto lo almacenamos con la
ayuda de un diccionario, donde la clave de cada elemento es la cadena “frame+_+I1d”
(+ es la concatenacién de cadenas), y la informacién a guardar con esa clave es una
matriz 18 x 3 de keypoints, como se explica en la Ecuacion 2.24 de la Seccién 2.4.

Posteriormente, tomamos todas las posibles sucesiones de tamano obs_len +
pred_len de la lista que tiene la informacién de cada frame. A la sucesién de fra-
mes resultante, le evaluamos la cantidad de personas tunicas presentes en toda la
trayectoria, es decir la interseccion de los id-person en toda la sucesion. Después, se
recorre cada uno de los id-person resultantes de la operacion anterior y se obtiene
la trayectoria correspondiente para ese peaton, quedandonos solo con las coordena-

’ . ./ Z
das (z,y) de cada paso. Asi obtenemos, para un agente i, una sucesién X, de
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posiciones, la cual consta de la parte observada (Xﬁ:TDbS) y de la parte que se va a
(el
predecir (x7,, 411,.,)-
Con esta sucesion de coordenadas absolutas, construimos la sucesion de despla-

zamientos como:

6xt =[0,0], (4.1)

i i i
5X2:TM =X Tprea — X1:Tppea—17 (4.2)

considerando que en el primer instante de tiempo el peatéon ain no se ha movido.
Luego, se encuentra la informacién de keypoints correspondiente a Xﬁ:de, ya que
tenemos los id de los frames y el id-person de esta sucesion de trayectoria y asi
construimos kli:Tpmdv la cual es la sucesién de keypoints. En cada instante de tiempo
de esta sucesidn, se tiene 18 tripletas (z,y, ), las cuales corresponden a la posicién
x,1y de una parte del esqueleto humano del peatén en ese instante de tiempo, ademas
de un indice 7 de confianza (probabilidad) sobre esa posicién. De manera andloga
a las posiciones en coordenadas absolutas, se construye la secuencia 5k1:Tm , de los
desplazamientos de las coordenadas de los keypoints. Los desplazamientos de los
keypoints se calculan encontrando la diferencia de cada posicién de keypoint con su
respectiva posicién en el instante de tiempo anterior (similarmente a flujo éptico).
Con respecto a las probabilidades, lo que hacemos es tomar el producto de las dos
(anterior y actual), ya que la identificacién de cada keypoint es independiente de su

respectivo en otro instante de tiempo.

4.2. Descripcién de la red neuronal

En muchos sistemas recientes basados en redes neuronales, como en Liang et al.
[16] y Xu et al. [27], para las aplicaciones que nos interesan, los autores incluyen un
mecanismo de atencion, que consiste en aprender a seleccionar y resaltar elementos
procesados del contexto (en el tiempo o en el espacio) para “enfocar” la atencién
de las tltimas capas de una red (las que deciden) en la informacién mas relevante
para ellas. Tipicamente, esos mecanismos involucran proyectar multiples caracteristi-
cas en un espacio de correlacién (correlacién entre la informacién del contexto y la

informacién espacial actual de una trayectoria).



80 Capitulo 4. Contribucion en el uso de la pose para la inferencia de trayectorias

4.2.1. Informacion de entrada

Para la aplicacién que nos interesa, el tipo de informacién en que extraemos
caracteristicas, es aquella de la cual podamos aprender comportamientos naturales de
los peatones, para luego poder predecir las trayectorias futuras que tomen en cuenta
esos patrones. A continuacion, describimos algunas de las fuentes de informacién que

utilizamos.

Una de las principales fuentes de informacion que utilizamos para extraer carac-
teristicas son las secuencias de las posiciones observadas de cada peatén i, es decir,
xi:Tobs. Para lograr mayor generalizacion, y motivados por los resultados del capitulo
anterior, no utilizamos las coordenadas absolutas, sino los desplazamientos 5Xi:Tobs
introducidos en la ecuacién 4.2. Por lo tanto, la secuencia de desplazamientos de
las posiciones observadas hace parte de la informacion que recibe como entrada el
modelo. A cada posicién de la secuencia se le aplica una capa lineal de tipo embed-
ding, la cual modifica las dimensiones de las coordenadas x, y de los desplazamientos,
en cada instante de tiempo de la secuencia observada. Finalmente, la informacion
secuencial codificada de esta manera se procesa en una red recurrente LSTM, a la

cual le pedimos que nos regrese la secuencia de los estados ocultos.

Si recordamos el capitulo 2, las celdas LSTM retornan un vector h; de dimension
fija d, al cual se le conoce como estado oculto, para el instante de tiempo ¢. Cuando
la celda LSTM recibe como entrada una secuencia de longitud 7,5 en la codificacion
de los desplazamientos de las posiciones histéricas, entonces para cada instante de
tiempo del historico, se genera un estado oculto h;. Por lo tanto, obtenemos una
secuencia {hy,..,hz, } de Ty estados ocultos, para una secuencia de entrada de la
forma 6X§5Tobs'

En la versién de nuestra red que describimos en este capitulo, otros datos que
recibe la red es la pose, la cual es codificada con un conjunto de puntos 2D (en la
imagen) que conforman el esqueleto de cada peatén 7, en un instante de tiempo ¢, es
decir los keypoints mencionados anteriormente.

Para esa informacion de pose, como lo hemos mencionado anteriormente, se tie-
nen sucesiones de keypoints para cada tiempo observado, para cada peatén i. Nos
referimos a esas sucesiones como k’i:TobS. De manera analoga a como se codifica la

informacién de coordenadas, se evalia desplazamientos 0kj..., y a cada dato de esa
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Figura 4.2: Keypoints: Cada circulo da un par de coordenadas x,y de uno de los
puntos-llave. El conjunto de las coordenadas encodifica implicitamente la pose de la
persona.

secuencia, se le aplica una capa lineal. La secuencia obtenida de este mapeo se pro-
cesa a través de un LSTM, con el cual obtenemos la secuencia de longitud T, de

los estados ocultos que codifican la informacion de pose.

Al entrenar nuestro modelo, tomamos batches de secuencias observadas (5X§:Tobs
(desplazamientos de las posiciones), y dkj.,. ~(desplazamientos de las poses), para
i € {1,..,N}, como entrada a la red. Cabe mencionar que la informacién de cada
fuente (posiciones/keypoints) es codificada por una LSTM distinta (pero de tamano
de estado oculto igual, a d). Para mayor claridad en la explicacién del mecanismo de

atencién, supondremos en las lineas siguientes que el tamano de batch es uno.

Las secuencias de los estados ocultos obtenidas de las secuencias de desplaza-
mientos de trayectorias y de keypoints de la parte observada son denotadas como
{hy,...,hz, }, v {hf, .., h’%obs}, respectivamente. Estas secuencias de estados ocultos
son las caracteristicas que conforman el contexto de la persona, y que entrenamos a
proyectar en un espacio de correlacion, para que la red pueda seleccionar y resaltar

la caracteristica que le de mayor informacién en un respectivo instante de tiempo.
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4.2.2. Mecanismo de atencion

De aqui en adelante, se explica como se realiza el mecanismo de atencion en la
etapa de descodificacion, para nuestra aplicacion, con las caracteristicas ya extraidas.
En este caso, estamos mencionando dos caracteristicas, pero si se requiere agregar
otro tipo de informacién que ayude al aprendizaje de la red, entonces lo agregaremos
de manera andloga a las caracteristicas antes mencionadas. La descodificacién se
detallara con mas detalles en la seccidn siguiente; como se basa en una red recurrente,
basta mencionar aqui que en cada momento de la descodificacion, tenemos un vector
de estado oculto asociado a la trayectoria descodificada. Es este estado oculto que
se busca modificar en funcién del contexto, a través del mecanismo de atencion.

Lo primero que se realiza es agrupar las caracteristicas de contexto colectadas
(secuencias de estados ocultos correspondiendo a las observaciones), y lo hacemos
por medio de un tensor Q de tres dimensiones, donde la informacién estd represen-
tada de la siguiente manera: En cada fila del tensor, se almacena informacion de
una caracteristica (coordenadas, keypoints, ... ), mientras que la segunda dimensién
denota cada uno de los estados ocultos extraidos para todos los instantes de tiempo

observados de la caracteristica en particular. Por lo anterior,
Q e RMXTobst7 (43)

donde M denota el nimero de caracteristicas usadas (coordenadas y secuencia de
keypoints, etc). Por ejemplo, si sélo usamos coordenadas y keypoints, M = 2.
Para calcular el vector de atencién en cada instante de tiempo t de la prediccion,

se hace lo siguiente:

= Se obtiene h! ; € RY el cual es el tiltimo estado oculto del decodificador en el

instante de tiempo anterior (f — 1) (ver seccién siguiente).

= Se calcula la matriz de correlacién S* € RM*7et« donde cada entrada es S}; =
(b )T Quj., i € [1, M], j € [1, Tops), por lo que Q;;. son las filas de tamario d,

de las M submatrices de dimensién T, X d.

= Se calcula P, un vector donde su i — ésima entrada es el maximo de S;., con
i € [1, M], por lo tanto P € RM.
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= Se calculan las matrices de atencion

A! = softmax(P) € RM,

softmax(Ss.)
Bt — c RMXTobs.

softmax(Sy.)

La funcién softmax estd dada por o : R* — [0, 1]"

Ty

o(x); = ¢ para ¢ =1,...,N.

N
> e
n=1

El vector que resume las caracteristicas ponderadas por los coeficientes de

atencion esta dado por:

obs

M T,
a =3 Al ( S ngQij) 2. (4.4)
i j=1

Vale la pena mencionar que para calcular q' como lo vimos arriba, se usa
un doble mecanismo de atencion, ya que se tienen dos matrices de atencion.
La primera es A, la cual es més global y da un peso a cada uno de las M
caracteristicas. Cada caracteristica tiene un peso con respecto a la importancia

que representa para la prediccién que realizar en el tiempo t.

En cambio, la matriz BY, es més minuciosa, porque en ella no se da un peso
global a la caracteristica, sino que a cada vector que describe un instante de
tiempo observado de la caracteristica se le da un peso. Por lo tanto, q' es
un vector de suma pesada, donde se toma en cuenta la importancia de cada
estado oculto de la secuencia de longitud T,,; de una caracteristica (B;;), vy

posteriormente se pesa por la importancia global de dicha caracteristica (A;).

La idea es resumir en esta variable vectorial q' la informacién més pertinente en
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el contexto que nos pueda servir en la ultima fase, la de la decodificacion.

4.2.3. Decodificaciéon y generacion de la trayectoria

Para generar la trayectoria futura, utilizamos un decodificador LSTM, el cual es
inicializado con el ultimo estado oculto del codificador LSTM de los desplazamientos
de la trayectoria observada del peatén, es decir con hr,, .

En su funcionamiento recurrente, para cada t > T, dada la prediccion realizada
sobre la posicién de una persona en el instante de tiempo t—1 anterior, transformamos

esas coordenadas como:
€1 = tanh{ We[(SXt_l] } + be, (45)

donde 0x;_; es el iltimo desplazamiento predicho de la trayectoria, mientras que
W, vy b, son parametros que se aprenden.

El siguiente desplazamiento se calcula recursivamente a partir del estado del
decodificador

hfsi = LSTM(hiu [et_l, Clt]) (4~6)

donde se hace uso del vector de atencién (contexto) descrito anteriormente. Para

terminar, una capa lineal mapea los estados ocultos a desplazamientos mediante:
6x; = W,he, (4.7)

para obtener las dos coordenadas que representan la abscisa y la ordenada de dicho

desplazamiento.

4.2.4. Arquitectura del modelo

La Fig. 4.3 resume la arquitectura de la red, la cual estd inspirada de [16]. La
primera parte ( las capas de embedding y LSTM) es el encoder, el cual se encarga
de codificar la informacién de entrada como se explicd en la Subseccién 4.2.1. En
la seccidén 4.2.2, se ha detallado cémo funciona el mecanismo de atencién, es decir,

cémo se obtiene el vector de atencién qf en base al tensor de caracteristicas Q y en el



4.8. PBvaluacion 85
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Figura 4.3: Arquitectura del modelo usando coordenadas espaciales y keypoints.

estado oculto actual del descodificador. Finalmente, en la parte derecha, se encuentra
el decoder, el cual se encarga de generar las trayectorias futuras (desplazamientos

futuros).

4.3. Evaluacion

Para evaluar si la informacién de pose contribuye en la prediccion de trayec-
torias futuras, lo hacemos con tres conjuntos de datos (PETS-S2L1 [8], TOWN-
CENTRE [3] y ActEV [2]), los cuales tienen una frecuencia de muestreo de 2.5
frames por segundo. Utilizamos estos datos y no los més clasicos (ETH, UCY...)
porque necesitamos que las siluetas de los peatones y la caja englobante de cada
uno de los peatones sean visibles, para calcularles sus keypoints con mayor precision.
Si los puntos de interés del esqueleto son mal calculados, entonces estariamos me-
tiendo més ruido al modelo. Por esa razon, integramos el indicador de confianza de
cada punto clave del esqueleto para que el modelo aprenda a decidir cuando/cuanto
tomarlo en cuenta, lo integramos como se explica en la Seccion 4.1.

Las trayectorias de los primeros dos conjuntos estan expresadas en marco mundo,
mientras que los keypoints estan expresados en pixeles. El ultimo tiene tanto las

trayectorias como los keypoints expresados en pixel en el marco de la imagen.
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4.3.1. Evaluacion de la contribucion de la pose

Comparamos los resultados que nos proporciona el modelo que sélo tiene como
informacién de entrada el histérico de la trayectoria (desplazamientos) con los que
nos proporciona el modelo que ademaés tiene la informacion de los keypoints.

Para este caso, los keypoints estan expresados en el marco de la imagen y los datos de
la trayectoria observada 5Xi1:Tobs en el marco mundo. Al hacer pruebas, se observé que
es mejor trabajar con los keypoints definidos de manera relativa a las dimensiones
de la caja que contiene la silueta del peaton en dicho instante de tiempo. Suponemos
que la caja que contiene al peatén tiene dimensiones A como largo y w como ancho,
por lo que ahora el (0,0) en coordenadas imagen, a partir del cual ubicamos a los
keypoints, sera la esquina superior izquierda de la caja. También cabe senalar que
se analizé si agregar el valor de confianza de la deteccién de cada keypoints es de

ayuda para el entrenamiento.

Entrenamiento

Para el entrenamiento de los modelos se hace con el enfoque PRO, descrito en la
seccion 2.6, es decir, dividiendo un solo dataset en sub-conjuntos de entrenamiento,
validacién y prueba.

Para el primer caso de nuestras pruebas, es decir la Tabla 4.1, no se toma en
cuenta el valor de confianza de cada uno de los puntos claves detectados, por lo que

solo se procesa sus coordenadas:

1 Y
x
18 Y18

Asi construimos las sucesiones (5XLTWe .V 0kip, , como se mencioné en la Sec-
cién 4.1. Los parametros que hemos usado para el entrenamiento son: 100 épocas,
tasa de aprendizaje de 0.002, tamano de batch de 20, tamano del embedding de 64
(en todos los casos), tamano del estado oculto, tanto en el encoder y en el decoder,

de 128. Se optimiz6 el error cuadratico medio con el optimizador Adam.
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Evaluacién de la influencia de los puntos claves

En esta prueba como se menciono arriba, se usa la informacion de las posiciones
histéricas y ademas la informacion de pose (puntos claves del esqueleto humano), sin

el valor de confianza de cada uno de ellos.

Basado en LSTM

Sin VC
PETS-S2L1 0.92/2.10
TOWN-CENTRE 0.65/1.21
AVG 0.79/1.66

Tabla 4.1: Prediccién de 12 posiciones futuras: Errores en metros (ADE/FDE).

Evaluacion de la influencia del valor de confianza

Para el estudio de la influencia de m, valor de confianza de la deteccion de los
puntos claves en el entrenamiento del modelo, agregamos a cada punto clave detec-
tado su respectivo valor de m, por lo que tenemos para cada posicion histérica del

peaton, sus respectivos keypoints con valores de confianza:

1 Y1 ™
Ty Y2 T2

p: cee oo e . (4.9)

T1gs Y18 T8

Los cuales son procesados como se explica en la Seccion 4.1.

Estudiamos la influencia del valor de confianza al observar la matriz Af, la cual
es una de las matrices del mecanismo de atencién, descrita en la seccién 4.2.2. Esta
matriz nos da, en sus columnas, el porcentaje de atencién que se le da a cada uno
de los M tipos de informacién de entrada que recibe el modelo (aqui M = 2, ya que
s6lo usamos informacién de posicién, e informacién de pose) al momento de predecir

el siguiente instante de tiempo, para cada instante predicho (en cada fila).
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A continuacion, presentamos ejemplos de como estos porcentajes se ajustan cuan-

do se les proporciona el valor de confianza de la deteccién.

Las matrices 4.10 y 4.11 son ejemplos de los valores de confianza m que toman
los desplazamientos de los keypoints para una sucesién observada con el conjunto
de datos de PETS2009-S2L1 y TOWN-CENTRE respectivamente. Las columnas re-
presentan cada uno de los instantes de tiempo observados y las filas cada uno de los
puntos claves. Se puede ver que los valores de confianza pueden variar significativa-

mente.

4,55952622¢ — 02 4,56086174e — 02 5,01915514e — 02 7,41291195¢ — 02 9,96925756e — 02 7,47324526e — 02 3,39787379¢ — 02
5,32714240e — 02 5,25074415¢ — 02 5,46706580e — 02 6,41341358¢ — 02 6,79317862¢ — 02 5,98080233¢ — 02 5,17166853¢ — 02
2,89355051e — 02 4,31738310e — 02 4,62042615¢ — 02 4,03096601e — 02 3,49319726e — 02 4,24266011e — 02 4,71748635¢ — 02
1,28818760e — 02 2,62165889%¢ — 02 3,15888673¢ — 02 2,27440894e — 02 1,98357645e — 02 2,74406429¢ — 02  3,45632918¢ — 02
1,12575786e — 02 1,82133056e — 02 1,54536013¢ — 02 1,45975212¢ — 02 1,95067786e — 02 2,07208134e — 02  3,21896449¢ — 02
4,53496873e¢ — 02 4,55349050e — 02 4,53059599¢ — 02 5,59504591e — 02 6,60447031e — 02 5,47561683e¢ — 02 4,56312113e — 02
2,21053194e — 02 1,60055850e — 02 1,38565330e — 02 2,81739235¢ — 02 2,92649530e — 02 2,88374070e — 02 1,36317266¢ — 02
1,33948307e — 02 1,49581861e — 02 1,06572751e — 02 1,59925502¢ — 02 1,84283461ec — 02 1,63120478¢ — 02 8,52792803¢ — 03
2,82669496e — 02 3,41912769¢ — 02 3,53765003¢ — 02 3,54914330e — 02 3,84166278¢ — 02 3,77502106e — 02 3,43288071e — 02
3,60746719¢ — 02 4,04617712e — 02 4,56164069¢ — 02 4,45165187¢ — 02 4,83452827e — 02 5,55078574e — 02 3,80511023¢ — 02
2,40960177e — 02 4,10880931e — 02 4,62461114e — 02 4,33982462¢ — 02 5,42354211e — 02 6,96638301e — 02 3,77358384¢ — 02
2,85575874e — 02 3,36707644e — 02 3,32221128e — 02 3,49681564¢ — 02 3,94164585¢ — 02 3,77048030e — 02 3,30448374e — 02
3,25910896e — 02 4,33481857e — 02 4,00492884e — 02 3,85835804e — 02 4,91855107e — 02 4,96433936e — 02 2,81821098¢ — 02
3,19477282¢ — 02 4,42840643e — 02 4,11039405¢ — 02 3,48122641e — 02 4,09436673¢ — 02 5,33075929¢ — 02 1,53345689¢ — 02
4,98202071e — 02 4,75577377e — 02 3,70770730e — 02 3,99422981e — 02 8,86661112¢ — 02 6,56533390e — 02 2,48306431e — 02
4,92299348¢e — 02 4,45430689¢ — 02 3,50535549¢ — 02 3,26860547¢ — 02 5,04684448¢ — 02 4,13288958¢ — 02 2,41777371le — 03
3,59189659¢ — 02 3,34868580e — 02  3,80162820e — 02 4,58405986¢ — 02 6,56828061e — 02 8,17630440e — 02 5,97389080e — 02
1,55207021e — 02 1,48262745¢ — 02 6,35598740e — 03 5,08564338¢ — 03 5,14391810e — 03  7,79474853¢ — 04 4,71236854¢ — 05

(4.10)

[ U YU Sy

Las matrices siguientes son ejemplos de matrices A? obtenidas en las mismas con-
diciones de aprendizaje, donde la matriz de la izquierda no usa el valor de confianza
(Sin VC), y la de la derecha si hace uso de los valores de confianza (Con VC) de la
matriz 4.10.
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.6788373
.6661929
.6538152
.6431601
.6358096
.62702644
.6198495
.6141743
.6096637
.60605127
.6031324
.6007512

.32116267]
.33380714]
.3461848 ]
.3568399 ]
.3641904 ]
.37297356]
.38015053]
.38582572]
.3903363 ]
.3939487 ]
.39686754]
.39924875]]

[[0.7125421 ©.28745788]
[0.69458896 0.305411 ]
[0.6757678 0.32423225]
[0.65750265 0.34249732]
[0.64406884 0.3559312 ]
[0.6351363 ©.36486366]
[0.6286981 0.37130183]
[0.6240554 0.3759446 ]
[0.62070435 0.37929568]
[0.6176496 0.38235036]
[0.61458445 0.38541558]
[0.61213505 0.387865 ]

Figura 4.4: Porcentaje de atencién relativa entre posiciones y keypoints (Al de la
ecuacion 4.4); en los datos de PETS-S2L1. A la izquierda, sin valores de confianza;
a la derecha, con valores de confianza.

— ok ks ek e e e e e e e

2,72901535¢ — 01
2,50889331e — 01
2,15162516e — 01
9,07287449¢ — 02
4,98817302¢ — 02
2,29584321e — 01
1,01464830e — 01
5,64284772¢ — 02
9,42886472¢ — 02
5,70909902¢ — 02
4,87361513e — 02
8,60704407e — 02
3,68586108¢ — 02
2,32433155¢ — 02
2,40743950e — 01
2,52301097¢ — 01
1,39320418¢ — 01
9,48820412¢ — 02

4,98338938¢ — 01
3,23021710¢ — 01
2,61533022¢ — 01
8,00217423¢ — 02
5,15431724¢ — 02
3,00747126¢ — 01
1,11789778¢ — 01
3,02092243¢ — 02
1,06432542¢ — 01
6,45662993¢ — 02
6,26685992¢ — 02
1,02291726¢ — 01
4,96043749¢ — 02
2,08524853¢ — 02
5,09029806¢ — 01
4,99880284¢ — 01
2,96573550¢ — 01
1,61340952¢ — 01

3,93912375¢ — 01
2,65799910¢e — 01
2,05265313¢ — 01
9,28724408¢ — 02
6,15970418e — 02
2,61027366¢ — 01
1,30978480e — 01
4,67821062¢ — 02
1,06830359¢ — 01
6,62396252¢ — 02
5,48266731e — 02
1,04131319¢ — 01
6,54135793e — 02
5,46460859¢ — 02
3,97326887¢ — 01
3,89391154¢ — 01
2,28740543¢ — 01
1,40659854¢ — 01

3,10995221e — 01
2,17720211e — 01
1,79366842¢ — 01
6,53296784e — 02
4,56062593¢ — 02
2,04487622¢ — 01
1,29165739¢ — 01
5,25806025¢ — 02
1,13655865¢ — 01
6,41923919¢ — 02
5,08130081e — 02
1,11571722¢ — 01
8,68610293¢ — 02
8,28872994¢ — 02
2,91404217e — 01
3,05841357¢ — 01
1,52044207e¢ — 01
1,51018843¢ — 01

1,11772664¢ — 01
1,82526425¢ — 01
1,50376424¢ — 01
3,81687470e — 02
1,52463028¢ — 02
1,79728299¢ — 01
9,32366997¢ — 02
4,00563702¢ — 02
1,10925116¢ — 01
5,15552498¢ — 02
2,71106381e — 02
1,09198324¢ — 01
7,14984089¢ — 02
3,32039446e — 02
9,20410603e — 02
1,15661532e — 01
2,84184329¢ — 02
1,04000300e — 01

1,42599493¢ — 01
2,12445945¢ — 01
1,64109513¢ — 01
6,42279387¢ — 02
2,92683784¢ — 02
2,04907045¢ — 01
1,18665300e — 01
6,43952787¢ — 02
1,05418839¢ — 01
7,80484602¢ — 02
5,29192649¢ — 02
1,02208622¢ — 01
5,08817285¢ — 02
1,42197134e — 02
1,00922883¢ — 01
1,48523226e — 01
1,19862624¢ — 03
1,25889108¢ — 01

5,47312200e — 01
3,79646391e — 01
2,83055365¢ — 01
1,10565804¢ — 01
2,68672574e — 02
3,18890005¢ — 01
1,08546488¢ — 01
3,00370362¢ — 02
1,14176214e — 01
5,33796772¢ — 02
5,87467067e — 02
1,13778986¢ — 01
5,32286204e — 02
2,62205228¢ — 02
3,06671113e — 01
5,57295382¢ — 01
1,65767517¢ — 04
3,53075862¢ — 01

(4.11)

En la Fig. 4.5 se presentan las matrices A? obtenidas para un ejemplo de TOWN-

CENTRE, donde de nuevo el dato de la izquierda es obtenida sin usar los valores

de confianza de la deteccion de los keypoints y la de la derecha haciendo uso de los

valores de confianza dados en 4.11.
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[[0.60087144 0.3991286 ] [[0.61319953 0.38680038]
[0.6242607 0.37573925] [0.60770553 0.39229447]
[0.61795396 0.38204607] [0.5981646 0.40183535]
[0.61008054 0.38991946] [0.5912661 0.40873393]
[0.6041643 0.3958357 ] [0.58494556 0.4150544 ]
[0.6003701 0.39962992] [0.5806479 0.41935208]
[0.5981055 0.4018945 ] [0.57766527 0.42233473]
[0.59679866 0.40320137] [0.5755869 0.42441314]
[0.59604937 0.40395063] [0.57421845 0.42578155]
[0.5956111 ©.40438896] [0.57362014 0.42637983]
[0.5953412 0.40465882] [0.5731853 0.42681468]
[0.5951603 0.40483966]] [0.5728953 0.42710465]]

Figura 4.5: Porcentaje de atencién relativa entre posiciones y keypoints (A! de la
ecuacion 4.4), en los datos de TOWN-CENTRE. A la izquierda, sin valores de con-
fianza; a la derecha, con valores de confianza.

Cabe mencionar que la primera columna de cada una de las matrices (A') anterio-
res representa el porcentaje asignado a la informacién de posicién y la otra columna
es el porcentaje asignado a la informacion de pose.

Con los ejemplos de los valores de confianza y de las respectivas matrices A’
producidas, se puede inferir que los porcentajes que se le asigna a la informacion de
pose parecen depender del valor de confianza de los keypoints, ya que en la Fig. 4.4
se puede apreciar que en la matriz de la derecha decrecen los porcentaje asignados a
la informacion de pose, cuando se le da como informacién los valores de confianza al
modelo. Esto puede ser porque dichos valores de confianza 4.10 son muy pequenos, es
decir que no hubo una buena deteccién de los keypoints. Para el ejemplo de TOWN-
CENTRE, los valores de confianza son un poco mejores que los de PETS2009-S2L1,
y esto se refleja en la matriz de la derecha de la Fig. 4.5, donde el peso atribuido a
la informacion de pose es mayor.

Para confirmar que estos valores si son de ayuda, entrenamos el modelo que tiene
como datos de entrada las informaciones de posicién y de pose, y opcionalmente
tomamos en cuenta el valor de confianza de la deteccion de los keypoints que son
los que describen la pose del peaton. En la Tabla 4.2, se observan los resultados de
la prueba. Para cada conjunto de datos (filas), y para cada configuracién (sin o con

los valores de confianza), reportamos el error ADE y el error FDE (ver seccién 2.7).
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Se puede concluir que usar el valor de confianza lleva a mejores resultados (errores

inferiores), aunque por un margen muy chico (del orden de dos por ciento).

Basados en LSTM

Sin VC Con VC

PETS-S2L1 0.92/2.10 0.92/2.08
TOWN-CENTRE 0.65/1.21 0.62/1.15

AVG 0.79/1.66 0.77/1.62

Tabla 4.2: Prediccién de 12 posiciones futuras: Errores en metros (ADE/FDE), con
los datasets PETS2009-S21L.1 y TOWN-CENTRE para las configuraciones Sin VC y
Con VC.

De aqui en adelante, cuando se habla del modelo de pose, se contempla que ya

tiene integrado los valores de confianza de la deteccion.

Evaluacién cuantitativa

Lo que se quiere observar con los experimentos siguientes es si la informacién de
pose contribuye en mejorar la prediccién de trayectorias, comparado con la situacién
en que no usamos esa informacioén. Para ello al momento de entrenar los modelos,

esto se hace con el enfoque PRO explicado en la Seccion 2.6.
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Basados en LSTM

Inf. Pos Inf. Pos + Inf. Pose

PETS-S2L1 1.00,/2.30 0.92/2.08
TOWN-CENTRE 0.66/1.24 0.62/1.15
PETS/TOWN-CENTRE 0.77/1.58 0.75/1.51
AVG 0.81/1.71 0.76/1.58

Tabla 4.3: Prediccién de 12 posiciones futuras: Errores en metros (ADE/FDE), con
los datasets PETS-S2L.1 y TOWN-CENTRE para las configuraciones sin pose y con
pose.

De los resultados expresados en la Tabla 4.3, se puede observar que, cuando al
modelo se le agrega la informacién de pose (keypoints), los resultados si mejoran en
un siete por ciento, es decir que, al usar la informacién de pose, obtenemos errores

menores.

Basados en LSTM

Inf. Pos Inf. Pos + Inf. Pose

ActEV 18.74/38.90 18.52/38.36

Tabla 4.4: Prediccién de 12 posiciones futuras: Errores en pixeles (ADE/FDE), con
el dataset ActEV para las configuraciones sin pose y con pose.

En la Tabla 4.4, para la base de datos ActEV, los datos estan expresados ahora en
el marco imagen. Se puede observar una mejora al usar la informacién de pose, pero

mucho mas pequena que la obtenida con los conjuntos que estan en marco mundo.

Evaluacién cualitativa

A continuacién, en las Figs. 4.6 y 4.7, se muestran algunos resultados de las
predicciones haciendo uso de informacién de trayectorias historicas y de pose. En
negro, hacemos aparecer la informacién del ground-truth, mientras en rojo y azul,

presentamos las predicciones sin y con informacion de pose, respectivamente.
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Coordenada Y

~e- GT
—— P_Inf. Pos + Inf. Pose
— P_inf. Pos

15
Coordenada X

Figura 4.6: Comparacién cualitativa de los modelos en el conjunto de TOWN-

CENTRE.

Lourueniaua 1

~e- GT
—— P_Inf. Pos + Inf. Pose
—— P_Inf. Pos

=5
Coordenada X

Figura 4.7: Comparacion cualitativa de los modelos en el conjunto de PETS-S2L1.
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. -+ GT
—— P_Inf.Pos + Inf.Pose
39 e, —— P_InfPos

}

1y

60 8 100 120 130 160 180 8 100 120 130 160 180 200 120 140 160 180 200 220 240

., . .,
- 1000 X

700

550 575 600 625 650 675 700 1500 1550 1600 1650 1700 1750 1800 600 700 800 900 1000

Coordenada X

Figura 4.8: Comparacion cualitativa de los modelos en el conjunto ActEV.

4.4. Conclusion

En este capitulo, se pudo comprobar que la informacién de pose si ayuda al
momento de hacer la prediccién de trayectorias, pero cuanto sea su contribuciéon
depende también de la calidad de la adquisiciéon de los puntos claves del esqueleto
humano. Para los conjuntos de datos con los cuales se trabajo, se observé que al usar
la informacion de puntos claves con su respectivo valor de confianza, la mejora es
del 7% aproximadamente en los errores ADE/FDE, en comparacién con el modelo
que so6lo usa la informacién de las trayectorias histéricas. También es importante
comentar que cuando se realiza el experimento en el conjunto de datos PETS-S2L.1,
se puede observar que muchas de las trayectorias a predecir son curvas. En ese caso,
el modelo que usa la informacién de pose tiende a curvar un poco mas su resultado
comparado con el que no usa informacién. No obstante, las predicciones siguen co-
metiendo error no despreciable. Cabe mencionar que este conjunto de datos es una
grabacion actuada y no natural como el de TOWN-CENTRE. Otro elemento es que
la cantidad de datos de entrenamiento es relativamente baja, ya que para PETS-

S2L1 el conjunto de entrenamiento consta 833 ejemplos y para el correspondiente
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conjunto en TOWN-CENTRE se tiene 2,360 ejemplos. También, cualitativamente,
se llega a la misma conclusion con la ayuda de las ilustraciones (Fig. 4.6, Fig. 4.7 y

Fig. 4.8).
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Capitulo 5

Contribucién en la representacion

de la vecindad de los agentes

En los capitulos anteriores, nos hemos enfocado a predecir la trayectoria de agen-
tes tomando en cuenta informacion individual a esos agentes, con diferentes indices
(posicién, keypoints) extraidos sobre los mismos agentes. No obstante, no cabe duda
de que, en muchos casos, la realizaciéon de una trayectoria particular por un agente
no obedece solamente a criterios individuales, sino también a elementos contextuales
que incluyen, en particular, las trayectorias de los agentes vecinos. Un agente, por

ejemplo, modificard su trayectoria para evitar colisiones con sus vecinos.

Por ello, en este capitulo, estudiaremos algunas formas de representar la influencia
que tienen los demés agentes que se encuentran en el mismo entorno que el agente ¢
y evaluaremos hasta qué punto este modelado permite mejorar la prediccion de las

trayectorias.

Por lo que la distribucién del resto del capitulo es como se presenta a continuacion.
En la Seccién 5.1 se da un pequeno panorama de como a sido modelado la interaccién
social en distintos trabajos del area, y se menciona que en nuestro caso usaremos
una aproximacion burda del flujo dptico para modelar las interacciones sociales del
agente observador con su entorno. Fn la Seccién 5.2 se define el flujo éptico tanto para
iméagenes como el que percibe un agente observador, y se describe como calcularlo.
En seguida en la Seccion 5.3 se presentan las dos propuestas del modelado de la

interaccién social haciendo uso del flujo 6ptico. Mientras que en la Seccién 5.4, se

97
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explica como agregar al modelado de la interaccién social, la informacién de los
obstaculos fijos. Posteriormente en la Seccion 5.5 se describe cual es la preparacion
de los datos que seran usados para evaluar los modelos de interacciéon social. A
continuacion en la Seccion 5.6, se ilustra y describe la arquitectura de la red, que se va
a usar para evaluar los modelos de interaccién social propuestos. En la Seccion 5.7 se
tiene cada uno de los experimentos realizados para medir si hay alguna contribucion
con los modelos propuestos, y finalmente en la Seccion 5.8, se dan las conclusiones a

las que se llegaron con los experimentos realizados a través de todo este capitulo.

5.1. Modelacion de la Interaccion Social

En distintos trabajos en el dominio de la navegacién de agentes, se ha modelado la
interaccién social suponiendo que sélo los humanos en un cierto vecindario afectan el
movimiento de los demads, lo que no es necesariamente cierto en escenarios reales con
multitudes. Por lo tanto, proponemos dos diferentes maneras de modelar la influencia
de los demas agentes. En una de las propuestas, conservamos la idea de vecindad, sélo
que la refinamos para nuestros propositos. En el otro enfoque, tomaremos en cuenta
a todos los agentes que se encuentren en el campo de visiéon del agente observador,

sin tomar en cuenta la nocion de vecindad.

En este tipo de problema, como en el que estamos trabajando, se ve involucrado
la presencia de multiples movimientos independientes (peatones) y la percepcién que
esa genera sobre el agente considerado. Para modelar cada uno de los movimientos
externos desde el punto de vista del agente de interés, y para estar lo méas cercano
del estimulo realmente procesado por el agente humano, proponemos utilizar técnicas
de flujo 6ptico, que han sido utilizadas recientemente con cierto éxito para guiar la
navegacién de personajes virtuales [17]. La idea es reemplazar la modelacién tipica
de la actuacién de los otros agentes con posiciones relativas (lo que de cierta manera
presupone un agente “omnisciente” sobre su entorno) [1, 10] por el estimulo percep-
tual (o una aproximacién burda de éste) de los movimientos relativos entre agentes.

Este estimulo es conocido en visién computacional como flujo dptico.
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5.2. Flujo 6ptico

Se denomina flujo éptico al campo vectorial sobre la imagen que corresponde
al movimiento ocurrido pixel a pixel entre dos o mas cuadros de una secuencia de
video. Dicho de otra manera, da la velocidad aparente de los pixeles de la video.
El flujo 6ptico es el objeto matematico més general para describir la percepcion del
movimiento a través de un sensor de tipo pin-hole (como una camara).

En nuestro caso, no calculamos el flujo 6ptico directamente de los cuadros (imége-
nes), ya que queremos modelar la percepcion de los agentes, y no la del sensor per-
cibiendo la escena; no obstante, contamos con las posiciones en marco mundo del
agente 7 y con las de sus vecinos, en cada cuadro de la secuencia. Entonces, tene-
mos acceso a los movimientos relativos de los agentes en 3D, quienes se traducen en
la proyeccién de un movimiento en la imagen. Por ende, simulamos el flujo 6ptico
percibido por cada agente a partir de los movimientos relativos de sus vecinos.

A continuacion explicamos cémo calculamos el flujo optico.

5.2.1. Calculo del flujo 6ptico

En esta subseccion, se explica como calcular el flujo ptico (el movimiento apa-
rente de los objetos en el campo visual). Un agente observador i percibe un punto
P;, con velocidad relativa vj;. A las coordenadas en 3D (en un marco mundo) de
un vecino j del agente ¢, las denotamos como P; = (Xj,Y;,Z;). A sus coordena-
das relativas (en un marco propio de la cdmara del agente i), las denotamos como
Pji = (Xji, Yy, Zj).

Por otro lado, denotamos las proyecciones del agente j en la percepcion visual del
agente i como p; = (z;,y;). El flujo dptico generado por el agente j en el campo visual
de i lo denotamos como u; = (u;, v;). El movimiento relativo del peatén j genera el

flujo 6ptico del punto P; en el objeto ¢ de acuerdo a las siguientes ecuaciones:

{ 4y = (Wi — 23030/ 2 (5.1

vj = (Vjiy = Y5V5iz) / L
Por la naturaleza de nuestros datos, vemos que se tiene un punto en un plano en

el marco mundo, pero que no se tiene la altura del peatén. Entonces, aproximaremos
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los peatones por cilindros de altura infinita, y calcularemos una aproximacion al flujo
6ptico, es decir que razonaremos solamente en términos de un flujo 1D en la direcciéon

horizontal de la percepcién del agente i:
uj = (Vjia — TVjiz) [ Zji (5.2)
donde:

» P, = (X,i,Yj:, Z;i) es la posicién del punto j del obstaculo ¢, en coordenadas
mundo 3D, relativa al peatén observador ¢ (con un marco orientado por la
orientacién de 7).

Xji ) > : .

"7 = 7 Y = Z es la proyeccion perspectiva del punto P; en el sistema

visual de i, con una camara “canoénica’, es decir con parametros intrinsecos

unitarios.

» Vi = (Vjigs Vjiy, Viiz) €s la velocidad del obstaculo j relativa al peatén obser-

vador ¢ (con un marco orientado por la orientacién de 7).

Para simplificar la notacion, y como en principio daremos siempre las explica-
ciones para un peaton i, se usard de aqui en adelante el subindice j, inicamente, al
referirnos al obstaculo. Ya que nosotros tenemos un tinico punto por cada obstaculo

observado.

5.2.2. Simulacion del flujo con datos de trayectorias

Los peatones que contemplemos en el modelo de interaccion social, se les deno-
minard vecinos del agente 7, y se les calcula su contribucion al flujo 6ptico observado
por el agente 7, como se describié anteriormente. El agente observador ¢ tiene una
secuencia de posiciones observadas Xli:TobS’ y el peatén vecino j con j # ¢, también
tiene una secuencia de posiciones observadas X{:Tobs (ambos expresadas en el marco
mundo).

Para evaluar la contribucién del flujo éptico, en el instante de tiempo ¢, del peatén

vecino j del agente observador 7, se siguen los siguientes pasos:
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= Se obtiene el vector direccién del peatén observador i, expresado en el marco

mundo:

(1>

2y = (20 20) =X — X, 3. (5.3)

= Se calcula el angulo del vector de direccién del peatén observador:

7

0 = arctan (@) (5.4)
Zz,t

= Posteriormente, se calcula el vector desplazamiento del peatén vecino j relativo
al agente observador i:
Ad =x] —x! (5.5)

P; = RyAd, (5.6)

donde Ry es la rotacién 2D de angulo 6, es decir:
cosf) —sinf
Ry=1 .
sinf  cos@
= También, se estima el vector velocidad del peatén vecino j:

Z] = X] —X;_;. (5.7)
= Al igual, se calcula el vector de velocidad relativa entre el peaton vecino j y el

agente observador ¢:
Av =z] — 7 (5.8)

v; = RyAv. (5.9)

Por tltimo, se sustituye las expresiones de P; y v; en la siguiente ecuacién, como

se explicé en la subseccion anterior:

X
Uj = (ij — #sz)/Zj. (510)

J

Veremos en la seccion siguiente como se manejan las potenciales oclusiones entre
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peatones vecinos.

5.3. Modelos de la interaccion social: vecindario

acotado y no acotado.

En esta seccién, describimos dos variantes de nuestro modelo basado en flujo

optico.
x; = (af,47)

xi = (23] x! = (a5

Vecindad

e ——
—_
—
——
—_
—_
——
—_

Campo de visién

Figura 5.1: Modelo de vecindario con rango limitado.

Para la primera propuesta, al momento de modelar la interaccion social, conser-
vamos la nocién de vecindad, pero la refinamos como sigue. Por ejemplo en [1], se
toma una distancia alrededor del agente ¢ en cuestion, tal que todos los peatones
que se encuentren dentro de esta vecindad seran los peatones que influencian los
movimientos de dicho agente, sin importar que el agente los vea o no. Nosotros tam-
bién tomamos en cuenta una vecindad definida por una distancia maxima, pero s6lo
tomaremos a los peatones de la vecindad que sean visibles para el agente observador,
y no a los que se encuentran fuera de su campo de vision. Este esta definido como

el drea espacial (cono) que el ojo percibe mirando hacia delante (con respecto a su



5.3. Modelos de la interaccion social: vecindario acotado y no acotado. 103

vector direccién) sin necesidad de efectuar movimiento alguno. El ojo humano sano
tiene la méxima resolucién y nitidez en el area central de la imagen hacia donde mi-
ramos. Hacia la periferia del campo visual vemos, mas bien, con poca nitidez, pero
podemos percibir bien los movimientos, luces y siluetas.

Es por ello que para el agente observador i, en el tiempo ¢, con coordenadas
xi = (zi,y!), decimos que un peatén j # i, en el mismo instante de tiempo, es su
vecino, si dicho peaton pertenece a la vecindad y al mismo tiempo se encuentra en el
campo de vision (es decir dentro de un cono de visién) del peatén i, y es el més cercano
al agente observador en dicho sector del cono, como lo ilustramos en la figura 5.1.
Mantener el vecino mas cercano en cada sector permite lidiar con los fenémenos de
oclusion entre peatones. El campo de vision del agente ¢ se construye discretizando en
n-bins el angulo de vision de v grados, con respecto al vector normal del agente i. Por
ende, un agente observador puede tener a lo mas n vecinos percibidos. Si un peatén
resulta ser vecino del peatén ¢, entonces se calcula su flujo 6ptico. Asi, al finalizar,
cada agente observador obtendra un vector de tamano fijo, con las contribuciones al
flujo optico de los vecinos. En la Fig. 5.5, se ilustra cémo se visualiza el flujo 6ptico

1D, para este caso (vecindad acotada).

Caso particular: vecindad no acotada

<o

= (¢1,97)

§ st = )

Campo de visién

Figura 5.2: Modelo de interaccion social sin vecindad.
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En este segundo caso, ilustrado en la Fig. 5.2, pensamos que nuestra vecindad es
no acotada, lo cual es lo mismo que no tener vecindad, asi que sélo consideramos el
campo de vision del agente observador i. De esa manera, un peatén j, con j # i, es
un vecino de 1, si pertenece a uno de los n sectores del campo de visién del agente
observador y si es el mas cercano a él en este sector del campo de visién. Si esto es

asi, entonces calculamos el flujo éptico del peatén j con respecto al observador .

La Fig. 5.3 es un ejemplo de cémo se visualiza el flujo éptico en una dimension.
Este ejemplo es sin vecindad, y se observaron 8 instantes de tiempo, de los cuales
se grafican los 6 intermedios. Las filas impares muestran la situacion del agente
observador y la de los peatones que se encuentran al rededor de él, mientras que
las filas pares representa el vector de flujos 6pticos asociado al agente observador. El
agente observador, en un instante de tiempo ¢ de la trayectoria observada, lo pintamos
con un circulo azul, sus posibles vecinos con verde y los peatones que si cumplieron
con la definicién de ser vecino (i.e. estar visibles desde el agente i) se pintan con un
circulo rojo. Las gréficas de barras representan el valor del flujo 6ptico generado por
el vecino en el campo de visién del agente observador, donde el eje x representa los
angulos (en radianes) en los que se pueden encontrar vecinos con respecto al vector
normal del agente observador (vector en rojo), y se leen de izquierda a derecha las
correspondencias entre los vecinos y su respectiva barra de flujo dptico, es decir que
la primera barra corresponde al vecino que se encuentra més a la izquierda del agente
observador. En este ejemplo se puede observar que los valores de los flujos épticos de
los dos vecinos que se encuentran casi en frente del agente observador son casi cero,

esto es por que las velocidades de los vecinos son similares a la del observador.

5.4. Incorporacién de mapas semanticos

En esta seccion, se presentan brevemente los mapas que proponemos usar pa-
ra completar la informacién de vecinos que hemos descrito anteriormente con la de
obstéaculos fijos, que un agente observador ¢ puede considerar para adaptar su trayec-
toria. Lo interesante es que esta informacién se puede agregar de la misma manera
a través de flujo éptico, considerando que edificios, mobiliario urbano, peatones son

diferentes tipos de obstaculos, algunos fijos y otros méviles.
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Figura 5.3: Flujo éptico: un ejemplo de la secuencia ZaraOl. Filas impares: situacién
del agente (en azul) y de los peatones que se encuentran alrededor de él (en verde).
Los peatones en rojo son los que estan visibles por el agente (vecinos del agente).
Filas pares: visualizacién del flujo 1D. Para una explicacién méas amplia de lo que
representa dicha ilustracion ver Pag. 104.
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Figura 5.4: Esta ilustracién agrega la informacién de las subgréficas (1,1) y (2,1) de
la Fig. 5.3 con la posicién del agente observador (en azul) y de los peatones a su
alrededor (en verde). Los peatones en rojo son los que estan visibles por el agente,
y las cantidades ilustradas arriba de los puntos rojos son los valores del flujo 6ptico
en 1D percibido por el agente observador (las barras azueles de la figura 5.3). Estos
valores de flujo son también ilustrados con los vectores en naranja.

En los mapas seménticos ilustrados en la Fig. 5.6, las partes que estan en blanco
representan calles. En rojo son lugares donde sélo pueden transitar peatones (pasto,
banquetas), en negro son obstaculos fijos (edificios, autos estacionados, etc.) y en
amarillo se definen los bordes de los obstéaculos fijos. Esos tltimos son los obstaculos
con los cuales se trabajara.

De manera analoga a la informacion de los vecinos, se procesa la informacién de
los obstéaculos fijos. La unica diferencia es que la velocidad de estos obstaculos es

cero.

5.5. Preparacion de los datos

En este enfoque, como ya lo hemos comentado, para cada agente cuya trayectoria
se quiere predecir, si se toma en cuenta a los demas peatones que se encuentran en
su entorno, en el mismo instante de tiempo t.

El entrenamiento del modelo se hace de la siguiente manera: se considera un
numero mdximo de personas para todas las sucesiones de frames de una longitud

determinada (7,,.q). Esto se hace para tomar en cuenta a las personas que se en-
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Figura 5.5: Flujo 6ptico con vecindario limitado: un ejemplo de la secuencia Zara(1.
Filas impares: situacién del agente (en azul) y de sus vecinos (en verde). Los vecinos
rojos son los que estan visibles por el agente. Filas pares: visualizacién del flujo 1D.
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Figura 5.6: Mapas de obstaculos.
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Figura 5.7: Flujo 6ptico: un ejemplo de la secuencia Zara0l, incluyendo a obstaculos.
Filas impares: situacién del agente (en azul) y de sus vecinos (en verde). Los vecinos
rojos son los que estan visibles por el agente y en magenta los obstaculos fijos visibles.
Filas pares: visualizacion del flujo 1D.



110  Capitulo 5. Contribucion en la representacion de la vecindad de los agentes

cuentran alrededor del peatén observador ¢+ durante la parte observada, por lo que
se conserva la informacién de estos peatones j.
Para procesar los peatones j que se encuentran alrededor del peatén observador

i, en el instante de tiempo ¢, definimos dos formas posibles:

= MINP-INT: En este caso usamos el niimero méaximo de peatones que permane-
cen presentes en todo instante de tiempo en una secuencia de frames completa
(es decir, con una duracién igual a la longitud observada més la longitud pre-
dicha). Dicho de otra manera, se toma la interseccién del conjunto de peatones

que hay en una secuencia de frames de tamano (Tpeq)-

= MINP: En este caso, usamos el nimero méaximo de peatones tinicos que puede
haber en una secuencia completa de frames (7},.q). Es decir, tomamos la unién

de las personas tnicas de toda la secuencia.

A continuacién se tiene la Tabla 5.1, donde se encuentra el numero mdzrimo
de peatones en cada modalidad, para cada uno de los conjuntos de datos, y en la
cuarta columna, se encuentran las dimensiones totales (en metros), que abarcar las

trayectorias del conjunto de datos correspondiente.

Conjunto de datos | MNP | MNP-INT | AnchoxAlto
ETH Hotel 28 8 7.67x14.57
ETH Univ 42 5 22.11x16.38

Crowds Zara0O1l 22 14 15.62x12.76
Crowds Zara02 26 14 15.92x14.22
UCY Univ 68 40 15.61x14.08
PETS2009 S2L1 9 8 25.06x27.03
TownCentre 38 16 36.33x19.64

Tabla 5.1: Valores méximos de los niimeros de vecinos.

5.6. Arquitectura del modelo

De manera anédloga al modelo presentado en el capitulo 4, a la red se le propor-

ciona como entrada las sucesiones de desplazamientos (posiciones y keypoints). En
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Figura 5.8: Arquitectura del modelo con interaccion social.

este caso, también se le proporciona las sucesiones de vectores que representan la
informacion del flujo 6ptico en 1D. Posteriormente, se codifica cada informacion por
medio de una capa lineal y de una capa LSTM, y con la lista de estados ocultos obte-
nidos de la codificacién de cada informacion, se construye el tensor de caracteristicas
que, en este caso, cuenta con 3 tipos de informacion. En la parte final del diagrama
presentado en la Fig. 5.8, se encuentra el decodificador, que estd senalado de color
rosa, el cual es el encargado de estimar los siguientes desplazamientos (posiciones),

después de los observados.

5.7. Evaluacion

Para evaluar la propuesta de una nueva forma de codificar la informacion de los
vecinos, hacemos un pre-procesamiento a los datos al quitar los ejemplos donde el
observador no se mueve. Esto es por que, cuando no hay movimiento, no hay manera
de calcular su vector direcciéon en cada instante de tiempo, ya que para eso se usa la
informacion de sus posiciones histéricas.

A continuacion, en la Figs. 5.9 y 5.10, se presentan algunos ejemplos de la natu-
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raleza de las trayectorias que se quieren aprender.

5.7.1. Experimento de vecindario con rango limitado

En esta subseccion de experimentos nos referimos al modelo de interaccion social
ilustrado en la Fig. 5.1. El objetivo de este modelado es evaluar si realmente s6lo
los peatones cercanos influyen en la toma de decisiones del peatén observador como
suponen en (Social LSTM ) de Alahi et al. [1], o ver en qué casos es mejor sélo tomar
en cuenta una vecindad (datos con una alta densidad).

Para la construccion de la vecindad, se encuentran los valores minimos y maximos
de las posiciones z y y para cada conjunto de datos. Asi calculamos el largo y ancho
(L y A respectivamente) del sector total donde se encuentran todos los peatones,
ver cuarta columna de la Tabla 5.1. Dado el factor [, el cual representa en cuantas
partes se va a dividir el largo y ancho total, % es el largo y % el ancho que tendra
la vecindad. Por ende, 0.5 es valor minimo que puede tomar el factor [ porque, en el
peor de los casos, el peaton observador se encuentra en un borde del sector total y,
como la vecindad esta centrada en él, si tomamos [ = 1, obtendriamos que el ancho
total de la vecindad es L, pero como es centrada, en cada lado del peatén observador
tendria L/2.

Para los experimentos de la Tabla 5.2, la division de los datos se hace con el
enfoque de LOO, detallado en la Seccién 2.6, y el nimero maximo de vecinos, con el
enfoque MNP-INT (ver mds arriba en la Tabla 5.1). Mientras tanto, los resultados de
la Tabla 5.3 se realizaron con los enfoques PRO, el cual es explicado en la Seccién 2.6
y MNP-INT.

En base a las dimensiones del sector total que ocupan las trayectorias de cada
uno de los conjuntos (observar en la Tabla 5.1), se busca el valor que debe tomar el
factor [, para que la vecindad tenga en promedio 4.5 metros de ancho y largo. Hay
que mencionar que las vecindades son centradas en el peatén observador y no son
necesariamente cuadradas. Por lo tanto, los valores que toma [ para cada conjunto
de datos, en el orden en el cual se presentan en la Tabla 5.1 son: 2, 4, 3, 3, 3, 5, 5.

De la Tabla 5.2, se puede concluir que, en este caso donde se entrena y valida con
4 conjuntos de datos y se prueba con el sobrante, la forma de modelar la interacciéon

social por medio del flujo 6ptico, le perjudica aproximadamente por 1.7 por ciento
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Figura 5.9: Ejemplos de algunas trayectorias en marco
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mundo, para diferentes pea-

tones del conjunto de datos ETH Hotel, donde lo sombreado en verde son los 8 pasos
que se observan y los de magenta son los 12 pasos futuros que se quieren que el
modelo aprenda.
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Figura 5.10: Ejemplos de trayectorias en marco mundo, de algunos peatones del
conjunto de datos ZaraOl, donde lo sombreado en verde son los 8 pasos que se
observan y los de magenta son los siguientes 12 pasos que se quieren aprender.
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Basados en LSTM

Inf.Pos  Inf.Pos+Soc.FO-V
ETH 1.09/2.29 1.09/2.24
HOTEL 0.51/0.99 0.53/1.03
UCY 0.62/1.34 0.63/1.37
ZARAO1 0.41/0.90 0.41/0.90
ZARAO02 0.32/0.71 0.32/0.72
AVG 0.59/1.25 0.60/1.25

Tabla 5.2: Prediccién de 12 posiciones futuras: Errores en metros (ADE/FDE), con
el enfoque LOO en la division de los datos y MNP-INT para el nimero maximo de
personas, para las configuraciones de sélo posiciones, y la que ademés tiene el flujo
6ptico de sus vecinos en una vecindad finita.

en el promedio del ADE, al momento de la prediccion.

En las Tablas 5.3 y 5.4, los modelos se prueban con una parte de los conjuntos de
datos con los cuales también se entrenan y validan (enfoque PRO). Para este enfoque,
se observa que, en promedio, al usar el flujo 6ptico para modelar la interacciéon que
hay entre el agente observador y sus vecinos, se encuentra que hay una leve mejora,
y, ademas, cuando a este enfoque le anadimos la informacién de pose, se encuentra

que en promedio hay otra mejora.

Evaluacion cualitativa

En las graficas 5.11, 5.15, 5.16, se ilustran los resultados de las predicciones de
los modelos que tienen, a parte de la informacién de posicion, la informacién de flujo
optico. En este caso, hacemos la comparacion entre el flujo 6ptico que esta restringido
a una vecindad y el que no usa vecindad. Estos modelos son evaluados en distintos

conjuntos de datos.

5.7.2. Experimento sin vecindario

Para estos experimentos, se usa el modelo de interaccién social ilustrado en la

Fig. 5.2. En este caso hacemos una comparacién entre el modelo que sélo fue entre-
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Basados en LSTM
Inf.Pos Inf.Pos+Soc.FO-V Inf.Pos+Inf.Pose+Soc.FO-V

PETS-S2L1 1.00/2.30 0.99/2.26 0.91/2.05
TOWN-CENTRE 0.66/1.24 0.67/1.26 0.64/1.20
PETS/TOWN-CENTRE 0.77/1.58 0.77/1.54 0.75/1.52
AVG 0.81/1.71 0.81/1.69 0.77/1.59

Tabla 5.3: Prediccion de 12 posiciones futuras: Errores en metros(ADE/FDE), con el
enfoque PRO en la divisién de los datos y en el nimero méaximo de personas MNP-
INT, para las configuraciones de sélo posiciones (segunda columna), posiciones y
flujo 6ptico de sus vecinos en una vecindad finita (tercera columna), y por dltimo
con la que usa los tres tipos de informacién (cuarta columna).

Basados en LSTM
Inf.Pos Inf.Pos+Soc.FO-V  Inf . Pos+Inf.Pose+Soc. FO-V

PETS-S2L1 1.00/2.30 0.98/2.24 0.91/2.04
TOWN-CENTRE 0.66/1.24 0.67/1.26 0.64/1.19
PETS/TOWN-CENTRE 0.77/1.58 0.77/1.55 0.74/1.51
AVG 0.81/1.71 0.81/1.68 0.76/1.58

Tabla 5.4: Prediccién de 12 posiciones futuras: Errores en metros (ADE/FDE), con
el enfoque PRO en la divisién de los datos y MNP para el nimero méaximo de
personas, para las configuraciones de sélo posiciones (segunda columna), posiciones
y flujo 6ptico de los vecinos en una vecindad finita (tercera columna) y por iltimo
posiciones, pose y flujo 6ptico de los vecinos (cuarta columna).
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Figura 5.11: Ejemplos de predicciones en coordenadas mundo en ETH-Univ al en-
trenar el modelo con el enfoque LOO. Los 8 pasos observados aparecen con puntos
negros, los 12 pasos verdaderos a predecir con puntos verdes, la prediccion del mo-
delo con configuracion de posiciones y el flujo 6ptico de los vecinos en un vecindario
finito en rojo, mientras que la prediccién de la configuracién con posiciones y flujo
optico de los vecinos sin tener un vecindario aparece en azul.
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Figura 5.12: Predicciones en coordenadas mundo de 5 peatones del conjunto de datos
ETH-Univ, que se encuentran en el mismo entorno. Con puntos negros se ilustra los
8 pasos observados de cada uno de los peatones, con puntos verdes los 12 pasos
verdaderos a aprender, mientras que la prediccién del modelo que usa posiciones y
flujo éptico de los vecinos sin tomar una vecindad estd en azul. En rojo aparecen
las predicciones del modelo que usa posiciones y el flujo éptico de los vecinos que
pertenecen a una vecindad finita.
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Figura 5.13: Estos dos flujos 6pticos son del peatén que se encuentra mas abajo en la
Fig. 5.12. La figura (a) es sin tener vecindad y la (b), es con una vecindad de tamafio
5.5x4.1 metros en ancho y alto respectivamente.
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Figura 5.14: Representacién de la Fig. 5.12, en coordenadas imagen.
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Figura 5.15: Ejemplos de predicciones en coordenadas mundo en Crowds-Zara02 al
entrenar el modelo con el enfoque LOO. Los 8 pasos observados estdn con puntos
negros, los 12 pasos verdaderos a predecir con puntos verdes, la prediccién del modelo
con configuraciéon posiciones y flujo éptico de los vecinos en un vecindario finito
aparece en rojo, mientras que la prediccién de la configuracién posiciones y flujo
optico de los vecinos sin tener un vecindario esta en azul.
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Figura 5.16: Ejemplos de predicciones en coordenadas mundo en PETS2009-S2L.1 al
entrenar el modelo con el enfoque PRO. Los 8 pasos observados aparecen con puntos
negros, los 12 pasos verdaderos a predecir con puntos verdes, la prediccién del modelo
con configuracién de posiciones y flujo 6ptico de los vecinos en un vecindario finito
aparecen en rojo, mientras que la prediccién de la configuracion que tiene posiciones
y flujo éptico de los vecinos sin tener una vecindad esta en azul.
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Basados en LSTM
Inf.Pos Inf.Pos+Soc.FO

ETH 1.09/2.29 1.10/2.33
HOTEL  0.51/0.99 0.50,/0.96
uCcyY 0.62/1.34 0.64/1.40
ZARAOL 0.41/0.90 0.41/0.89
ZARAO02 0.32/0.71 0.32/0.71
AVG 0.59/1.25 0.59/1.26

Tabla 5.5: Prediccién de 12 posiciones futuras: Errores en metros (ADE/FDE), con
el enfoque LOO en la division de los datos y MNP-INT para el niimero maximo de
personas, para las configuraciones de solo posiciones (segunda columna), posiciones
y flujo dptico de los vecinos sin un vecindario (tercera columna).

nado con los datos de las coordenadas, el modelo que ademas tiene la informacién
del contexto social del agente observador y para los conjuntos de datos que cuentan
con una suficiente resolucién también se evalia el modelo que cuenta con los tres
tipos de informacién (posicion, flujo dptico y pose).

De la Tabla 5.5, se concluye que al agregarle el flujo éptico de los vecinos sin
tomar en cuenta una vecindad a la informacion de posiciones, las predicciones se ven

afectadas en menos del 1 por ciento en el promedio del FDE.

Los resultados de los experimentos plasmados en la Tabla 5.6 fueron realizados
con los enfoques PRO y MNP-INT. Se puede apreciar que hay una mejora de un
poco mas del uno por ciento en el promedio del FDE. Mientras que al agregarle
una tercera informacion que es la pose se encuentra que hay una mejora tanto en el
promedio ADE, FDE del 5 y 7 por ciento respectivamente con respecto al modelo

que soélo cuenta con la informacién de posicion.

Los experimentos de la Tabla 5.7, fueron realizados con los enfoques PRO y
MNP, y se puede apreciar que al anadir el flujo 6ptico a la informacién de entrada
del modelo, se obtiene una mejora de poco mas del cuatro por ciento en el promedio
de ADE y poco més del uno por ciento en el promedio del FDE, mientras que cuando

agregamos un tercer tipo de informacién (pose), hay una mejora del 6 y poco més
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Basados en LSTM

Inf.Pos  Inf.Pos+Soc.FO Inf.Pos+Inf.Pose+Soc.FO
PETS-S2L1 1.00/2.30 0.98/2.24 0.91/ 2.07
TOWN-CENTRE 0.66/1.24 0.68/1.27 0.65/1.21
PETS/TOWN-CENTRE 0.77/1.58 0.78/1.57 0.74/1.50
AVG 0.81/1.71 0.81/1.69 0.77/1.59

Tabla 5.6: Prediccion de 12 posiciones futuras: Errores en metros (ADE/FDE), con
el enfoque PRO para la divisién de los datos y MNP-INT para el nimero maximo
de personas, para las configuraciones solo posiciones (segunda columna), posiciones
y flujo éptico de los vecinos sin un vecindario (tercera columna), y como ultima
configuracién posiciones, flujo 6ptico de los vecinos sin vecindario y pose (cuarta
columna).

Basados en LSTM

Inf.Pos  Inf.Pos+Soc.FO Inf.Pos+Inf.Pose+Soc.FO
PETS-S2L1 1.00/2.30 0.96/2.19 0.89/1.99
TOWN-CENTRE 0.66/1.24 0.65/1.23 0.64/1.21
PETS/TOWN-CENTRE 0.77/1.58 0.75/1.51 0.75/1.51
AVG 0.81/1.71 0.79/1.64 0.76/1.57

Tabla 5.7: Prediccién de 12 posiciones futuras: Errores en metros (ADE/FDE), con el
enfoque PRO en la division de los datos y MNP como el nimero méximo de personas,
para las configuraciones de sélo posiciones (segunda columna), posiciones y flujo
6ptico de los vecinos sin vecindad (tercera columna), y como tltima configuracién
posiciones, flujo éptico de los vecinos y la pose (cuarta columna).
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del 8 por ciento respectivamente en el promedio de ADE y FDE.

Evaluaciéon cualitativa

En las imédgenes (Figs. 5.17, 5.18, 5.19), se aprecian algunos ejemplos de pre-
dicciones en distintos conjuntos de datos, donde lo que hacemos es comparar los
resultados de predecir sélo con la informacion de posiciones y la que tiene ademas el
flujo éptico que generan los vecinos del agente observador, en el caso cuando no se

tiene un vecindario.

5.7.3. Experimento sin vecindario y con mapa de obstaculos

fijos.

Para estos experimentos, sélo trabajaremos con los conjuntos de datos de ETH/UCY,
ya que son los que cuentan con un mapa semantico. Dichos mapas se ilustraron en
la Fig. 5.6.

Los siguientes experimentos, donde se incluye el flujo 6ptico con obstaculos fijos,
se realiz6 con los enfoques de LOO y MNP-INT.
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Figura 5.17: Ejemplos de predicciones en ETH-Univ al entrenar el modelo con el
enfoque LOO. La secuencia observada se ilustra con puntos negros, la trayectoria
verdadera a predecir con puntos verdes, mientras que la predicciéon del modelo con
configuracion de sélo posiciones estda en rojo y la prediccion del modelo que usa
posiciones y el flujo 6ptico de los vecinos sin vecindario en azul.
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Figura 5.18: Ejemplos de predicciones en coordenadas mundo en Crowds-Zara02
al entrenar el modelo con el enfoque LOO. Las 8 posiciones observadas estan en
puntos negros, la trayectoria verdadera a predecir en puntos verdes, mientras que la
prediccion del modelo que usa sélo posiciones esté en rojo y la prediccion del modelo
que ademas usa el flujo 6ptico de los vecinos sin usar una vecindad en azul.
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Figura 5.19: Ejemplos de predicciones en coordenadas mundo en PETS2009-S2L.1 al
entrenar el modelo con el enfoque PRO en la divisién de los datos. Los 8 pasos obser-
vados aparecen con puntos negros, los 12 pasos verdaderos que se quieren aprender
a predecir con puntos verdes, mientras que la prediccién del modelo que usa sélo la
informacion de posiciones esta en rojo y la prediccién del modelo con configuracién
posiciones y flujo éptico de los vecinos sin estar restringidos a una vecindad en azul.
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Basados en LSTM

Inf.Pos  Inf.Pos+Soc.FO-OBS
ETH 1.09/2.29 1.12/2.35
HOTEL 0.51/0.99 0.55/1.07
UcCcy 0.62/1.34 0.64/1.39
ZARAOL 0.41/0.90 0.41/0.89
ZARAO02 0.32/0.71 0.33/0.74
AVG 0.59/1.25 0.61/1.29

Tabla 5.8: Prediccién de 12 posiciones futuras: Errores en metros (ADE/FDE), donde
el entrenamiento del modelo se realizo con el enfoque LOO para la division de los
datos y MNP-INT para el nimero maximo de personas, para las configuraciones
de solo posiciones (segunda columna), informacién de posiciones junto con el flujo
6ptico de los vecinos y obstaculos fijos sin tomar en cuenta una vecindad (tercera
columna).

De la Tabla 5.8, donde cada uno de los modelos son entrenados y validado con 4
de los conjuntos de datos de ETH/UCY y probado con el restante, se puede apreciar
de nuevo, que en esta modalidad de entrenamiento al agregarle a la informacion de
posicién la de flujo éptico generada de los peatones vecinos y obstaculos fijos, la
prediccion se ve afectada atin mas que cuando sélo agregabamos el flujo éptico de

los vecinos.

Evaluaciéon cualitativa

En las figuras 5.20, 5.21, lo que se ilustra es la diferencia de los resultados obte-
nidos al predecir con el modelo que usa la informacién de posiciones historicas junto
con la de flujo éptico sin vecindad (en azul) contra el modelo que tiene ademads la

informacién de obstéculos fijos por medio del flujo éptico (en rojo).
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Figura 5.20: Ejemplos de predicciones en ETH-Univ al entrenar el modelo con el
enfoque LOO para la divisién de los datos y MNP-INT para el nimero maximo de
personas.

5.7.4.

Comparacion

En la Tabla 5.9, se aprecia los resultados de distintos modelos entrenados con el

enfoque LOO en los conjuntos de datos ETH/UCY, presentados brevemente en la

Tabla 2.1. Hay diferentes modelos, desde el mas sencillo que no usa redes neuronales

(Interpolacion), asi como los que modelan al peatén de forma individual, es decir,
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Figura 5.21: Ejemplos de predicciones en Crowds-Zara02 al entrenar el modelo con
el enfoque LOO para la divisién de los datos y MNP-INT para el nimero méaximo
de personas.
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Lineal Basados-LSTM
Individual Individual Social
Interpolacién. LSTM  S-GAN-ind Social-LSTM  Soc.Att.  Inf.Pos+Soc.OF
ETH 1.33/2.94 1.09/2.41 1.13/2.21 1.09/2.35  0.39/3.74 1.10/2.33
HOTEL 0.39/0.72 0.86/1.91  1.01/2.18 0.79/1.76  0.29/2.64 0.50/0.96
UCcy 0.82/1.59 0.61/1.31  0.60/1.28 0.67/1.40  0.20/0.52 0.64/1.40

ZARAOL  0.62/1.21  041/0.88 0.42/0.91  0.47/1.00 0.30/2.13  0.41/0.89
ZARAO2  0.77/148  052/1.11 052/1.11  0.56/1.17  0.33/3.92  0.32/0.71
AVG 0.79/1.59  0.70/1.52 0.74/1.54  0.72/1.54  0.30/2.59  0.59/1.26

Tabla 5.9: Comparaciéon del error de prediccién de nuestro método propuesto
(Soc.OF) contra algunas baselines populares. Los valores de ADE y FDE son se-
parados por un slash. Los errores estan en metros.

sin tomar en cuenta a los peatones de su entorno, y también los hay que si toman

en cuenta la interaccién social.

5.8. Conclusion

En este capitulo, se propuso el flujo éptico como una forma de modelar la inter-
accion del agente observador con su entorno (otros peatones, obstdculos fijos). De
acuerdo a los resultados obtenidos de los distintos experimentos, se puede concluir
que cuando entrenamos nuestro modelo con el enfoque PRO, obtenemos una me-
jora al integrar el flujo optico, ya que, por la forma con la cual estamos haciendo
el entrenamiento, el modelo al momento de predecir ya conoce la naturaleza de los
datos. Recordemos que PRO consiste en entrenar con 70 % y validar con 10% de
cada uno de los conjuntos de datos que tengamos y el 20 % restante de cada uno
de los conjuntos de datos conformar el conjunto de prueba. En este caso, también
se observé otra mejora de la predicciéon al momento de agregarle la informacién de
pose.

En cambio, cuando se entrena con el enfoque LOO, es més dificil la tarea, y en
este caso se observo que al incluir el flujo optico, en promedio se tiene un pequeno
perjuicio al momento de la prediccién. No obstante, es importante comentar que el

caso de las trayectorias en las cuales el peaton se mueve con una velocidad pequena
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se observa que al usar el flujo 6ptico, la direccién de la trayectoria predicha es mejor,
aunque su longitud no lo es. Esto se puede apreciar en algunos ejemplos ilustrados
en la Fig. 5.18.

Finalmente, al comparar la modalidad de usar una vecindad para el flujo ptico
contra la que no tiene ninguna restriccion, cuantitativamente no se aprecia una gran
diferencia, pero esto es porque no se quiso hacer una reduccién dramatica del tamano
de la vecindad. Cualitativamente, se puede apreciar en las Figuras 5.11, 5.15, 5.16,
que cuando no existe restriccién en la vecindad, las predicciones asemejan mejor
su direccién con las posiciones verdaderas. Por ende, se concluye que es mejor el
modelado del flujo 6ptico sin vecindad, porque éste también contempla a las personas

cercanas al peatén observador, y a los lejanos.



Capitulo 6
Conclusiones y Trabajo a Futuro

En resumen, esta tesis se centrd en el trabajo de prediccién de trayectorias futu-
ras, que en los tltimos anos ha sido un tema de investigacién que ha tomado gran
relevancia en el campo de Vision Computacional. Poder predecir la posicién futu-
ra de peatones, autos, etc. es crucial para los automoéviles autéonomos o robots no
tripulados porque, a partir de las predicciones, pueden tomar mejores decisiones al
momento de planear su ruta, y asi poder coexistir en armonia con los otros usuarios.
Por consiguiente, en esta tesis se estudié dos factores que pensamos que afectan a la

prediccion de trayectorias.

= Se analizé si la forma de representar los datos de entrada y salida de una red

afecta el aprendizaje de ésta.

= Se estudié si la informacién de la pose de las personas ayuda en predecir las

intenciones futuras de estas.

= Se propuso una nueva forma de modelar las interacciones sociales de los pea-

tones con su entorno, por medio de un vector 1D de flujo 6ptico.

En la primera seccién de este capitulo, se presentan las conclusiones generales
a las cuales se llegaron después de realizar cada uno de los experimentos descritos
en los capitulos anteriores. En la seccion siguiente, se describe algunas ideas para

trabajo a futuro.

133
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6.1. Conclusiones

Como primer punto, se estudi6 varias formas de representar los datos de entrada
y salida (coordenadas absolutas, desplazamientos y variacion al modelo de regresion
lineal). Con dichas representaciones, se hizo predicciones en diferentes conjuntos de
datos y con diferentes frecuencias de muestreo. De esos experimentos, se concluyo
que la forma de representar los datos si es muy importante en la precisién de las
trayectorias predichas. Ademas, trabajar con los datos totalmente en su forma abso-
luta conlleva a que el modelo tenga que aprender mas parametros y por ende a ser
més tardado el aprendizaje. En particular, cuando el muestreo es mas frecuente (7.5
fps) y la entrada a la red se da de forma absoluta y las salidas (absolutas, desplaza-
mientos y variacion al modelo de regresion), se pudo concluir que para este caso la
mejor representacion fue el modelo de variacién al modelo de regresién lineal, y esto
fue porque las trayectorias son trozos pequenos, en su mayoria cerca de rectas, por
lo que el modelo de variacion de regresion que fue elaborado con una regresién de
grado uno, se ajusta muy bien en este caso. En general, el modelo que expresa tanto
la entrada y salida con desplazamientos es el que da mejores resultados en base a las

métricas ADE y FDE, sin importar la frecuencia de muestreo.

Posteriormente, en el Capitulo 4, se estudié en qué medida la informacién de
la pose de las personas ayuda a describir sus acciones futuras. Para ello, la pose
se representd por medio de 18 puntos claves del esqueleto, entre los cuales estan:
cuello, nariz, pie derecho, pie izquierdo, rodilla derecha, rodilla izquierda,etc., y en
base a los desplazamientos de las posiciones de estos, se evalud que, al incluir dicha
informacion como entrada al modelo, las predicciones mejoraban en promedio un
6 % en las métricas ADE y FDE. También se incluyé el valor de confianza de la
identificacién de cada uno de los puntos claves que estos tienen, y se tuvo una mejora
del 2% adicional, asi que la mejora en cada uno de los conjuntos de datos depende

de la calidad de la adquisicion de los “keypoints”.

Por 1ltimo, se concluyé que al agregar un modelado de la interaccién social no
fue de gran ayuda, ya que se observan resultados mejores sélo al agregar informacion
de pose. No obstante, puede ser de ayuda cuando no se tiene la informacién de pose

y que el entrenamiento y las pruebas se hacen sobre datos similares.
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6.2. Trabajo a Futuro

En el trabajo a futuro consideramos lo siguiente:

= Actualizar el tensor de caracteristicas Q de la Ecuacién 4.3, para los instantes

de tiempo predichos (no sélo en el pasado).

= Estimar con sistemas inteligentes la direcciéon hacia la cual observan los peato-

nes. Nos servird cuando no se mueven en los pasos observados.
s Actualizar los mapas de obstaculos fijos, en cada instante de tiempo.

= Probar la propuesta del modelado de interaccién social por medio del vector
1D de flujos 6pticos, con diferentes angulos de visién, y con diferentes tamanos
del vector 1D.

» Extender el problema a distintos tipos de agentes (peatones,ciclistas. .. ), donde

las trayectorias de estos agentes heterogéneos puedan interactuar entre si.

» Inspirado en el trabajo de Zhong et al. [29], predecir trayectorias de peatones
en el espacio 3D, tomando en cuenta las contribuciones de los demas agentes.
Dicha contribucién de los agentes en un instante de tiempo, seria modelado

con la propuesta de modelado del flujo dptico, sélo que seria un vector 2D.

6.3. Publicaciones a raiz de esta tesis

Con esta tesis se obtuvo una publicacion en la IEEE, con el titulo Evaluation of
Output Representations in Neural Network-based Trajectory Predictions Systems [7],
al participar en The 27th International Conference on Systems, Signals and Image

Processing.
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