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ABSTRACT

Aceasti tezd avanseaza intelegerea scenelor aeriene prin abordari inovatoare de invatare
profundd, concentrandu-se pe sarcini precum segmentarea semanticd, estimarea adancimii
(in metri) si invdtarea multiplelor sarcini cu supraveghere umana limitatd. Lucrarea
introduce o noud retea neurald convolutionald cu doud ramuri de procesare in paral-
lel (dual) pentru segmentarea obiectelor, atingand performante de varf in segmentarea
clddirilor si drumurilor. Cercetarea noastrd propune noi seturi de date si metode pen-
tru detectarea drumurilor, retele convolutionale eficiente pentru aplicatii cu raspuns in
timp real la bordul vehiculelor aeriene fara pilot (VAFP) si estimarea nesupervizata a
adancimii folosind zboruri reale cu drone. Pentru a reduce necesarul de adnotdri ma-
nuale n cazul segmentarii scenelor in video, aceastd teza propune o metoda automatd
de propagare a etichetelor, si introduce setul de date, Ruralscapes, pentru segmentarea
semanticd a scenei folosind date din lumea reald. Lucrarea noastrd culmineaza cu Dro-
nescapes, setul de date conceput pentru invatarea multiplelor sarcini in scene complexe
din lumea reald, si abordari de invitare semi-supervizatd folosind un graf de retele neu-
ronale si un model hipergraf ce foloseste multiple reprezentari pentru ntelegerea holis-
ticd a scenei cu supraveghere umand foarte limitatd. Prin contributiile aduse comunitdtii
de Vedere Computationald (eng. Computer Vision), Teledetectie (eng. Remote Sen-
sing) si Roboticd (eng. Robotics), cercetarea noastra deschide calea pentru dezvoltarea

de drone autonome capabile sd inteleagd scene complexe din lumea reala.

Cuvinte cheie — Intelegerea Scenelor Aeriene, Vehicule Aeriene fird Pilot (VAFP),
Roboti Aerieni, Teledetectie, Segmentare Semanticd, Local-Global, Estimarea Nesuper-
vizatd a Adancimii Metrice, fnvd;are prin Consens, Hipergrafuri Multi-sarcind, Con-

sens Multi-sarcind, Invitare Profundd, Inteligentd Artificiald, Roboticd
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Capitolul 1

INTRODUCERE

Domeniul Inteligentei Artificiale (IA) a cunoscut progrese remarcabile atribuite avan-
surilor in algoritmi, disponibilititii unor cantitati vaste de date si cresterii exponentiale
a puterii de calcul, in special a unitdtilor de procesare grafica [1]. Robotica se con-
centreazd pe dezvoltarea de agenti fizici (roboti) capabili sd interactioneze cu lumea
reald, facand legdtura intre inteligenta digitald si actiunea tangibild si a fost puternic

influentata de progresele in domeniul IA.

Descrierea succintd a lui Peter Corke surprinde esenta a ceea ce constituie un robot [2]
— "0 masind orientatd spre obiective care poate percepe, planifica si actiona”. Aceastd
definitie subliniazd componentele cheie ale sistemelor robotice: perceptia, luarea deci-
ziilor si interactiunea cu lumea fizica. Dintre aceste componente, perceptia, in special
sub forma intelegerii scenel, joacd un rol crucial in a permite robotilor sd navigheze si
sd interactioneze eficient cu mediul Tn care activeazd, prezentand propriul set de pro-
vociri unice. Complexitatea intelegerii scenei provine din mai multi factori. In primul
rand, lumea vizuald este in mod inerent diversd si dinamica, necesitand ca sistemele sa
generalizeze peste o vasti gami de scenarii posibile. In al doilea rind, intelegerea unei
scene trece dincolo de simpla recunoastere a obiectelor; implica intelegerea relatiilor
spatio-temporale, a indiciilor contextuale si include chiar predictia intentiei (in viitor),

peste care addugdm necesitatea obtinerii unui raspuns in timp real.
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Aceasta tezd introduce metode pentru obtinerea unei intelegeri holistice a scenei folo-
sind mai multe reprezentdri vizuale ale lumii. Aceastd abordare implicd solutionarea
mai multor sarcini, chiar simultan, pentru a obtine informatii complementare si inter-
pretari vizuale diverse, toate in contextul Roboticii si al aplicatiilor din lumea reala.
Ludm in considerare atat structura spatiald tridimensionald a lumii reale, cat si evolutia
temporald, tinzand spre o intelegere semanticd care Tmbundtiteste capacitdtile de navi-
gare. Addugand un alt strat de complexitate, exploram aceste concepte dintr-o perspec-
tiva aeriand, care prezinta provocdri si oportunititi unice. Pentru a ne atinge obiectivele,
folosim consensul dintre multiple surse de informatii si combindm metode de invétare
adanci din date. Intelegem importanta si dificultatea obtinerii de date de inalti calitate
pentru a spori eficienta acestor algoritmi si ne concentrdm in principal pe dezvoltarea
de abordari care maximizeaza utilizarea senzorilor in timp ce minimizeaza interventia

umand, abordand astfel mai eficient complexititile lumii reale.

Cercetarea noastrd a evoluat de la abordarea individuald a sarcinilor la dezvoltarea unor
aborddri inovatoare de combinare a mai multor sarcini, pentru intelegerea holisticd a
scenei. Lucrarea face legitura intre invdtarea supervizatd si cea nesupervizatd prin ex-
ploatarea consensului care apare intre multiple interpretiri vizuale cu minima suprave-
ghere umand. Ne concentrdm pe imbundtdtirea intelegerii scenei in aria robotilor aerieni
deoarece aceastia prezintd provocdri unice care necesitd solutii inovatoare. Principalele

contributii aduse de munca noastrd in acesta tezd sunt rezumate mai jos:

invétarea consensului local-global in mai multe etape — Cilitoria noastra a inceput
cu imagini satelitare, unde am introdus invdtarea consens local-global si in mai multe
etape pentru segmentarea aeriand. Aceastd abordare a demonstrat puterea combindrii
aspectului local al obiectelor cu informatiile contextuale globale pentru doud sarcini
importante Tn domeniul Teledetectiei, segmentarea cladirilor si a drumurilor. Am intro-
dus, de asemenea, retele neurale n multiple etape si pentru multiple sarcini capabile de
segmentare si geolocalizare in acelasi timp. Intr-o manieri similard, in mai mult etape,
ardtdm si imbundtdtirea segmentdrii drumurilor de latimi variate si in medii Tndepdrtate

dificile, cu performante de varf pe seturi de date relavante in domeniu.



Retele convolutionale eficiente cu raspuns in timp real pe VAFP — Cercetarea folo-
sind imagini din satelit la cea folosind date preluate de VAFP a fost o tranzitie naturald si
necesard, determinatd de raritatea seturilor de date cuprinzdtoare pentru VAFP si de pro-
vocdrile unice prezentate de acest domeniu. Recunoscand constrangerile computationale
ale VAFP, am dezvoltat modele eficiente adecvate pentru implementarea la bord, cum
ar fi SafeUAVNets. Aceste arhitecturi constituie baza pentru toate contributiile noastre

ulterioare, dovedind adaptabilitatea si eficacitatea lor pentru multiple sarcini.

Abordari hibride (analitice si invatate) — Am combinat abordari analitice si geome-
trice cu tehnici de invétare profundd din date date, asa cum se vede in metoda noastrd
de distilare a adancimii In metri si UFODepth pentru a anula limitérile reciproce si o

estimare eficientd adancimii din imagini, intr-un mod nesupervizat.

Inviitare cu interventie umani minimali — Am dezvoltat tehnici noi de invitare semi-
supervizatd, inclusiv metoda noastrd SegProp care foloseste consensul spatio-temporal
pentru propagarea automata a adnotdrilor si modelele noastre bazate pe grafuri si hi-
pergrafuri care necesita un set limitat de data adnotate pentru a produce rezultate con-
vingdtoare si oferd un avantaj in analiza imaginilor aeriene, unde datele etichetate sunt

adesea rare si costisitoare.

inviitarea consensului dintre multiple sarcini — Cercetarea noastri a introdus, de ase-
menea, mecanisme inovatoare de invdtare a multiplelor sarcini evoluand de la modelul
bazat pe un graf de retele neurale la modelul mai complex, de tip hipergraf. Aceste
abordari exploateaza interdependentele dintre diverse interpretdri ale scenei ducand la
o Intelegere mai robustd a scenei. Gdsind consensul dintre multiple sarcini, am demon-
strat Tmbunatatirea performantei tuturor sarcinilor simultan cu mai putin de 2% date

etichetate manual.

Seturi de date complexe pentru VAFP — Pentru a sustine si valida cercetarea noastra,
am introdus noi seturi de date precum Ruralscapes pentru segmentarea semanticd a
scenel, seturi de date de odometrie pentru estimarea nesupervizatd a adancimii in metri
si Dronescapes pentru invdtarea multiplelor sarcini din zboruri reale preluate de VAFP.
Aceste contributii oferd resurse valoroase pentru comunitatea de cercetare si stabilesc
noi standarde pentru evaluarea metodelor de intelegere a scenelor aeriene.
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Capitolul 2

INVATAREA IN MULTIPLE ETAPE
A CONSENSULUI
LOCAL-GLOBAL PENTRU
SEGMENTARE AERIANA

2.1 Invitarea Consensului Local-Global

Studiem importanta folosirii contextului In segmentarea eficientd a obiectelor din ima-
gini satelitare care oferd o vedere de sus 1n jos, sunt realizate Tn conditii de iluminare
slabd si la rezolutie scazutd. Aspectul local al obiectelor In imaginile aeriene este ade-
sea degradat din cauza ocluziunilor, ilumindrii si umbrelor. In astfel de cazuri, indici-
ile contextuale oferd informatii semantice care Tmbundtdtesc recunoasterea obiectelor.
Aceastd lucrare propune o abordare cu ramuri duale de procesare integrate 1n retele ne-

urale convolutionale profunde care combina aspectul local al obiectului cu informatii

Aceastd sectiune se bazeazd pe lucrarea — Alina Marcu, and Marius Leordeanu. ”Object contra con-
text: Dual local-global semantic segmentation in aerial images.” In Workshops at the Thirty-First AAAI
Conference on Artificial Intelligence. 2017. [3]



globale recuperate dintr-o regiune mai largd. Astfel, obiectul este vdzut atat ca o enti-
tate separatd din perspectiva propriului aspect, cat si ca parte a unei scene mai mari care

actioneazd complementar si contine implicit informatii despre acesta.

Am studiat rolul informatiilor locale si globale separat (Figura 2.1). Un model antrenat
doar cu informatie locald sub forma unor regiuni de mici dimensiuni (L-Seg) este capa-
bil sa identifice cu acuratete forma obiectului. Cu toate acestea, are o ratd ridicatd de
predictii fals-pozitive. Pe de altd parte, un model antrenat exclusiv cu informatie glo-
bala (G-Seg) pierde detalii importante, dar raspunde cu incredere In zonele cu densitate

rezidentiald ridicata si reuseste sd elimine clasificérile eronate ale modelului anterior.

RGB Image Ground Truth Map L-Seg Prediction G-Seg Prediction

'

High False Positive Rate Low False Positive Rate
Missing out important details

FIGURA 2.1: Modelul antrenat exclusiv cu informatie locald identifica formele obiectelor,
dar produc multe raspunsuri fals-pozitive (L-Seg). Modelul global pierde detalii, dar ex-
celeaza in zone cu densitate rezindentiala ridicatd, reducand clasificérile eronate (G-Seg).
Abordarea noastra valorifica rolurile complementare ale informatiilor locale si globale.

Pe baza acestor observatii, dezvoltdm doua arhitecturi noi cu ramuri duale de proce-
sare, combinand mai intai modelul L-Seg si modelul G-Seg intr-o singura retea pro-
funda local-globald, numitd LG-Seg (Figura 2.2 (Stanga)). Cele doud cdi proceseaza
informatiile in paralel, luand ca intrare regiuni din imagine de dimensiuni diferite. Flu-
xul local se concentreaza pe capturarea detaliilor fine ale aspectului obiectului, in timp
ce fluxul global aduna un context semantic mai larg din jurul obiectului. Desi comple-
mentare, ambele fluxuri combinate (prin straturi complet conectate) ajung la consens
printr-o procedura de invdtare de la un capat la altul pentru Tmbundtétirea performantei
segmentdrii. Spre deosebire de altii, am ales intentionat doua tipuri diferite de arhi-
tecturi cu dimensiuni diferite ale regiunilor din imagine ca intrare, pentru a incuraja

invdtarea de reprezentdri diferite de-a lungul celor doua cdi.

Modelul LG-Seg are o arhitecturd combinatd cu doud fluxuri, o retea de tip VGG-Net

adaptatd [4] si o retea de tip AlexNet adaptatd [5] care se unesc 1n ultimele doud straturi
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FIGURA 2.2: (Stinga) Arhitectura noastrd LG-Seg (=~133M parametri) combind
informatii locale si globale intr-o singurd retea convolutionald cu doud fluxuri cu dimen-
siuni diferite ale regiunilor de intrare, Tncurajand reprezentdri diverse de-a lungul celor
doui cdi. (Dreapta) LG-Seg-ResNet-IL foloseste blocuri reziduale si o functie de cost
intermediard pe ramura globala, Tmbunétitind intelegerea contextuald cu o eficientd mai
mare decat LG-Seg si doar ~23M parametri.

complet conectate, care ajung in total la ~133M parametri. Avand in vedere cerintele
computationale substantiale ale modelului LG-Seg, folosim conexiuni reziduale [6],
deoarece acestea sunt capabile s ocoleascd niveluri suplimentare de adancime si ast-
fel sd combine simultan cai superficiale si profunde intr-o retea neurald multi-ramurd
unificatd cu filtre de dimensiuni diferite care actioneazd in paralel, cu un numar redus
de parametri, numit LG-Seg-ResNet. Pe langa aceasta arhitecturd, introducem si LG-
Seg-ResNet-IL (Figura 2.2 (Dreapta)) in care am addugat o constrangere intermediara
suplimentara pentru calea globala pentru a impune Invitarea contextului global. Astfel,
sperdm sd imbunatdtim timpul de antrenament si, de asemenea, calitatea segmentdrii in

locurile unde contextul conteaza mai mult.

TABELA 2.1: Evaluare cantitativd a modelelor noastre pe diferite seturi de date. De la
stdnga la dreapta 1n ordine, prezentdm rezultate pe setul de date Massachusetts Buildings
si pe seturile noastre de date European Buildings si European Roads.

Metoda F-masura Metoda F-masura Metoda F-masura
Mnih et al. [7] 92.11 G-Seg 62.71

Saito et al. [8] 92.30 L-Seg 82.66 LG-Seg 70.46
LG-Seg 94.23 LG-Seg 84.20 LG-Seg-ResNet 72.07

LG-Seg-ResNet-IL 94.30 LG-Seg-ResNet-IL 83.87 LG-Seg-ResNet-IL ~ 73.42

Aborddm segmentarea obiectelor, in special, obiecte cu structuri regulate, cum ar fi cladi-
rile, si cele cu forme variabile si continue, cum ar fi drumurile. De asemenea, propu-
nem doua noi seturi de date, mult mai mari decat cel mai cunoscut set de date la acea
vreme, Massachusetts Buildings [7]. Experimentele au demonstrat urmitoarele. In pri-
mul rand, obtinem rezultate de top pe setul de date public cu ambele arhitecturi propuse

(Tabelul 2.1 (Stinga)). In al doilea rind, complexitatea seturilor de date propuse este



reflectatd si de scaderea performantei de la 94% la 84% pentru segmentarea cladirilor
pe setul de date European Buildings propus (Tabelul 2.1 (Mijloc)). In cele din urmi,
putem observa ca in cazul obiectelor cu structuri complexe, continue si variate, con-
textul este cu adevdrat important, deoarece arhitectura cu module reziduale si context
modelat explicit obtine cele mai bune rezultate pentru problema segmentarii drumuri-
lor, cu o crestere mai mare a performantei, de 3% comparativ cu modelul LG-Seg initial

(Tabelul 2.1 (Dreapta)).

2.2 Retele Neurale in Multiple Etape pentru Multiple

Sarcini

In timp ce retelele noastre anterioare local-globale au demonstrat importanta valori-
ficdrii atat a informatiilor locale, cat si a celor contextuale pentru sarcini precum seg-
mentarea clddirilor si drumurilor, acestea aveau limitarea de a trata fiecare sarcind in-
dependent. Introducem o noud retea neurald cu multiple etape pentru multiple sarcini
(MSMT), care solutioneaza limitarea anterioard si abordeaza simultan doud sarcini cru-
ciale aeriene: segmentarea semanticd si geolocalizarea din imagini. Arhitectura propusd
(Figura 2.3) foloseste o ramurd comunad de codificare (UniEncoder), urmata de ramuri
de decodificare separate (regresie sau segmentare) pentru fiecare sarcina (LocDecoder).
Aceasta alegere de design este inspiratd de lucrarea noastrd anterioard, care a ardtat
cd procesarea diferitelor tipuri de informatii prin fluxuri separate, mai ales cand ramu-
rile rezolva doua scopuri diferite, este beneficd. Aspectul Tn mai multe etape al retelei
permite rafinarea progresiva a rezultatelor. Din punct de vedere structural, arhitectura
noastrd foloseste module de tip encodor-decodor (similare cu U-Net [10] dar utilizand

convolutii dilatate cu rate progresiv crescétoare la nivelul central) la fiecare etapa.

Modelul nostru MSMT-Stage-1 stabileste un nou reper de performantd pe setul de

date Massachusetts Buildings, depdsind semnificativ metodele anterioare (Tabelul 2.2

Aceastd sectiune se bazeazd pe lucrarea — Alina Marcu, Dragos Costea, Emil Slusanschi, and Marius
Leordeanu. ”A multi-stage multi-task neural network for aerial scene interpretation and geolocaliza-
tion.” arXiv preprint arXiv:1804.01322 (2018). [9]
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FIGURA 2.3: Arhitectura propusd n multiple etape pentru multiple sarcini (MSMT)
pentru segmentare semantica si geolocalizare in imagini aeriene.

(Stanga) raporteaza metrica F1-score cu un factor de relaxare de 3 pixeli [11]). Aborda-
rea noastra obtine aceste rezultate folosind predictia de la un singur model, in contrast
cu metode precum [12] care folosesc ansambluri de retele. Acelasi lucru poate fi obser-
vat pentru setul de date Inria [13] pe setul de testare (Tabelul 2.2 (Dreapta) mdsurand

IoU), depasind alti competitori (rezultate verificate pe clasamentul oficial).

TABELA 2.2: (Stanga) Comparatie cu metodele de segmentare a cladirilor de ultimi
generatie pe setul de date Massachusetts Buildings [7]. (Dreapta) Comparatie cu meto-
dele de ultima generatie pentru sarcina de segmentare a cladirilor din imagini aeriene pe
setul de date Inria [13].

Metodd Fl-Score Metodd Austin  Chicago Kitsap  West Vienna General
Deeplab [14] 89.7 Co.  Tyrol
Mnih et al. [7] 91.5 MLP [13] U 6120 6130 5150 5795 7213  64.67
Saito et al. 8] 923 ; Acuratete 9420 9043 9892  96.66 91.87  94.42
IoU 6563 4807 5438 7084 6440 5953
U-Net [10] 4.1 Mask R-CNNTIO] )\ ratete 94.00 8556 9732 98.14 8740  92.49
Saito et al. 112 94.3 oU 7676 67.06 7330 6691 7668  73.00
Marcu et al. (3] 94.3 SegNet MTLosSIIT] -\ ¢ tete 9321 9925 9784 9171 96.61  95.73
Hamaguchi et al.[15] 94.3 IoU 7539 6793 6635 7407 7712 7331
MSMT-Stage-1 96.04 MSMT-Stage-1 Acuratete 95.99  92.02 9924 9778 9249  96.06

Pentru sarcina de geolocalizare, am colectat propriul nostru set de date din locatii
esantionate aleatoriu acoperind o zond de dimensiunea unui oras. Dupd cum au de-
monstrat Costea et al. [18], drumurile servesc ca o amprentd unicd a unei zone urbane,
prin urmare am decis sa folosim segmentéri de drumuri (antrenate folosind MSMT-
Stage-1). A doua etapa a retelei noastre ia ca intrare rezultatul segmentdrii drumului
si invata sd 1l mapeze la o locatie specifica folosind doud ramuri. Ramura de regresie
produce coordonatele de longitudine si latitudine, in timp ce ramura de segmentare mo-
deleazd localizarea ca o problemad de segmentare, generand o hartd cu locatii potentiale
marcate ca puncte. In experimentele noastre, am demonstrat ci, in timp ce ramura de
segmentare depdseste in general ramura de regresie, aceasta poate produce uneori locatii

multiple sau poate esua in identificarea vreunei (imagine goald). In astfel de cazuri, ne
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bazam pe rezultatul dat de regresie. Pentru a creste precizia localizdrii ca un pas final de
rafinare, folosim algoritmul Iterative Closest Point (ICP) [19], pentru a alinia segmenta-
rea drumului cu drumurile din OpenStreetMap [20] de la locatia prezisi. in Figura 2.4
prezentdm, de la stanga la dreapta, In ordine, imaginea RGB de intrare, localizarea
punctului la nivel de oras generatd de MSMT-Stage-2-LocDecoder-S-128, drumurile
prezise (verde) din imaginea RGB peste drumurile reale de la locatia punctului (alb),

inainte si dupd aliniere.

e AN \
FIGURA 2.4: Rezultate calitative pentru geolocalizare folosind ramura MSMT-Stage-2-
LocDecoder-S-128, harta de segmentare a drumurilor folosind reteaua MSMT-Stage-1 si
drumurile recuperate din OpenStreetMap, inainte si dupé aliniere.

2.3 Ansamblu de Retele Neurale Adanci in Multiple Etape

Bazandu-ne pe arhitectura noastra anterioard (MSMT) detaliatd in sectiunea anterioara,
aborddm problema generarii unei harti rutiere din imagini satelitare. Aceastd sectiune
prezintd abordarea noastrd submisd in cadrul competitiei DeepGlobe [22], unde am
obtinut o Tmbundtitire semnificativad de peste 4% comparativ cu concurentul de pe locul
doi. O prezentare generald a aborddrii noastre se regaseste in Figura 2.5. Prima etapa se
bazeaza pe arhitectura MSMT-Stage-1 (aceeasi arhitecturd de tip U-Net cu convolutii di-
latate la nivelul central) folosita pentru a crea un ansamblu de mai multe astfel de retele,
fiecare folosind rate de dilatare diferite (si un numar diferit de parametri). Aceasta abor-
dare permite modelului sd invete diverse aspecte ale scenei, imbundtitind segmentarea
binard a drumurilor. Ratele de dilatare variate permit retelei sd capteze caracteristici
la mai multe scale, ceea ce este crucial pentru identificarea precisd a drumurilor de

latimi diferite si in diverse contexte. Antrenam urmatoarele tipuri de arhitecturi (cu

Aceastd sectiune se bazeazd pe lucrarea — Alina Marcu®, Dragos Costea™, Emil Slusanschi, and Marius
Leordeanu. ”Roadmap generation using a multi-stage ensemble of deep neural networks with smoothing-
based optimization.” In Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recogni-
tion Workshops, pp. 220-224. 2018. [21]
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rate de dilatare progresive in paranteze) pentru segmentarea drumurilor si formdm doua
ansambluri din ele (Ansamblul 1 - sumd, Ansamblul 2 - prin invdtare (etapa 2)): (1)
Dilatare maxima 32 (1, 2, 4, 8, 16, 32), (2) Dilatare maxima 48 (1, 2, 4, 8, 16, 32,
48) si (3) Dilatare maxima 64 (1, 2, 4, 8, 16, 32, 48, 64). A doua etapi introduce un
proces de rafinare nou, ce implicd antrenarea unei retele Dilatare maxima 32 pentru sd

imbundtdtirea aditionald a segmentérile drumurilor Intr-o maniera strict supervizata.

Road Segmentation NN - 1

Road Maps
o

Segmentation [ B
NN H
Final Road
missing links Segmentation
Smoothing-
based

Intsrsection Segmentation NN Optimization
Module
[ ( » Road
L Vectors

STAGE 1 STAGE 2 E STAGE 3

FIGURA 2.5: Prezentare generald a metodei noastre in trei etape pentru imbunététirea
generdrii hartii rutiere.

Inovatia cheie aici este fuziunea mai multor harti de drumuri alaturi de imaginea RGB
si, de asemenea, segmentarea intersectiilor prezise de o retea diferitd antrenatd pentru
a Tmbunatati conexiunile drumurilor. Acest lucru permite modelului sd Tnvete un con-
sens intre aceste diverse reprezentdri, rezultind o segmentare a drumurilor mai precisa
si consistentd. Aceastd etapd poate fi vizutd ca o extensie a pasului de rafinare a ge-
olocalizarii 1n arhitectura noastra MSMT, dar este acum aplicata specific segmentarii
drumurilor. Etapa finald este inspiratd din lucrarea lui Costea et al. [21]. Acest pas
aplica o procedurd de optimizare drumurilor segmentate, tratandu-le ca un graf. Scopul
este de a adduga legaturile lipsd bazate pe structura grafului inferatd, imbunététind cali-
tatea generald a segmentdrii. Aceastd etapd completeazd abordarea noastrd de invatare
profunda cu tehnici clasice de Vedere Computtionald, cu un potential de a completa
rupturile cauzate de reteaua neurald. Ariatdm o imbundtitire consistentd pe setul de test
DeepGlobe in ambele runde ale competitiei folosind arhitecturile noastre antrenate Tn
iteratii semi-supervizate (cu predictii pe datele de testare folosite in a doua iteratie) (Ta-
belul 2.3 (Stanga)) si dupa cum era de asteptat, modelul cu cea mai bund performanta

fiind ansamblul invétat (Tabelul 2.3 (Dreapta)), depasind modelul de referintd cu ~ 4%.
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TABELA 2.3: (Stanga) (Runda 1) — Rezultatele segmentirii drumurilor pe setul oficial de
evaluare de 1.243 de imagini pentru care nu au fost furnizate date de referintd in timpul
competitiei pentru a evita nselaciunea si supraajustarea. (Dreapta) (Runda 2) — Rezul-
tatele segmentdrii drumurilor pe setul oficial de testare de 1.101 imagini. Rezultatele au
fost raportate dupd addugarea legéturilor lipsa. Rezultatele (raportate in procente) au fost
furnizate de site-ul oficial al competitiei pentru ambele runde.

Model Iteratie IoU IoU
Evaluare Model Evaluare
Dilatare maxima 32 1 59.24 Referintd [22] 54.5
2 59.75 Ansamblul 1 57.88
Dilatare maximi 48 1 60.39 Ansamblul 2 58.62
2 60.58

2.4 Retele Convolutionale Eficiente pentru Intelegerea

Scenei Aeriene

SafeUAV-Net-Large Task 1

Depth Estimation
Skip Connections with Concatenation : 240x320x 1
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Plane Orientation Detection
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[J CONV-stride 1
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Max Pooling (2 x 2) : I I I
[ Transpose CONV :

[«—| Dilation 2

Donwsampling Blocks

FIGURA 2.6: SafeUAVNets, retele eficiente propuse pentru procesarea directd la bord a
VAFP, sunt antrenate pentru estimarea adancimii si predictia orientdrii planului.

Pana acum ne-am concentrat in principal pe analiza imaginilor satelitare, care oferd o
vedere de sus a suprafetei Pimantului. In timp ce satelitii oferi acoperire globali de la
altitudini foarte mari, vehiculele aeriene fard pilot (VAFP) au sase grade de libertate,
fiind capabile sd capteze atat vederi de sus, cat si vederi in perspectiva la altitudini mult
mai mici comparativ cu satelitii. Aceasta flexibilitate permite VAFP si-si ajusteze altitu-
dinea pentru rezolutie si acoperire optima, sa colecteze date la scale variabile, de la pri-
viri de ansamblu la detalii si s furnizeze imagini in timp real, la cerere, pentru aplicatii

critice. Aceastd sectiune prezintd primele noastre eforturi in dezvoltarea unor solutii

Aceastd sectiune se bazeazd pe lucrarea — Alina Marcu, Dragos Costea, Vlad Licaret, Mihai Pirvu,
Emil Slusanschi, and Marius Leordeanu. ”SafeUAV: Learning to estimate depth and safe landing areas
for UAVs from synthetic data.” In Proceedings of the European Conference on Computer Vision (ECCV)
Workshops, pp. 0-0. 2018. [23]
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eficiente care utilizeazd perspectiva vizuala pentru ntelegerea semantica si structurald a
scenei din reconstructii 3D ale mediilor reale, ruland totodatd pe dispozitive cu resurse
limitate. Inspirati de arhitecturile noastre anterioare, am dezvoltat doud noi variante ale
retelei neurale MSMT-Stage-1 (sau Dilatare maxima 32). Prima, numitd Safe UAVNet-
Large, ruleazd la ~ 35 FPS pe Nvidia Jetson TX2. A doua, numitd SafeUAVNet-Small,
este o versiune simplificata si ruleazd la ~ 130 FPS pe acelasi dispozitiv integrat pentru

o imagine de 240 x 320 x 3. Ambele arhitecturi sunt reprezentate in Figura 2.6.

Extragem date din Google Earth [24] si reconstruim scenele Tn 3D. Obtinem imagini
RGB si hirti dense de adancime, cu valori la nivel de pixel Tn metri, din perspectiva unei
drone care zboara la altitudini joase si la un unghi de 45 de grade. Pe baza normalelor
suprafetei, se construieste un set de adnotdri semantice pentru a delimita zonele sigure
de cele nesigure, care pot fi folosite ulterior in procedura de aterizare sigurd a unei
drone. Evaluarea cantitativd a demonstrat eficienta celor doud arhitecturi comparativ
cu arhitecturi bine-cunoscute de predictie densd, atat pentru sarcina de segmentare a
zonelor sigure, nesigure sau inclinate (altele) in scend (Tabelul 2.4 (Stanga)), cat si

pentru estimarea adancimii in metri dintr-o imagine (Tabelul 2.4 (Dreapta)).

Am examinat, de asemenea, performanta modelelor antrenate pe date sintetice atunci
cand sunt aplicate in scenarii din lumea reala. In ciuda asemindrilor vizuale, am con-
statat diferente semnificative de performantd intre datele sintetice si cele reale. Acest
lucru evidentiaza necesitatea antrendrii pe date din lumea reald pentru a asigura eficaci-

tatea modelului 1n scenarii similare.

TABELA 2.4: Evaluare cantitativi a SafeUAVNets pentru (Stanga) Detectia zonelor si-
gure, modelatd ca o problemd de segmentare a planurilor orizontale, verticale si inclinate
intr-o scend. Rezultatele sunt raportate in procente, valorile cu caractere ingrosate fiind
cele mai bune. (Dreapta) Sarcina de estimare a adancimii din imagini aeriene. Numerele
mai mici sunt mai bune.

Model mAcc. mPrec. mRec. mloU Model RMSE Metri
U-Net [10] 72.9 56.0 50.5 35.6 U-Net [10] 0.041 9.63
DeepLabv3+ [25] 84.0 75.3 73.9 59.7 DeepLabv3+ [25] 0.034 8.49
SafeUAVNet-Small  82.3 72.8 693 551 SafeUAVNet-Small 0.031  7.22
SafeUAVNet-Large  84.6 76.1 74.8  60.7 SafeUAVNet-Large 0.026  6.09
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Capitolul 3

ESTIMAREA NESUPERVIZATA A
ADANCIMII IN METRI
FOLOSIND CONSENS

Acest capitol abordeazd o problemd esentiald pentru sistemele aeriene autonome: es-
timarea precisi si eficientd a adancimii in metri din imagini in perspectivd. In plus,
comparativ cu metodele anterioare propuse in aceastd tezd, facem un pas urias cétre uti-
lizarea eficientd a indiciilor temporale din video si extragem adancimea in metri intr-un
mod complet nesupervizat. Abordarile traditionale s-au bazat fie pe metode pur geo-
metrice, care pot fi precise, dar nu sunt robuste, fie pe abordari bazate pe invitare, care
adesea se luptii cu generalizarea si pistrarea scirii metrice. In acest capitol propunem
o serie de contributii inovatoare care combina sinergic metode analitice cu abordari de
invdtare profundd. Pentru a aborda lipsa de date relevante din lumea reald, introdu-
cem doud seturi de date semnificative - un set de date de zbor continuu preluat direct
de VAFP de 20 de minute care acoperd doua statiuni montane din Romaénia si un set
de date extins de 33 de minute care cuprinde o varietate de scene, inclusiv urbane, ru-
rale si Delta Dundrii. Aceste seturi de date constituie repere cruciale pentru evaluarea

metodelor de estimare a adancimii in metri in scenarii realiste.
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3.1 Distilarea Adancimii: Formarea Consensului dintre

Cinematici, Flux Optic si invitarea Profundi

Considerdam scenariul unui zbor Intr-un perimetru dat, cu accent pe Tnvitarea nesuper-
vizatd a adancimii cu scopul Intelegerii structurii scenei aeriene. Introducem un mo-
del hibrid care combind o abordare analiticd, folosind dometrie, cu tehnici de invitare
profundi nesupervizati. In timp ce calea analitici este precisi matematic, ii lipseste
robustetea Tn prezenta zgomotului si esueazd numeric in zonele de expansiune focala.
Pe de altd parte, abordarea nesupervizatd bazatd pe date este robustd, dar nu la fel
de precisd si, mai important, nu este metricd. Folosim paradigma “Profesor-Student”
pentru a distila cunostintele [27] “Profesorului” intr-un ”Student” mai compact. Prin
formarea unui ansamblu din cele doud cdi (Profesor) si distilarea acestora intr-o sin-
gurd retea (Student), reusim sd imbundtidtim atat precizia, cat si sd reducem cerintele

computationale.

Aceastd metoda distileaza consensul dintre geometria scenei, pozitia camerei, cinema-
tica si imaginea RGB intr-o singura retea neurala, obtinand atat eficientd computationala,
cat si precizie ridicatd. Este important de mentionat cd aceastd abordare este conce-
putd pentru implementare pe dispozitive integrate, ficand-o potrivitd pentru aplicatii ale
VAFP din lumea reald (deoarece se bazeaza pe arhitecturile SafeUAVNets). Prezentarea
generald a aborddrii noastre se regaseste Tn Figura 3.1 (Stanga) in care combindm mai
multe cdi complementare pentru estimarea precisd a adancimiii in metri. De-a lungul
unei cdi, estimdm adancimea non-metricd Intr-un mod nesupervizat (Dysp). De-a lun-
gul altei cdi, folosim odometria si fluxul optic pentru a estima adancimea exacta, metrica
(DodoFiow)- DodoFiow €ste utilizat pentru a scala Dy gy Si a-1 face metric. Formdm an-
samblul dintre cele doud (Profesor) si il utilizim pentru a distila un model Student. De-a

lungul unei a treia cdi, reconstruim adancimea scenei prin Structure-from-Motion [28]

Aceastd sectiune se bazeazd pe lucrarea — Mihai Pirvu, Victor Robu, Vlad Licaret, Dragos Costea, Alina
Marcu, Emil Slusanschi, Rahul Sukthankar, and Marius Leordeanu. ”Depth distillation: unsupervised
metric depth estimation for UAVs by finding consensus between kinematics, optical flow and deep lear-
ning.” In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pp.
3215-3223. 2021. [26]
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(Dsym), care are o scard metricd prin alinierea traiectoriei sale prezise cu traiectoria me-
tricd din GPS. Dy ) reprezintd referinta (desi nu este perfect) si este utilizat doar pentru

evaluare.

EVALUATE

AAAAAAAAAA

D1smnM(D,,N,“.D,!,”)‘
FIGURA 3.1: (Stanga) Prezentare generald a abordarii noastre, combinind mai multe

cdi complementare pentru estimarea precisd a profunzimii metrice. (Dreapta) Procedura
noastra de distilare a profunzimii pentru estimarea precisa a profunzimii metrice.

Introducem un nou set de date cu doud zboruri continue in doud statiuni montane, Slanic
si Herculane. Impirtim Slinic in doud subseturi care nu se suprapun, unul utilizat
pentru antrenarea retelei neurale de distilare si celdlalt pentru testare, masurand cat de
bine ar performa un VAFP in aceeasi scend intr-un nou zbor. Herculane este folosit
doar pentru testare, pentru a estima capacitdtile de generalizare ale solutiilor propuse,

in scene noi diferite, nevdzute n timpul antrendrii.

In Figura 3.1 (Dreapta) prezentim procedura noastri de distilare a adancimii metrice.
Combindm doud metode (nesupervizatd si analiticd) intr-un singur rezultat si 1l evaludm
in raport cu reconstructia SfM. In analiza noastri experimentald (Tabelul 3.1), am de-
monstrat cd Studentul distilat poate Tmbundtiti semnificativ performanta fatd de Pro-
fesor pe videoclipul de test din prima scend, ramanand competitiv In a doua scend,

nevazutd n timpul antrendrii.

TABELA 3.1: Erori absolute si relative in zonele unde atat Dogoriow, €at $i Dypgyp sunt
valide. Observdm ci aceste zone produc rezultate mai stabile. Herculane are erori mai
mari In principal din cauza indltimii mai mari a setului de date. Studentii distilati (SafeU-
AVNets) au cele mai bune rezultate pe setul de test Slanic. Numerele mai mici sunt mai
bune si cele mai bune sunt ingrosate.

Slanic Herculane
Metric (m) Relativ (%) | Metric (m) Relativ (%)
Dy nsup 21,06 15,31 31,61 16,60
DodoFiow 19,56 14,39 24,97 12,72
DEsembie 19,03 13,81 27,10 13,79
SafeUAVNet-Large 16,66 13,41 37,43 22,41
SafeUAVNet-Small 16,11 12,90 37,42 22,95
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3.2 UFODepth: invﬁtarea Nesupervizata prin
Optimizarea Odometriei folosind Flux Optic pentru

Estimarea Adancimii in Metri

Bazandu-ne pe conceptul anterior de distilare a adancimii, introducem o metoda de
invdtare nesupervizatd pentru estimarea adancimii In metri care incorporeazd o noud
procedurd de optimizare a odometriei bazata pe fluxul optic. Aceastd sectiune propune
o Tmbunatatire a precizia estimdrii analitice si demonstreaza capacitdti superioare de

generalizare folosind date video si odometrie din zboruri VAFP din lumea reald.

Odometry Di(Dodorion++) \ Supervision
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FIGURA 3.2: Prezentare generala a abordarii noastre (UFODepth). Combindm trei tipuri
de functii de cost cu o formulare matematicd imbunététitd, ceea ce rezultd Intr-o estimare
mai robustd a adancimii n scene variate, mentinand in acelasi timp inferenta in timp real.
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Corectdm madsurdtorile odometrice zgomotoase prin optimizarea alinierii dintre fluxul
optic reorientat si viteza liniard proiectatd in imagine. Apoi, detalidm o metodd ana-
liticd de estimare a adancimii bazatd pe fluxul optic si vitezele corectate ale camerei

(DodoFiow++)- Ulterior, harta de adancimea si vitezele camerei obtinute analitic sunt

Aceastd sectiune se bazeazd pe lucrarea — Viad Licaret®, Victor Robu®, Alina Marcu*, Dragos Costea,
Emil Slusanschi, Rahul Sukthankar, and Marius Leordeanu.” UFODepth: Unsupervised learning with
flow-based odometry optimization for metric depth estimation.” In 2022 International Conference on
Robotics and Automation (ICRA), pp. 6526-6532. IEEE, 2022. [29]

18



folosite ca functii de cost pentru antrenarea noii noastre arhitecturi de invdtare nesuper-
vizatd pentru estimarea adancimii metrice (UF ODepth prezentat in Figura 3.2). Ex-
perimentdm extensiv cu un set de date colectat din lumea reald, pe care il extindem
semnificativ addugand scene complet noi. Extinderea setului de date constd in aproxi-
mativ 33 de minute de timp de zbor cu informatii de odometrie si GPS. Acesta acoperd
o varietate de scene cum ar fi urbane, rurale si din Delta Dunarii (Figura 3.3).

Oveselu Olanesti Chilia

Slanic Herculane

FIGURA 3.3: Esantioane din setul de date din toate secventele video din setul de date ex-
tins. Cadre esantion (sus) impreund cu traiectoriile estimate suprapuse peste reconstructia
SfM (jos). Aratam esantioane din lucrdrile anterioare Slanic, Herculane [26], aldturi de
scenele nou introduse - Oveselu, Oldnesti, Chilia.

Depédsim cu marje semnificative diferite abordari de ultimd generatie, variind de la
solutii analitice si nesupervizate la arhitecturi bazate pe arhitecturi complexe care ne-
cesitd calcul intensiv si pre-antrenare (Tabelul 3.2). Chiar dacd unele detalii mici sunt
pierdute, metoda noastra oferd o adancime consistentd temporal si precisd. Desi vizual
metode precum DPT sau BMD oferd o separare mai buna dintre fundal si prim-plan,
acestea nu sunt la fel de potrivite pentru sarcini practice de estimare a adancimii din
cauza cerintelor lor computationale intensive. Algoritmul nostru ar putea fi implemen-
tat pe dispozitive integrate, fiind un bun candidat pentru cazuri de utilizare practicad in

Robotica, cum ar fi evitarea obstacolelor si aterizarea sigurd pentru VAFP.

TABELA 3.2: Erori medii absolute si relative pe Intreaga hartd Tn comparatie cu harta
de adancime de referintd Dgyry. Metrica este reprezentatd in metri (m) si Relativd ca
procent (%). Deoarece raportdm erorile, pentru ambele metrici, numerele mai mici sunt
mai bune. Metodele care nu oferd estimdri metrice sunt scalate folosind Dogoriow-++
pentru o comparatie corectd. ”Overall” denotd media peste toate scenele.

Metoda Slanic Chilia Olénesti Herculane Oveselu Overall
Metric Relativ Metric Relativ Metric Relativ Metric Relativ | Metric | Relativ | Metric Relativ
Dynsup [30] 25,00 15,4 44,52 234 25,85 18,4 34,40 16,0 31,10 22,3 32,17 19,1
DEgpsemple [26] 24,83 149 37,93 18,4 22,46 15,2 34,28 16,6 33,15 22,1 30,53 17,44
SafeUAVNet-Small [26] 26,34 16,7 46,11 23,7 26,76 19,5 41,30 19,8 32,76 238 34,65 20,7
DPT [31] 34,33 22,8 23,87 13,9 26,36 20,1 30,48 14,8 28,57 26,8 28,72 19,7
BMD [32] 42,09 33,1 46,83 36,5 33,75 314 80,44 44,1 38,83 41,4 48,4 37,3
PackNet [33] 34,36 21,4 43,82 254 31,34 229 42,64 20,1 33,41 252 37,11 23,0
UFODepth-RGB 21,52 14,4 49,90 27,6 25,28 18,5 32,52 16,2 30,80 23,0 32,0 19,9
UFODepth 22,36 149 33,56 17,0 21,98 154 26,45 13,0 26,73 194 26,21 15,9
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Capitolul 4

EXPLOATAREA CONSENSULUI
TEMPORAL PENTRU
SEGMENTAREA SEMANTICA A
SCENEI

In contextul segmentirii semantice a scenei in video, este nepractici adnotarea manuald
a fiecdrui cadru Tn mod independent, mai ales avand 1n vedere cd existd relativ putine
schimbari de la un cadru la altul si o ratd mare de cadre capture. Prin urmare, capacitatea
de a efectua o adnotare automati a intregii scene ar fi extrem de valoroasi. In aceasti
directie, introducem SegProp, o noud metoda iterativd bazatd pe fluxul optic adnotand
dens fiecare pixel al fiecdrui cadru pe baza conexiunilor adiacente in timp. SegProp
foloseste cadre adnotate rar, alaturi de miscarea in timp modelata prin lanturi de flux
optic si propagd etichete semantice inspre cadrele intermediare neadnotate. Aceastd
metodd exploateazd coerenta spatiald si temporald in videoclipuri pentru a Tmbunatéti
propagarea adnotarilor. Astfel, SegProp reduce semnificativ efortul de adnotare in video

fard a sacrifica calitatea adnotdrilor generate.

Acest capitol se bazeazd pe lucrarea — Alina Marcu, Viad Licaret, Dragos Costea, and Marius Leor-
deanu. “Semantics through time: Semi-supervised segmentation of aerial videos with iterative label
propagation.” In Proceedings of the Asian Conference on Computer Vision. 2020. [34]
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SegProp Algorithm for Label Propagation in Videos >— —
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N Step 2
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FIGURA 4.1: SegProp — metoda propusa pentru propagarea automatd a adnotarilor se-
mantice in contextul segmentdrii semi-supervizate in videoclipuri aeriene. Fiecare pas
descrie contributiile pe care le aducem (1) introducem setul de date Ruralscapes, (2) pro-
punem metoda de propagare a adnotdrilor sporadice SegProp si (3) aratdm eficienta in
scenarii de Tnvétare semi-supervizata.

Una dintre motivatiile din spatele dezvoltdrii SegProp este raritatea seturilor de date vi-
deo aeriene reale din perspectiva VAFP. Seturile de date existente adesea duc lipsa de ad-
notdri dense necesare pentru antrenarea unor modele de segmentare semantica robuste.
Pentru a umple acest gol, introducem Ruralscapes, un nou set de date care cuprinde
imagini de inalta rezolutie (4K) cu adnotdri manuale dense la fiecare 50 de cadre, fiind
cel mai mare set de date disponibil pentru problema segmentérii semantice a scenei din
zboruri reale aeriene. Prezentim contributiile noastre principale in Figura 4.1. in Pasul
1 esantiondm videoclipurile, la intervale regulate (de ex. un cadru, la fiecare secunda).
Cadrele rezultate sunt apoi etichetate manual (Ruralscapes). In Pasul 2 propagim auto-
mat etichetele citre cadrele neetichetate rimase folosind algoritmul nostru SegProp -
bazat pe votul clasei, la nivel de pixel, conform fluxurilor de propagare a etichetelor
inspre si dinspre cadrul curent si un cadru adnotat. Fluxurile de propagare ar putea fi
bazate pe flux optic (implicit), transformare omograficd sau altd metoda de propagare,
asa cum se aratd in experimentele noastre (Tabelul 4.1). SegProp propaga iterativ votul
de segmentare a clasei pani la convergentd, imbunititind performanta peste iteratii. in

Pasul 3 amestecam toate adnotdrile generate cu adnotdrile manuale de referinta pentru
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a antrena retele neurale convolutionale adanci de ultimd generatie pentru segmentare

semantica si Imbunatatim semnificativ performanta Tn cazuri video-urilor nevédzute.

TABELA 4.1: Rezultatele propagdrii automate a adnotdrilor. Zhu et al. [35] (care are doar
1 iteratie) vs. SegProp pornind fie de la [35], fie de la cadrele de referintd algoritmul
nostru cu imbundtdtiri constante peste mai multe iteratii.

Iteratii .
Metode ’ 1 2 3 4 5 6 7 + Filt.
Zhu et al. [35] mF1 .846 - - - - - - -
mIOU 147 - - - - - - -
SegProp de la [35] mF1 .846 .874 877 .885 .888 .891 .893 .896
mIOU 747 785 790 .801 .805 810 .813 818
SegProp mF1 .884 .894 .896 897 897 | .897 897 903
mIOU .801 .817 .819 821 821 821 821 829

SegProp demonstreaza o performantd remarcabild in adnotarea automatd a celor 98%
din cadrele din setul de date Ruralscapes, atingdnd o acuratete care depaseste 90% in
Fl-score. Aceastd acuratete depdseste semnificativ pe cea a metodelor existente de
propagare a etichetelor de ultimd generatie (Zhu et al. [35]). Mai mult, modularitatea
SegProp permite integrarea altor metode 1n cadrul buclei sale iterative de propagare a
etichetelor, rezultand intr-o crestere suplimentard a performantei fata de etichetele de
start sau de referintd (Tabelul 4.1). Pe langa capacitatile sale de propagare a etichetelor,
SegProp este testat intr-un cadru de invdtare semi-supervizata (Tabelul 4.2). Aici, an-
trendm mai multe arhitecturi cunoscute de segmentare semantica pe cadrele etichetate
automat de SegProp si evaludm performanta lor pe videoclipuri noi, nevazute. Rezulta-
tele aratd in mod consistent o Tmbundtétire substantiald fatd de modelele antrenate intr-o
manierd pur supervizatd. Acest lucru evidentiaza potentialul SegProp de a Tmbunatati

eficienta antrendrii CNN-urilor pentru segmentare semanticd cu date adnotate limitate.

TABELA 4.2: Rezultate cantitative dupd antrenarea retelelor neuronale pe etichetele ge-
nerate. Raportim media F1-score peste toate videoclipurile din setul de testare, pentru
fiecare clasd: (1) - teren, (2) - padure, (3) - rezidential, (4) - capita, (5) - drum, (6) - bi-
sericd, (7) - masind, (8) - apd, (9) - cer, (10) - deal, (11) - persoand, (12) - gard si media
peste toate clasele. Cele mai bune rezultate pentru fiecare clasi si fiecare model antrenat
sunt ingrosate. Rezultatele arati clar o crestere semnificativa a performantei fatd de baza
de referintd, atunci cand se antreneaza cu SegProp (SP). Marcdm cu Xcazul pur supervizat
si cu v'cel 1n care augmentam etichetele cu SP si antrendm cu amestecul.

| Metode | SP | () | @ | @& | @ | ® | ® | @O | ® | ©® | A0 | an | (12) | Toate |

Unet X .681 497 | .834 | .000 | .000 | .000 | .000 | .000 | .967 | .000 | .000 | .000 248
[10] v 757 | 544 | 838 | 000 | .556 | .672 | .000 | .000 | 900 | .454 | .000 | .000 393
DeepLab X 500 | 416 | 745 | .000 | 220 | .073 | .000 | .000 | .909 | .242 | .000 | .000 259
v3+ [25] v 570 | 452 | 776 | 022 | 369 | .122 | .007 | .000 | .926 | .272 | .004 | .043 297
SafeUAV X J13 | 475 | 757 | .000 | .371 .640 | .000 | .000 | .953 | .260 | .000 | .003 348
Net [23] v 783 | 488 | 836 | 364 | 552 | .748 | .031 | 428 | 973 | 176 | 481 | .610 515
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Capitolul 5

GRAFURI/HIPERGRAFURI DE
INVATARE A CONSENSULUI
MULTIPLELOR SARCINI

Eforturile noastre de panad acum s-au concentrat pe imbundtdtirea unei singure sarcini
la un moment dat, dar obiectivul nostru final este sd rezolvim mai multe simultan.
Motivatia noastra provine din Tntelegerea faptului cd lumea reald nu se limiteaza la a
fi vdzuta prin prisma imaginilor RGB; in schimb, avem diverse metode de a interpreta
ceea ce vedem, si avand la dispozitie mai multi senzori, are sens sd 1i folosim pentru
a ne Tmbunatiti perceptia si intelegerea. Lumea noastrd este interconectatd, cu unele
sarcini strans legate, si ne propunem sa utilizam informatii similare din surse diferite.
Acest lucru ne-a condus la urmétoarele intrebdri cheie: Cum putem valorifica eficient
aceste interconexiuni? Cum putem folosi multiple indicii vizuale pentru a prezice altele
mai complexe care nu pot fi derivate usor? Putem dezvolta un cadru pentru integrarea
diverselor surse de date si reprezentdri, pentru a crea o intelegere holisticd a scenei, fard
a fi nevoie de efort uman suplimentar? in acest capitol, prezentim eforturile noastre in

a oferi raspunsuri acestor intrebdri deschise.
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5.1 intelegerea Scenei prin Multiple Sarcini si

Formarea Consensului Intr-un Graf Neural

Abordam problema invatdrii mai multor probleme vizuale ale lumii prin Tnvitarea con-
sensului intr-un graf de retele neurale. Ca rdspuns la intrebdrile deschise mentionate
anterior, propunem Neural Graph Consensus (NGC) care integreaza diverse interpretdri
ale scenelor dinamice intr-un graf neural unificat, cuprinzand structura 3D, pozitia,
miscarea si segmentarea semanticd a obiectelor si activitdtilor Tn spatiu si timp. Fie-
care nod al grafului este o reprezentare a scenei, In timp ce fiecare muchie este o retea
adanci care transformi un strat dintr-un nod intr-altul dintr-un nod diferit. In cadrul
acestui graf, mai multe cdi care converg cdtre un nod actioneaza ca profesori colectivi
prin acorduri consensuale, ghidand retelele individuale de pe muchii citre acelasi nod.
Aceastd abordare de antrenare auto-supervizatd se dovedeste a fi eficientd chiar si 1n

contextul Tnvatdrii nesupervizate, cu date neetichetate.

Folosim o procedurd de initializare pentru graf prin antrenarea fiecarei muchii in mod
independent, intr-o manierd supervizatd. Ulterior, muchiile sunt antrenate folosind
pseudo-adnotdri generate din consensul multiplelor cdi care ajung la un anumit nod.
Utilizdm paradigma bine-cunoscutd “Profesor-Student” pentru invdtare continud. Cdile
directionate cdtre un nod functioneazad ca un ansamblu “Profesor” pentru fiecare mu-
chie, oferind semnale de supraveghere cu confidentd ridicatd atunci cand exista consens.
Procesul este repetat pe parcursul mai multor iteratii, in care fiecare muchie devine un
”Student” si, de asemenea, parte a unui ansamblu diferit ”Profesor” pentru antrenarea
altor studenti. Prin optimizarea consensului dintre diferite cdi, graful atinge consistenta

si robustete, chiar si In absenta datelor etichetate.

Analiza experimentald este efectuatd pe un set de date sintetic, dar realist, care replicd

indeaproape zborurile reale ale VAFP extrase din simulatorul CARLA [37] (Figura 5.1).

Aceastd sectiune se bazeazd pe lucrarea — Marius Leordeanu, Mihai Pirvu, Dragos Costea, Alina Marcu,
Emil Slusanschi, and Rahul Sukthankar. ”Semi-supervised learning for multi-task scene understanding
by neural graph consensus.” In Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence, vol. 35,
no. 3, pp. 1882-1892. 2021. [36]
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Acest simulator produce date de Tnalta calitate, cu multiple reprezentari si permite va-
lidarea corespunzdtoare a metodei propuse. Cdile simuleaza o traiectorie a dronei, cu
mici variatii aleatorii in toate unghiurile. In timp ce traiectoria de antrenare este un zbor
traditional urménd o structurd ”grid”, pentru testare traiectoria urmareste sa capteze cat

mai multe puncte de vedere posibile, pentru a creste complexitatea.

RGB Input Depth Semantic Wireframe Halftone Surface Normals Surface Normals Optical Flow
Segmentation (Camera View) (World View)

Sample from
TRAIN Set

Sample from
EVALUATION Set

T

buluiesy pasiasadnsun buinp pasn jou suonejuasalday

D=

World View TRAIN Set Trajectory EVALUATION Set Trajectory  TEST Set (iter 1) Trajectory TEST Set (iter 2) Trajectory

FIGURA 5.1: Exemple din setul de date sintetic (antrenare, primul rand, evaluare, al
doilea rand) pe care I-am colectat folosind mediul virtual CARLA.

Analiza noastra experimentald (Tabelul 5.1), bazata pe o structurd de graf pre-configurata,
ceea ce inseamnd cd am aplicat o abordare sub-optimald pentru a determina cel mai bun
set de muchii pentru fiecare problema abordatd, a demonstrat eficacitatea metodei 1n
imbunatdtirea rezultatelor pentru sase sarcini complexe pe parcursul a douad iteratii de
invdtare, nu doar la nivelul ansamblului mediu NGC, ci si la nivelul unei singure muchii

cu doar ~ 1.1M parametri [23] pentru fiecare.

TABELA 5.1: Rezultate cantitative pentru metoda NGC propusd pe 6 reprezentdri, pe
parcursul a 2 iteratii de invdtare nesupervizatd. Ardtdm cele mai bune rezultate pentru an-
samblurile de profesori NGC (ingrosate) si studentii de pe o singurd muchie (ingrosate).
Se pot observa Imbunititirile iterative constante.

Iteratia O Iteratia 1 Iteratia 2
Reprezentare Metric de Evaluare | EdgeNet NGC Distil. EdgeNet | NGC Distil. EdgeNet
L1 | (metri) 4.98 3.48 4.28 3.29 3.95
Adancime Pixeli 1 (%) - 79.30 60.66 79.69 61.90
Normale L1 | (grade) 8.48 7.79 8.28 745 7.67
de Suprafati (C) Pixeli 1 (%) - 74.18 53.59 74.61 53.94
Normale L1 | (grade) 11.88 8.82 10.75 8.52 8.67
de Suprafatd (W) Pixeli 1 (%) - 79.95 57.88 81.12 61.14
Acuratete T (%) 90.01 91.81 90.19 92.45 92.83
Segmentare Semanticd mlIOU 1 (%) 48.40 49.78 49.80 52.58 51.59
Pixeli 1 (%) - 79.46 69.62 81.49 71.95
Wireframe Acuratete 1 (%) 96.17 96.55 96.54 96.61 96.55
Pixeli 1 (%) - 7171 72.57 78.02 73.46
Pozitie L2 | (metri) 25.75 15.53 20.02 12.07 15.55
Orientare L1 | (grade) 3.84 2.50 3.39 2.20 3.00

25



5.2 Hipergrafuri de Multiple Sarcini pentru

Intelegerea Aeriana

Bazandu-ne pe conceptul NGC, introducem o structurd noud de hipergraf pentru invitarea
de multiple sarcini si demonstram eficacitatea acesteia In scenarii mai dificile si reale cu
s mai putind supervizare umand decat inainte. Aplicim modelul nostru in doud dome-
nii distincte (Figura 5.2): 1) scene complexe din lumea reald capturate in setul de date
Dronescapes, pe care 1l introducem, o colectie de video-uri din lumea reald inregistrata
cu ajutorul VAFP si 2) setul de date NASA NEO [40], un set de date cu observatii ale
Pamantului care acoperd 22 de ani. Setul de date Dronescapes, cu reprezentarile sale
multiple, este ideal pentru invdtarea a multiple sarcini, in timp ce setul de date NASA

NEO prezintd provocari precum date lipsd si schimbari de distributie temporala.
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Train the multi-task hypergraph until
performance stability and temporal NASA Earth Observational Data
consistency are reached

Our semi-supervised multi-task hypergraph in the context of real-world UAVS

Our semi-supervised multi-task hypergraph in the context of Earth Observations from satelite data

FIGURA 5.2: Prezentare generald a hipergrafului nostru pentru rezolvarea a multiple
probleme vizuale Intr-un mod semi-supervizat pentru aplicatii in multiple domenii,
folosind zboruri VAFP din lumea reald sau observatii ale Pamantului.

Acest model extinde relatiile pereche din NGC, incorporand conexiuni de ordin supe-
rior, prin mai multe tipuri de hipermuchii (Figura 5.3) care capteaza interdependente
mai complexe. Similar cu NGC, in hipergraful nostru, fiecare nod este un nivel de inter-
pretare a scenei. Unititile de procesare de baza ale hipergrafului sunt legaturi neurale
directe (DNL) care reprezintd muchia RGB—Sarcind. Legiturile neurale care conec-

teazd un nod de intrare la un nod de iesire sunt muchii simple (E), in timp ce celelalte,

Aceastd sectiune se bazeazd pe lucrarea —Alina Marcu, Mihai Pirvu, Dragos Costea, Emanuela Haller,
Emil Slusanschi, Ahmed Nabil Belbachir, Rahul Sukthankar, and Marius Leordeanu. ”Self-supervised
hypergraphs for learning multiple world interpretations.” In Proceedings of the IEEE/CVF International
Conference on Computer Vision, pp. 983-992. 2023. [38] si o micd parte din

Mihai Pirvu, Alina Marcu, Maria Alexandra Dobrescu, Ahmed Nabil Belbachir, and Marius Leordeanu.
”Multi-Task Hypergraphs for Semi-supervised Learning using Earth Observations.” In Proceedings of
the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision, pp. 3404-3414. 2023. [39]
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care conecteazd mai multe noduri la un nod de iesire formeazad hipermuchii complexe.

Fiecare hipermuchie este modelatd folosind o retea neurald eficienta [23] (SafeUAV Net-

Small). Lucrdrile anterioare folosesc doar muchii, Tn timp ce noi introducem diferite

tipuri de hipermuchii pentru a capta relatii mai complexe intre straturi/noduri diferite.

Avand noduri de intrare: A, B, C, si iesiri D si E, formam patru tipuri de hipermuchii

de complexitati diferite: muchii pereche (E), muchii cu doud salturi (DH-E), hipermu-

chii de tip ansamblu (EH), hipermuchii de agregare (AH) si hipermuchii ciclice (CH).

Am demonstrat pe multiple sarcini cd aceste hipermuchii depdsesc cu mult performanta

muchiilor simple (Figura 5.4 (Stanga)).
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FIGURA 5.3: Diferenta dintre diferite tipuri de muchii si hipermuchii Tn hipergraf.
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(1) (2) G | o 2 3)

E: rgb 42.85 5.04 10.37 32.79 21.66 12.40
2 E: hsv 41.70 4.69 10.54 33.51 19.90 12.48
£ E:softedges 32.47 6.26 11.56 27.28 18.61 13.53
X E: softseg 30.71 597 11.14 24.68 22.70 12.76

E: ufo 20.77 7.19 11.69 16.93 17.55 12.89

DH-E: sseg - 6.25 11.39 - 19.00 12.93

DH-E: depth 29.24 - 12.22 24.11 - 13.79

DH-E: norm 30.56 6.17 - 26.35 21.15 -

mean 32.61 5.94 11.27 | 26.52 20.08 12.97
@ AH 41.80 5.33 10.37 33.63 23.96 12.24
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mean 42.80 5.14 10.49 | 3479 2181 12.40
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FIGURA 5.4: (Stanga) Evaluarea muchiilor si hipermuchiilor pe setul de date Dronesca-
pes (Figura 5.5 (Stanga)), pentru multiple sarcini: 1 - segmentare semantica (sseg); 2 -
estimarea adancimii (depth); 3 - normale de suprafatd (norm). Raportam IoU mediu (% -
valorile mai mari sunt mai bune () pentru sarcina de segmentare semantica si eroarea L1
* 100 (mai mica este mai bine (})) pentru estimarea adancimii si a normalelor. Rezulta-
tele ingrosate evidentiaza castigul mediu de performantd al antrendrii hipermuchiilor fata
de muchii. Semnificatia seturilor de antrenare este in Figura 5.5 (Dreapta). (Dreapta)
Arhitecturi propuse pentru ansamblurile invétate.

Mai multe cai pot ajunge la acelasi nod pentru a forma ansambluri din care obtinem

pseudo-adnotdri robuste si valorificim puterea invdtdrii semi-supervizate In hipergraf

pe parcursul mai multor iteratii addugand date noi neetichetate. Diferit de metodele

anterioare de formare a ansamblurilor (agregare prin medie, mediand sau bazatda pe
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distantd) introducem patru tipuri de ansambluri, toate cu un model initial invdtat de
selectie a candidatilor, care pdstreazd doar candidatii relevanti nainte de a-i combina:
S-LRgw Invatd o pondere fixa per candidat. S-NNpy produce dinamic o pondere per
candidat, in functie de intrare, in timp ce S-NNppw produce dinamic o pondere pentru
fiecare pixel al fiecarui candidat. In loc si combine liniar candidatii, S-NNp nvatd o
mapare non-lineard directd de la candidati la iesire (Figura 5.4 (Dreapta)). Toate sunt
invatate de la un capdt la altul.

TABELA 5.2: Comparatie cu metodele anterioare bazate pe grafuri pentru rezolvarea mai
multor sarcini — (Stanga) Pe setul de date Dronescapes, ardtam Tmbunititiri considera-
bile prin addugarea hipermuchiilor propuse (notate cu HE 1n tabel) peste lucrdrile exis-
tente care folosesc doar muchii in structura lor de graf. (Dreapta) Pe setul de date NEO,
evaluam pe setul de test diferite modele ansamblu, pentru fiecare nod de iesire (1) - AOD,
(2)-CM, (3) - FIRE, (4) - LAI, (5) - LST Dy, (6) - LST Ny, (7) - WV. Cele mai bune
numere sunt ingrosate, in timp ce cele subliniate sunt imediat urmatoarele.

< ToU(T)
Metodd Barsana Comana Norvegia Media
NGC [36] (Media) 41.53 40.75 27.38 36.55 -
NGC (Media) + HE 4261 4217 2796 3758 _pAns. (M @ & & & © @ ARPID

NGC [36] (Mediana) 39.25 37.41 27.01 34.56 NGC[36] 044 1297 1215 544 -502 -39.0 221 -8.01
NGC (Mediana) + HE 44.34 38.99 22.63 3532 CShift[41] 1.86 13.07 8.66 6.64 -43.5 -28.0 2.65 -5.52

CShift [41] (Media) 4391 4213 29.68 3857  S-Media 331 14.71 12.42 897 -9.50 -2.48 593 477
CShift (Media) + HE 44.71 43.88 30.09 39.56 S-LRpw 485 11.15 862 845 021 490 5.84 6.29
CShift [41] (Mediana) 43.30 40.62 29.51 37.81 S-NNp, 6.67 1320 1056 9.68 0.69 ﬁ 7.86 7.46
CShift (Mediana) + HE ~ 46.27 43.67 29.09 39.68 S-NNpw 479 14.80 1239 950 025 491 603 ﬁ

S-LRrw 46.51 45.59 30.17  40.76  S-NNppy 574 651 1121 826 133 562 498 6.24
S-NNp 4553 4292 2837  38.94
S-NNpw 4548 4325 2636 3836
S-NNppw 4821 4485 2894  40.67

Evaludm performanta ansamblurilor noastre invitate pe setul de date Dronescapes pro-
pus, pentru sarcina de segmentare semantica (Tabelul 5.2 (Stanga)) si pe toate nodurile
de iesire din setul de date NEO (Tabelul 5.2 (Dreapta)). Pe Dronescapes, aducem o
imbunatdtire a performantei prin addugarea hipermuchiilor si, de asemenea, prin permi-
terea ansamblurilor sa Tnvete. Atat modelele NGC [36] cat si CShift [41] folosesc doar
muchii si modele de ansamblu non-parametrice relativ simple la noduri (NGC - medie
simpld si CShift - medie ponderatd non-parametrica la nivel de pixel). Experimentele
noastre aratd cd Tnvdtarea modelelor de ansamblu parametrice, chiar si a unuia linear
simplu, imbundtdteste semnificativ (peste 2% in medie) rezultatele fatd de lucrdrile pu-
blicate anterior. Performanta este raportatd pe Train Unlabeled (iter 3), care include
doar scenele de test. Ardtdm un tipar similar de imbundtdtire pe setul de date NEO,
unde toate ansamblurile invitate cu selectie oferd o imbunatitire relativa pozitivd com-

parativ cu metodele anterioare fara selectie (NGC si CShift).

28



TABELA 5.3: Performanta invitdrii iterative pe setul de date Dronescapes, la nivelul
legaturilor neurale directe pentru fiecare sarcind. Evaluarea (raportatd Tn medie) a fost
facutd pe scenele de test.

Tip Semantic Adancime Normale

IoU () Cons. (1) |L1(}) Cons. (1) | L1(}) Cons. (1)

supervizat  25.04 88.85 - -
(iteratia 1)  32.79 94.04 | 21.66 5.89 1240  98.32
(iteratia 2)  37.26 95.72 | 17.34 7.06 1193  98.87
(iteratia 3)  40.31 98.13 | 16.64 30.26 | 11.71  99.30

DNL

De asemenea, ardtdm cd valorificarea pseudo-adnotdrilor generate din predictiile ansam-
blului pe parcursul mai multor iteratii de Tnvdtare imbunititeste continuu performanta
modelului, chiar si la nivelul celei mai simple muchii (DNL) (Tabelul 5.3) cu Tmbunatétiri

in termeni de acuratete peste multiple sarcini si la nivelul consistentei temporale.

Introducem Dronescapes, un nou set de date video preluat de VAFP la scard largd cu
scene diverse si adnotdri generate automat pentru multiple sarcini (Figura 5.5 (Stanga)).
Toate secventele video includ informatii GPS, viteze liniare si unghiulare si unghiuri
absolute ale camerei (cu exceptia scenei din afara distributiei din Norvegia). Lungimea
totald a videoului este de aproximativ 50 de minute, cu cadre 4K si odometrie furnizatd
la 10 Hz. Colectdm un total de 10 scene foarte variate pe care le Tmpartim in 7 scene
de antrenare si 3 scene de test (detalii despre impartirea setului de date in Figura 5.5
(Dreapta)). Existd o variatie mare in distributiile spatiale ale claselor intre diferitele
scene Dronescapes, care variazd de la rurale (Atanasie, Gradistei, Petrova, Barsana,
Comana), la urbane (Olanesti, Herculane, Slanic) si de coasta (Jupiter, Norvegia), fiind
in acelasi timp si geografic depdrtate.

Atanasie Gradistei Jupiter Barsana Comana

Train Train Train
Scene  Train  Unlabeled Unlabeled Unlabeled
Name  Labeled (iter1)  (iter2) (iter3)
Atnasie 76 4501(76) 4500 (75)

Gradistei 18 726 (18) 484 (12)

Herculne 12 484 (12) 363 (9)

Jupiter 21 847 (21) 605 (15)

Olanesti 18 726 (I8) 484 (12)

Petrova 12 484 (12) 363 (9)

Slanic 76 4501(76) 4500 (75)

Basana - - - 1452 (36)
Comana - - - 1210 (30)
Norway - - - 2941 (50)

TOTAL 233 12269 (233) 11299 (207) 5603 (116)

esti Herculane Slanic Petrova Norway

FIGURA 5.5: (Stanga) Dronescapes — Scenele incadrate cu verde reprezintd scene de
antrenare pentru care avem acces la o mic fractiune de adnotari manuale in timpul
antrendrii. Celelalte reprezintd scene de test nevdzute cu distributii semantice care sunt
mai aproape de setul de antrenare (in albastru) sau in afara distributiei (rosu).
(Dreapta) Impirtirea setului de date Dronescapes.

Metodele dezvoltate in aceastd sectiune au implicatii largi pentru diverse aplicatii, de
la navigatia autonomd a VAFP la monitorizarea pe termen lung a mediului si studiile

privind schimbdrile climatice.
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Capitolul 6

CONCLUZII

Studiul nostru abordeazd provocirile esentiale in Tntelegerea scenelor aeriene, oferind
atat solutii practice, cat si contributii teoretice relevante. Constientizam ca dificultatile
legate de Intelegerea scenelor aeriene sunt departe de a fi complet rezolvate. Drept ur-
mare, la final, propunem mai multe directii pentru cercetdrile viitoare. Aceste directii
includ tranzitia de la reprezentdrile 2D la cele 3D, valorificarea datelor sintetice si a
tehnicilor de adaptare la domenii reale, integrarea unei game mai largi de senzori,
imbundtdtirea intelegerii semantice prin invdtarea continud de noi clase, explorarea

invatdrii adaptive si continue, precum si exploatarea unor arhitecturi avansate.

De asemenea, in final adresdm consideratii etice. Am respectat reglementérile de zbor
cu drone in Romania, prioritizind siguranta prin efectuarea zborurilor in zone slab po-
pulate si la altitudini mai mari. Preocupdrile legate de confidentialitate au fost atenuate
atat prin obtinerea consimtamantului verbal, acolo unde a fost posibil, cat si informarea
indivizilor despre scopul de cercetare al zborurilor. Incheiem cu reflectii asupra directiei
generale de cercetare in IA, subliniind responsabilitatea expertilor de a modela perceptia
si intelegerea publicd a domeniului, accentuand importanta mentinerii sigurantei IA,
desfasurarii cercetdrii interdisciplinare si promovarii discutiilor informate pentru a con-
strui Tncredere si a ajunge la un consens global privind IA ca instrument pentru progresul

si In beneficiul umanitatii.
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