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Chapter 1

Introducere

in ultimii ani, InvStarea Automat3 s-a schimbat considerabil. Retelele neurale mari, antrenate
cu metode precum Stochastic Gradient Descent (SGD), au devenit standardul pentru lucrul cu
seturi de date mari si complexe. Aceasta abordare, cunoscuta sub numele de Tnvétare Adanca
(Deep Learning), a condus la numeroase progrese in domenii precum Viziunea Computerizata
si Procesarea Limbajului Natural. Cand am ’inceput sa lucrez la metodelete prezentate in
aceasta teza, observasem deja aceasta trecere de la metodele mai vechi, manuale, la cele noi,
bazate pe date. Era clar c3 invatarea adanca era foarte puternica, dar era mai putin clar daca
reprezenta solutia completa pentru crearea de sisteme inteligente.

Studii recente sugereaza ca simpla marire a modelelor sau furnizarea mai multor date duce
la castiguri din ce in ce mai mici Tn performantd. Lucrarile teoretice aratd, de asemenea, ca
retelele neurale actuale au limite fundamentale si nu pot rezolva anumite tipuri de probleme
complexe. Perceptia mea a fost ca Tnvatarea adanca pura este un instrument foarte important,
dar este doar o piesa dintr-un puzzle mai mare. Poate fi comparata cu partea intuitiva, de
recunoastere a tiparelor, a gandirii noastre, care este separata de partea mai structuratd, de
rationament. Aceasta teza exploreaza modul Tn care putem construi pe punctele forte ale
invatarii adanci, abordand Tn acelasi timp unele dintre limitarile sale.

Intrebari cheie si obiective de cercetare

Pentru a realiza acest lucru, cercetarea mea s-a concentrat pe combinatia a cinci domenii
cheie: retele neurale adanci, grafuri, consensul predictiilor prin ansamblu (ensemble learning),

Tnvatare iterativa semi-supervizata cu distilarea modelelor si aplicarea practica a intelegerii

imaginilor aeriene. Am ales retelele neurale ca tehnologie de baza, dar am folosit grafuri
pentru a modela relatiile dintre diferiti senzori si tipuri de date, la fel cum noi percepem lumea

prin simturi diferite. Pentru a face predictiile acestor modele mai fiabile, am folosit Tnvatarea
prin ansamblu, unde mai multe modele voteaza asupra unei decizii finale. Pentru a valorifica
la maximum datele disponibile, am folosit invatarea semi-supervizata si distilarea, unde un
model antrenat pe o cantitate mica de date labeluite Tnvata un nou model folosind o cantitate
mare de date nelabeluite. In final, toat3 aceasti muncj a fost fundamentat pe problema
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reald a Tntelegerii imaginilor aeriene, cu scopul de a crea modele suficient de eficiente pentru
a fi utilizate pe roboti si drone.

Toate acestea pot fi vazute si in Figura 1.1 de mai jos.

Data Models

Hidden layer
Input layer /O

U
Model 1

Aggregation Prediction
function

%}Q Ensemble Learning

.“\ / Model N

Training Deep Neural Networks

Teacher

Loss

Prediction 1—P| Label |

L

Student

Graphs Model Distillation

Aerial Image
Data Acquisition

Iterative
Semi-supervised
Learning

Figure 1.1: Figura principala: blocurile de baza ale acestei teze.

Seturi de date Am introdus mai multe seturi de date noi pentru a ajuta comunitatea de
cercetare. Acestea includ un set de date sintetic pentru intelegerea scenelor aeriene, generat
cu simulatorul CARLA, un set de date real numit Dronescapes, cu zboruri deasupra peisajelor
romanesti si norvegiene, si un set de date agregat de la NASA Earth Observations pentru
prezicerea masuratorilor legate de clima. Prezentam, de asemenea, o extensie a Dronescapes
si un cadru open-source pentru a ajuta pe altii sa-si creeze propriile seturi de date multi-modale
din videoclipuri.

Metode si Algoritmi Contributiile metodologice se concentreaza pe combinarea ideilor de
baza prezentate anterior.

e Am dezvoltat noi metode pentru estimarea adancimii prin combinarea abordarilor analitice
si a celor bazate pe retele neurale, folosind ansambluri.

e Am introdus Hiper-Grafurile Neurale de Concepte ca o modalitate de a realiza invatare
multi-modala si multi-task, unde fiecare parte a grafului reprezinta o perspectiva diferita
asupra lumii.

e Am propus si validat metode de antrenament iterativ semi-supervizat care utilizeaza
grafuri, ansambluri si distilare, oferind dovezi atat teoretice, cat si practice ale eficacitatii
lor pe seturi de date aeriene mari.
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e Am aratat ca metodele noastre produc predictii mai consistente si coerente temporal,
chiar si atunci cand sunt antrenate doar pe imagini statice.

e Am dezvoltat o abordare eficienta de distilare pentru a antrena modele simple si rapide
din modele mai complexe, facandu-le potrivite pentru utilizare in timp real pe hardware
cu resurse limitate.

e Am prezentat o implementare simplificata si mai eficienta a conceptului de Hiper-Graf,
aratand ca acesta poate fi reprezentat de o singura retea neurald, ceea ce accelereaza
semnificativ antrenamentul si inferenta.

Restul tezei este structurat pentru a construi pe aceste idei pas cu pas. Vom acoperi mai intai
conceptele de baza, apoi vom prezenta munca noastra privind estimarea adancimii, urmata de
dezvoltarea modelelor noastre bazate pe grafuri atat pe date sintetice, cat si pe date reale, si
vom Tncheia cu modelul nostru unificat si directiile viitoare.



Chapter 2

Concepte Fundamentale

Acest capitol ofera o introducere generala a conceptelor tehnice utilizate in teza. Scopul este
de a defini termenii si tehnologiile standard pe care le vom folosi Tn capitolele urmdtoare. Vom
incepe cu datele pentru UAV-uri si Tnvatarea multi-task in Sectiunea 2.1. Apoi, in Sectiunea
2.2, vom introduce concepte de baza despre Tnvé’tarea Automata si Retele Neurale, explicand
cum sunt definite, antrenate si aplicate in probleme de invatare adanca. Vom discuta, de
asemenea, despre Tnvatarea multi-task si multi-modald si vom incheia capitolul cu o scurta
introducere n grafuri, deoarece acestea sunt utilizate pe larg in capitolele ulterioare.

2.1 Datele. Combustibilul care alimenteaza Invatarea Automat3

Lucrarea noastrd din [19] a introdus un set de date sintetic cu harti de adancime si de ,, aterizare
sigura”. Recent, seturile de date mari de tip viziune-limbaj au devenit, de asemenea, populare,
cu miliarde de imagini cu descrieri [28].

Setul de date SafeUAV

in lucrarea noastr3 SafeUAV [19], am folosit Google Earth [12] pentru a crea automat imagini
sintetice de tip UAV cu labeluri. Ideea a fost sa folosim reconstructii 3D ale unor locuri reale
pentru a ne apropia cat mai mult de scenariile de zbor reale. Desi imaginile nu erau perfect
realiste, au fost utile pentru antrenarea modelelor care puteau transfera o parte din ceea ce
au Tnvatat pe imagini din lumea reala.

Setul de date are 11.907 esantioane, mpartite in seturi de antrenament (80%) si validare
(20%). Am colectat date din patru zone diferite — doud urbane si doud suburbane — pentru
a diversifica setul de date. Pentru fiecare esantion, avem o imagine RGB de 640x480, date de
adancime per-pixel si o harta semantica ce labeluieste suprafetele ca fiind orizontale, verticale
sau altele (HVO).
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Scena Suprafatd | Antrenament | Validare
Suburban A | 1.7km? 1966 492
Suburban B | 1.1km? 1049 263

Urban A 3.5km? 3636 909
Urban B 3.3km? 2873 819

Table 2.1: Distributia scenelor in setul de date SafeUAV.

Scopul lucrdrii originale a fost de a gasi zone sigure de aterizare din imagini RGB. Am formulat
aceasta ca un task de segmentare semantica la nivel de pixel cu trei clase: ,orizontale”
(sigure pentru aterizare), , verticale” (obstacole de evitat) si , altele” (suprafete inclinate sau
neregulate). Desi aceasta este o viziune simplificatd a lumii (de exemplu, o suprafatd de apa
orizontald nu este sigurd), oferd o bund intelegere geometrica a scenei doar dintr-un flux video
de la camerd. Figura 2.1 arata un esantion cu labelurile corespunzatoare HVO si de adancime.

Figure 2.1: Esantion din setul de date SafeUAV. Coloane: RGB, HVO si adancime metrica

2.2 Modele. Modelarea distributiilor de date cu Invatarea Automata

Tnvé’tarea Automata a devenit un instrument standard pentru modelarea datelor. Abordarea
s-a schimbat de-a lungul anilor. La inceput, expertii creau manual feature-uri din date, care
erau apoi introduse ntr-un algoritm de invatare simplu. Dupa 2012, modelele end-to-end
care Tnvata feature-urile direct din datele brute au devenit populare. Aceasta abordare bazata
pe date, sustinuta de seturi de date mari si hardware mai bun, s-a dovedit a fi mult mai de
succes. Astazi, accentul se pune pe construirea de seturi de date masive si utilizarea metodelor
auto-supervizate, desi exista un interes crescand pentru combinarea Tnvatarii bazate pe date
cu cunostinte fundamentale de domeniu.
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Probleme clasice in Invatarea Automata

in esenta, Tnvétarea Automata se refera la invatarea tiparelor din date. Un set de date contine
diferite variabile sau feature-uri. Dacd o variabild este un numar real (precum temperatura),
este o problem3 de regresie. Daca este una dintr-un set fix de categorii (precum ,,pisicd” sau
,caine”), este o problemd de clasificare. Unele feature-uri sunt intrari (ceea ce avem), iar
altele sunt iesiri (ceea ce vrem sd prezicem).

In aceasta teza, ne concentram pe doud probleme de viziune computerizata: segmentarea
semantica si estimarea adancimii. Ambele sunt task-uri de predictie densad, ceea ce Tnseamna
ca trebuie s3 facem o predictie pentru fiecare pixel dintr-o imagine.

Segmentare Semantica Aceastd task implica atribuirea unei labeluri de clasa fiecarui pixel,
cum ar fi identificarea tuturor pixelilor care apartin cladirilor, drumurilor sau copacilor. Este
o parte cheie a intelegerii scenei. O provocare este ca setul de clase este de obicei fixat de
creatorii setului de date.

Estimarea Adancimii Aici, scopul este de a estima distanta de la camera la fiecare pixel
dintr-o imagine. Aceastd informatie 3D este foarte utild pentru robotica si navigatie.

Retele Neurale

Retelele neurale reprezinta tehnologia principala utilizata tn invétarea Automata astazi, precum
si Tn aceasta teza. Pentru a utiliza una, aveti nevoie de un set de date etichetat, o arhitectura
de model si un algoritm de antrenament. Putem considera o retea neurald ca o functie
y = f(z), unde x sunt datele de intrare, y este iesirea modelului, iar functia f contine
ponderi Tnvatabile, TV, care sunt ajustate in timpul antrenamentului.

O retea poate fi discriminativd, adic3 prezice o iesire (cum ar fi o etichetd de clasd sau o
valoare). Sau poate fi generativd, adica creeazd date noi similare cu cele de intrare, cum ar
fi generarea unei imagini din zgomot. Pentru probleme de clasificare (discriminative), este
comun sa se utilizeze un vector one-hot pentru a reprezenta clasele. De exemplu, cu trei
clase, , pisicd”, ,,caine” si ,ratd”, le-am reprezenta ca [1,0, 0], [0, 1,0] si [0,0, 1]. Tn acest fel,
modelul Tnvata ca toate predictiile gresite sunt la fel de gresite.

Antrenarea Retelelor Neurale

Antrenarea unei retele neurale inseamna ajustarea ponderilor sale W pe baza unui set de date.
Utilizam un algoritm numit retropropagare. Procesul este:

1. Trecem o intrare X; prin model pentru a obtine o predictie Y;.
2. Calculdm eroarea (sau pierderea) dintre predictia Y; si eticheta reald GT;.
3. Actualizam ponderile W pentru a reduce aceasta eroare.
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Pasul de actualizare se face de obicei folosind gradient descent, unde ajustam ponderile n
directia care scade cel mai rapid eroarea. Scopul nu este doar de a memora datele de antrena-
ment (over-fitting), ci de a invata tipare care se generalizeaza la date noi, nevazute. Pentru a
asigura acest lucru, impartim datele noastre in seturi de antrenament, validare si test. Modelul
este antrenat pe setul de antrenament, performanta sa este monitorizata pe setul de validare
pentru a preveni over-fittingul, iar evaluarea finald se face pe setul de test.

Retele Neurale Profunde si diverse arhitecturi de modele

O retea neurald adanca este pur si simplu o retea neurala cu mai multe straturi. Fiecare strat
aplicd o transformare iesirii stratului anterior. Aceasta structura stratificata permite retelei sa
invete o ierarhie de feature-uri. Straturile timpurii pot Tnvata tipare simple precum muchii si
colturi, Tn timp ce straturile mai adanci le combind pentru a recunoaste obiecte mai complexe.
Figura 2.2 aratd cum fiecare strat dintr-o retea transforma datele, facand n cele din urma o
problem3 complexa, non-liniard, usor de rezolvat pentru stratul final.
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Figure 2.2: O retea neurald cu patru straturi care invata sa clasifice un set de date spiralat.
Putem observa cum datele sunt transformate la fiecare strat, devenind liniar separabile la

ultimul strat.
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Retele Neurale Convolutionale Pentru datele de imagine, un tip special de retea adanca
numit3d Retea Neuronald Convolutionald (CNN) este foarte eficient. Utilizdm acest tip de retea
neurald pe parcursul ntregii teze. In loc s§ conecteze fiecare pixel de intrare la fiecare neuron
din primul strat, o retea CNN foloseste filtre (sau kerneluri) mici, partajate, care gliseazd peste
imagine, reducand numarul de operatii. Aceste filtre sunt invatate in timpul antrenamentului
si sunt bune la detectarea tiparelor locale precum muchii, texturi si forme, indiferent de locul
n care apar n imagine. Aceste biasuri inductive ale imaginilor naturale fac retelele CNN mult
mai eficiente, necesitand mai putine date pentru a antrena distributii de date complexe.
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Figure 2.3: Operatorul convolutional. Un kernel (filtru) mic gliseaza peste imaginea de intrare

pentru a produce o harta de feature-uri.

SafeUAV: Arhitectura Retelei Neurale Convolutionale

Una dintre contributiile noastre timpurii a fost o retea CNN integrabild (embeddable) pen-
tru estimarea adancimii si identificarea zonelor sigure de aterizare (segmentare HVO). Am
proiectat o retea bazata pe populara arhitectura U-Net. Am creat doud versiuni: SafeUAV-
Net-Large pentru o acuratete mai mare si SafeUAV-Net-Small pentru performanta in timp
real pe hardware integrat (embedded) precum NVIDIA Jetson TX2.
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Figure 2.4: Arhitecturile de retea SafeUAV propuse, utilizate pentru task-uri precum estimarea

adancimii si segmentarea semantica.

Ambele retele folosesc o structura de tip codificator-decodificator cu conexiuni de tip ,skip”,
ceea ce este tipic pentru U-Nets. Versiunea mai mica foloseste mai putine filtre si un design

de tip ,,bottleneck” mai eficient pentru a reduce costul computational. Tabelul 2.2 prezinta
o comparatie a dimensiunii si vitezei lor.

Retea Numdr de Parametri | Utilizare Memorie | FPS (Jetson TX2)
U-net [26] 31.031.745 1.7GB 37
DeepLabv3+ [5] 53.549.729 1.9GB n/a
SafeUAV-Net-Large 23.896.129 927MB 35
SafeUAV-Net-Small 1.029.537 433MB 138

Table 2.2: Statistici de inferentd pentru retelele SafeUAV comparativ cu modelele standard.

Experimentele noastre au aratat cd aceste arhitecturi au avut performante competitive, si
chiar mai bune decit unele modele standard de la acea vreme, atat la estimarea adancimii,
cat si la segmentarea HVO pe setul nostru de date SafeUAV.

invétare Multi-Modala si Multi-Task

in aceast§ tezd, abordim problema invatarii multi-modale si multi-task. Intr-un cadru Multi-
Modal Multi-Task (MTL), avem mai multe tipuri de intrdri (modalitati) si/sau mai multe
iesiri de predictie (task-uri). De exemplu, am putea folosi atat imagini RGB, cét si date de

adancime ca intrare pentru a prezice atat segmentarea semantica, cat si localizarea obiectelor
ca lesire.



CHAPTER 2. CONCEPTE FUNDAMENTALE 11

O provocare cheie in MTL este de a decide cum s3 combinam intrarile si cum s3 structuram
iesirile. Putem fuziona intrdrile devreme (de ex., prin stivuirea canalelor de imagine) sau
tarziu (procesand fiecare intrare cu o retea separatd nainte de a le combina). Pentru iesiri,
putem folosi un decodificator partajat pentru toate task-urile sau decodificatoare separate,
specializate pentru fiecare. Aceste alegeri depind de problema specifica. O problema care
poate aparea este transferul negativ (negative transfer), unde antrenarea pe un task afecteaza
negativ performanta pe alta.

[:] task 1 (in) [:] task 3 (out)
C] task 2 (in) [:] task 4 (out) neural network

) Four Networks: each |nput -> each out + ensemble aggregation

X D)

@ [jI] 3) One network: all inputs combined -> all outputs combined
CI:I:] (L ) ®
y— n @ A
De8EE

Figure 2.5: Diferite moduri de a modela o problema cu 2 intrdri si 2 iesiri. Stanga: Modele

2) Two networks: all inputs combined -> each output

separate. Dreapta sus: Intrari fuzionate, iesiri separate. Dreapta jos: Intrari fuzionate, retea

de iesire partajata.

Invatare prin Ansambluri

O retea neurala standard oferd o predictie, dar nu ne spune cat de ncrezatoare este. Tnvé’tarea
prin Ansambluri (Ensemble Learning) este o tehnica de a aborda aceastd problemd. Ideea este
de a antrena mai multe modele independente pe aceeasi task si apoi de a combina predictiile
lor. Daca modelele sunt diverse si fac tipuri diferite de erori, predictia combinata este adesea
mai precisa si mai fiabila decat predictia oricarui model individual.

RGB Prediction 1 Prediction 2 Prediction 3 Ensemble

Figure 2.6: Un exemplu de Tnvé’tare prin Ansambluri. Trei modele diferite fac predictii cu erori

diferite. Prin medierea lor, obtinem o predictie finala care este mai curata si mai precisa.

Predictiile sunt combinate folosind o functie de agregare. Pentru task-urile de regresie, aceasta
poate fi o medie simpld. Pentru clasificare, ar putea fi un vot majoritar. Cheia este ca modelele
sa fie diverse; daca toate modelele fac aceleasi greseli, ansamblul nu va ajuta.
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Grafuri

Un graf este o structurd matematicd formatd din noduri (sau varfuri) si muchii care le
conecteazy. Grafurile sunt o modalitate puternici de a modela relatiile dintre lucruri. In
Tnvétarea Automatd, Retelele Neurale pe Grafuri (GNN) au fost dezvoltate pentru a aplica
conceptele de retele neurale la date structurate sub forma de graf, cum ar fi retelele sociale
sau structurile moleculare.

in lucrarea noastrs, folosim grafuri de Reprezentsri. Aici, fiecare nod din graf reprezinti o
intreagd perspectivd sau modalitate a datelor (cum ar fi imagini RGB sau harti de adancime),
iar fiecare muchie este o retea neurald care transforma o perspectiva in alta. Acest cadru
ne permite sa modelam relatiile dintre diferite task-uri si modalitati intr-un mod structurat si
ofera o punte naturald catre Tnvétarea prin Ansambluri, deoarece mai multe cai catre acelasi
nod creeaza un ansamblu de predictii. Poate fi vazut si ca un caz special de Modelare Grafica
Probabilistica [17, 3].

Invatare Nesupervizata si Auto-supervizata

Ce se intampla daca avem multe date, dar fara labeluri? Aici intervine Tnvatarea nesupervizata.
Acesti algoritmi Tncearca sa gaseasca tipare si structuri in date pe cont propriu, de exemplu
prin gruparea punctelor de date similare.

Un subset puternic al acesteia este invatarea auto-supervizata, unde modelul Tsi creeaza propria
supervizare din date. O tehnicd comunad este autoencoderul, care invata sa comprime datele
ntr-o reprezentare mai mica (codificare) si apoi sa reconstruiasca datele originale din aceasta
(decodificare). Invitand s reconstruiascy intrarea, modelul Tnvat3 feature-uri semnificative
despre date fara a avea nevoie de labeluri externe.

O altd metodd populard este Autoencoderul Mascat (Maked Auto Encoder, MAE). intr-un
MAE, parti ale intrarii (cum ar fi patch-uri dintr-o imagine sau cuvinte dintr-o propozitie)
sunt ascunse aleatoriu, iar sarcina modelului este de a prezice partile lipsa pe baza contextului
vizibil. Acest lucru forteaza modelul sa invete relatii contextuale profunde in cadrul datelor.
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[ Next Token Prediction Model ]

[ Masked Auto Encoder Model ) [ Next Token Prediction Model ]
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Figure 2.7: Doud metode de Tnvatare auto-supervizatd. Autoencoderele Mascate (stanga) re-
construiesc partile lipsa ale intrdrii. Predictia Urm3torului Element (dreapta) prezice urm3torul

element dintr-o secventa.

Distilarea Modelelor

Distilarea Modelelor este o tehnica prin care cunostintele de la un model mare si complex
(profesor) sunt transferate la un model mai mic si mai eficient (student). Mai intai, modelul
profesor este antrenat pe un task. Apoi, modelul student este antrenat nu pe labelurile
originale ale datelor, ci pe predictiile modelului profesor.

Acest proces poate fi folosit pentru a comprima modele mari in unele mai mici care pot rula
pe dispozitive cu resurse limitate. De asemenea, uneori poate duce la un model student care
are performante mai bune decat dacd ar fi fost antrenat de la zero pe labelurile originale,
deoarece predictiile ,soft” ale profesorului (probabilitdti in loc de labeluri "hard” one-hot) pot
oferi un semnal de antrenament mai bogat.

Invatare Semi-supervizata

Invatarea semi-supervizatd este o cale de mijloc intre Tnvatarea supervizata si cea nesuper-
vizatd. Se foloseste atunci cand aveti o cantitate mica de date labeluite si o cantitate mare
de date nelabeluite. Procesul tipic este:

1. Antrenati un model de pornire (seed model) pe setul de date etichetat mic.

2. Folositi acest model de pornire pentru a face predictii pe setul de date neetichetat mare.
Aceste predictii se numesc pseudo-labeluri.

3. Combinati datele labeluite originale cu datele nou pseudo-labeluite.

4. Antrenati un model final, adesea mai mare, pe acest set de date combinat.

Aceasta abordare poate fi foarte eficientd, mai ales atunci cand pseudo-labelurile sunt generate
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de un model fiabil, cum ar fi un ansamblu. Ne permite s3 valorificam cantitati vaste de date
nelabeluite pentru a construi modele mai bune decit am putea doar cu datele labeluite.
Aceasta este o tehnica cheie pe care o folosim Tn capitolele urmatoare.



Chapter 3

Invatarea prin ansamblu si distilare a metode-
lor neurale si analitice pentru estimarea

adancimii

Acest capitol prezinta lucrarea noastra privind estimarea adancimii metrice nesupervizate pen-
tru UAV-uri, care a fost prezentata pentru prima datad n articolul nostru Depth Distillation:
Unsupervised Metric Depth Estimation for UAVs by Finding Consensus Between Kinematics,
Optical Flow and Deep Learning [23].

Estimarea adancimii precise, din lumea reald (metricd), este important3 pentru ca UAV-urile s3
navigheze 1n sigurantd. Realizarea acestui lucru fara supervizare directd sau date de odometrie
este o problema dificila. Pe de alta parte, putem calcula adancimea folosind matematica
miscarii camerei (cinematica) si fluxul optic. Aceastd metoda analitic3 este exactd in teorie,
dar poate fi instabild si esueaza complet in unele zone, cum ar fi focusul de expansiune.
Propunem un model care combina ce e mai bun din ambele lumi: precizia metodelor analitice
si robustetea invatarii adanci nesupervizate.

Principalele noastre contributii sunt:

1. O noua metoda pentru estimarea adancimii metrice pentru UAV-uri folosind doar o
camera RGB. Aceasta invata ntr-un mod nesupervizat dintr-un singur videoclip de
zbor, folosind un ansamblu format dintr-o metoda analitica si o metoda de invatare
adanca ca ,, profesor” pentru a distila cunostintele intr-o retea finala.

2. O metodd analitica Tmbunatatita pentru estimarea adancimii, care este mai robustd
deoarece estimeaza simultan adancimea si corecteaza erorile din viteza unghiulard a
camerei.

3. Un nou set de date UAV cu aproape 20 de minute de video de zbor, incluzand cinematica
vehiculului si GPS. Acest set de date este extins mai tarziu Tn aceastd teza, crednd setul
de date Dronescapes.

Dupa cum se aratd in Figura 3.1, folosim doud cai pentru a estima adancimea. Calea analitica
utilizeaza odometria si fluxul optic. Calea bazata pe date foloseste o retea adanca nesuper-
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vizata. Aceste doua cai supervizeaza o singura retea adanca finala. Apoi, prin distilarea
modelului, reteaua finald invata sa estimeze adancimea metrica pe baza unui consens intre
geometrie, miscarea camerei si imaginea de intrare. Reteaua rezultata este mica si rapida,
ceea ce o face perfectd pentru utilizarea pe dispozitive integrate (embedded). Pentru a obtine
o adancime metrica precisa, folosim mai multe metode. O retea nesupervizata furnizeaza
adancime non-metricd (Dypsup), T timp ce o altd metod3 foloseste odometria si fluxul optic
pentru a obtine adancime metricd (Dodoriow). Folosim Dogoriow pentru a oferi o scard reald
lui Dy sup- fmpreuné, acestea doud formeaza un ansamblu ,, profesor” care antreneaza o retea
student finald. Doar pentru evaluare, folosim o conducta (pipeline) de Structura din Miscare
(SfM) pentru a genera o a treia hartd de adancime, Dgyps, care serveste drept referintd
(ground truth). Desi o conductd SfM este lentd, poate produce harti de adancime precise.

’ConS(insual Metric Depth >

EVALUATE

(" Real UAV flights offer video data, )
precise GPS
i odometry
for trajectory estimation

Align trajectories for using
similarity transformation

Inital "\

K intrinsics |-
. K

Metric Depth

e Apply state-of-the-art approaches

UAV video flights and apply structure for unsupervised depth

from motion for up to scale depth estimation using video data
estimation

MetricDepth /  __ iussssrtsssena,
__4&*"""| Refine camera intrinsics |,
). - .
We sample image sequences from K

J
Metric Depth

Use state-of-the-art approaches for’

accurate optical flow estimation

from video data and odometry for
robust metric depth estimation

Figure 3.1: Prezentare generald a metodei noastre, combinand cdi analitice si bazate pe date.

3.1 Prezentare generala a distilarii adancimii metrice

Estimarea traiectoriei din GPS Netezim datele GPS zgomotoase prin potrivirea poli-
noamelor de gradul 3 peste o fereastra glisanta de masuratori. Acest lucru ne oferad o estimare
mai stabild a traiectoriei.

Adancime analitica din odometrie, flux si traiectorie Relatia dintre miscarea camerei,
fluxul optic si adancimea metrica este descrisa de Matricea Jacobiand a Imaginii. Daca
cunoastem vitezele liniare si unghiulare ale camerei si putem calcula fluxul optic ntre cadre,
putem rezolva pentru o hartda de adancime metrica densa. Introducem, de asemenea, o
modalitate mai robustd de a face acest lucru, mai putin sensibild la erorile de flux optic.

Miscarea unui pixel este legata de viteza liniara a camerei v si viteza unghiulara w prin matricea
Jacobiand a Imaginii, asa cum se arata in ecuatia de mai jos. Din aceasta relatie, putem forma
o ecuatie liniard in termeni de adancime inversa 1/7: (Jl,y)% + J,Aw = p — J,w, unde p

. . e N . All2
este fluxul optic. Solutia celor mai mici patrate pentru adancimea Z este atunci: Z = %



CHAPTER 3. INVATAREA PRIN ANSAMBLU SI DISTILARE A METODELOR
NEURALE SI ANALITICE PENTRU ESTIMAREA ADANCIMII 17

Cu toate acestea, aceasta solutie poate fi sensibila la erorile din viteza unghiulard estimata.
Pentru a o face mai robustd, introducem un termen de corectie Aw si rezolvdm simultan atat
pentru adancimile Z;, cat si pentru corectie, peste mai multe puncte. Aceasta este una dintre
contributiile noastre teoretice.

Post-procesare pentru calculul adancimii  Solutia pentru Z din ecuatia de mai sus devine
instabild Tn apropierea focusului de expansiune, unde fluxul optic este aproape de zero. Filtram
aceste valori de adancime nesigure prin aplicarea unor praguri asupra magnitudinii fluxului optic
si a unghiului dintre vectorii de miscare.

Aliniere SfM Pentru evaluare, folosim un instrument SfM offline pentru a reconstrui un
model 3D al scenei. Deoarece acest model nu este la o scar3 reald, i aliniem traiectoria cu
traiectoria noastra GPS pentru a o face metrica. Acest lucru ne oferd o harta de adancime
de Tnaltd calitate (Dgysar) pe care sd o folosim ca referintd pentru experimentele noastre.

Sistemul nostru, prezentat in Figura 3.2, combind iesirile metodei analitice (Dodoriow) Si
ale retelei nesupervizate (Dyysup) pentru a forma un ansamblu profesor. O retea student
este antrenatd sa imite acest profesor, invatand sa prezica adancimea metrica dintr-o singura
imagine RGB. Predictiile studentului sunt evaluate fata de referinta offline Dgyy, folosind o
pierdere L1 care ignora pixelii invalizi din harta SfM.

‘ DEPTH DISTILLATION PROCEDURE EVALUATION

R
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- TRAINING
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Figure 3.2: Procesul de distilare. Metodele analitica (Dogoriow) Si nesupervizatd (Dypsup)

Combine

sunt combinate Tntr-un ansamblu profesor, care antreneaza o retea student pentru a prezice

adancimea metrica dintr-o singura imagine RGB.

3.2 Analiza Experimentala

Introducem un nou set de date din doua zboruri UAV deasupra unor localitati montane, pe
care le numim Slanic si Herculane (vezi traiectoriile in Figura 3.3). Slanic este Tmpartit in
seturi de antrenament si testare pentru a evalua performanta intr-o scena familiara. Herculane
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este folosit doar pentru testare pentru a vedea cat de bine se generalizeaza metoda noastra

[a un mediu nou.

Figure 3.3: Traiectoriile de zbor ale UAV-urilor pentru seturile de date Slanic si Herculane.

Configurare si Rezultate

Folosim instrumentul Meshroom [13] pentru reconstructia SfM, RAFT [29] pentru fluxul optic
si DPT [25] pentru adancimea nesupervizatd. Retelele student sunt doud variante ale arhitec-
turii SafeUAV, Tiny si Large, care sunt proiectate pentru performanta in timp real pe sisteme
integrate. Antrenam studentul folosind o pierdere L2 fata de ansamblul profesor, care este
creat prin medierea la nivel de pixel a Dogoriow Si @ Dypsup Scalat.

Rezultatele noastre arata ca reteaua student distilata poate depdsi performanta profesorilor
sai. Asa cum se aratd in Tabelul 3.1, pe setul de testare Slanic, reteaua student obtine o
eroare mai micd (21.58 m) decat metoda nesupervizatd (27.28 m), metoda analitic3 (26.05
m) si chiar ansamblul profesor nsusi (25.63 m). Aceeasi tendintd se mentine si atunci cand
ne uitam doar la zonele ,, bune” unde metoda analitica este valida.

Slanic Herculane

Metrica | Relativa | Metrica | Relativa
D sup 2728 m | 17.10% | 4439 m | 20.29 %
DodoFiow 26.06m | 16.34% | 39.67 m | 17.53 %
Dgnsemble 2563 m | 1588 % |41.18 m | 18.29 %
Tiny — 16 | 21.58 m | 14.58 % | 46.77 m | 24.09 %
Large — 16 | 21.84 m | 14.65% 48.00 m | 23.97 %

Table 3.1:  Erorile absolute medii si relative fatd de datele de referinta Dgsys. Modelele

student distilate depasesc performanta profesorilor lor pe setul de testare Slanic.
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Am constatat, de asemenea, ca erorile sunt mult mai mici pentru obiectele care sunt mai
aproape de UAV, care este regiunea cea mai importantd pentru task-uri precum evitarea
obstacolelor. Rezultatele calitative din Figura 3.4 arata ca reteaua student Tnvatd sa combine
punctele forte ale ambelor metode profesor, producand harti de adancime netede si detaliate.

D-Student _ D-OdoFlow

Figure 3.4: Rezultate calitative. De la stdnga: RGB, Student, SfM, OdoFlow, Nesupervizat.
Reteaua student produce harti de adancime dense si precise, invatand sa corecteze erorile

profesorilor sai.

in final, retelele noastre student sunt foarte eficiente. in special, modelul Tiny-16 ruleaza la
peste 10 FPS pe o platforma integratd Jetson TX2, ceea ce il face potrivit pentru implementare
in timp real pe un UAV.

3.3 Concluzii

Nicio metoda unica pentru estimarea adancimii metrice nu este perfecta. Cu toate acestea,
prin combinarea unei metode analitice cu o abordare de invatare adanca nesupervizata, putem
crea un ansamblu profesor puternic. Acest profesor isi poate distila apoi cunostintele ntr-o
singura retea student usoara, care este rapida, robusta si adesea mai precisa decat profesorii
sai. Evaluarea noastra pe un set de date UAV nou si provocator arata ca acest antrenament
auto-supervizat este eficient si practic pentru aplicatii din lumea real3.



Chapter 4

Consens pe Grafuri Neurale Multi-Strat

pentru Invatare Semi-supervizata

Acest capitol rezuma lucrarea din articolul nostru, Semi-Supervised Learning for Multi- Task
Scene Understanding by Neural Graph Consensus [18], care a fost acceptat la a 35-a Conferintd
AAAI despre Inteligentd Artificiald (AAAI 2021).

Abordam problema invatarii semi-supervizate atunci cand avem mai multe moduri diferite de
a interpreta o scena vizuala, in special pentru ntelegerea imaginilor aeriene. Metoda noastra
foloseste un graf de retele neurale pentru a gasi un consens intre aceste interpretari. Tn acest
graf, fiecare nod reprezintd un strat de interpretare (cum ar fi adancimea sau segmentarea
semanticd), iar fiecare muchie este o retea adanca care transformd un strat n altul.

Procesul de invatare are doua faze:

e faza supervizatd: antrendm retelele de muchie folosind datele de referinta (ground truth)
disponibile.

e faze semi-supervizate (> 1): folosim date nelabeluite generate din faza anterioars,
supervizate sau semi-supervizate pe date nou adaugate.

Pseudo-labelurile sunt generate prin gasirea unui consens intre mai multe cai din graf care duc
toate la aceeasi iesire. Acestea actioneaza ca ansambluri profesor, iar pseudo-labelurile sunt
folosite pentru a antrena un model student pentru faza urmatoare. Prin acest proces iterativ,
intregul graf devine mai consistent, chiar si fara labeluri noi.

Aceastd metoda se numeste Consens pe Grafuri Neurale (NGC) si reuneste punctele forte
ale retelelor adanci si ale grafurilor. Retelele adanci sunt puternice, dar necesitd o cantitate
mare de date labeluite. Grafurile pot gasi solutii globale din informatii locale. Asa cum se
arata in Figura 4.1, NGC poate conecta multe task-uri diferite, cum ar fi prezicerea structurii
3D, a pozei si a claselor semantice, intr-un singur cadru. Fortand aceste task-uri sa fie de
acord intre ele, ele pot Tnvata eficient din date nelabeluite. Contributia noastra principala
este modelul NGC, un nou cadru pentru invatarea semi-supervizatd a interpretarilor multiple
ale scenei. Aratam cum diferite task-uri se pot Tnvata reciproc prin consens, oferim suport
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teoretic pentru abordarea noastra si demonstram eficacitatea acesteia pe un set de date la
scara larga.

Building ||

Building|
- "Vegetation

. RGB Input Layer
Vegetation

gt

—
“Vegetation

Depth Estimation Layer

Tree

Building Bhfing

(" s s
Sidewalk

Building

Semantic Segmentation Layer

Figure 4.1: Diferite interpretari ale scenei, precum structura 3D, poza si semantica, sunt
conectate intr-un graf neuronal. Caile multiple care ajung la acelasi nod pot actiona ca un
" profesor” prin consens pentru a antrena o singura retea de muchie. Acest lucru permite

modelului sa invete robust din date nelabeluite.

4.1 NGC: Modelul de Consens pe Grafuri Neurale

In modelul NGC, fiecare nod ¢ contine un strat L;, care este o interpretare specifica a lumii (de
ex., 0 hartd de adancime sau o segmentare semanticd). Muchiile din graf sunt retele adanci

care prezic un strat la un nod din straturile altor noduri. Acest model este prezentat in Figura
4.2.
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A. General Conceptual NGC Model B. Actual NGC model implemented
Figure 4.2: Modelul NGC: generic si implementat.

In stdnga, modelul teoretic al grafului poate avea conexiuni complexe, unde multe cdi pot
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ajunge la un nod dat. Modelul functioneaza prin alternarea rolurilor intre retelele de muchie.
O retea devine ,studentul” si este antrenatd folosind pseudo-datele de referinta generate de
consensul tuturor celorlalte cdi care ajung la acelasi nod de iesire. Aceste alte cai actioneaza
ca , profesori”. in dreapta, prezentam structura specifica pe care am folosit-o Tn experimentele
noastre pentru a invata adancimea, segmentarea semantica si pozitia unei drone intr-un mediu
simulat.

Analiza Teoretica
Procesul iterativ de Tnvatare semi-supervizata al NGC consta n trei pasi:

1. Pre-antrenarea unui set de retele-muchie de pornire pe datele labeluite disponibile.

2. Formarea grafului NGC prin conectarea muchiilor individuale.

3. Pe un nou set neetichetat, re-antrenarea retelelor-muchie folosind iesirea consensuala a
tuturor cailor care ajung la un nod specific ca pseudo-date de referinta. Se repeta Pasul
3 iterativ pana cand nu mai sunt disponibile date noi.

Analiza noastra arata ca pentru task-urile de regresie, aceasta abordare de Tnvatare prin ansam-
blu minimizeaza varianta dintre iesirile diferitelor cai. Acest lucru duce la prima noastra
propozitie:

Propozitia 1 Intr-un graf NGC dens conectat, ne asteptam ca varianta iesirilor care ajung la
un nod dat s3 scadd n timpul Tnvatarii prin ansamblu.

Validam aceasta propozitie experimental, demonstrand o varianta redusa, deci o consistenta
crescutd a predictiilor pentru task-urile de regresie. Pentru task-urile de clasificare, unde
consensul se realizeaza prin vot, aratam ca acuratetea ansamblului profesor se imbunatateste
pe masura ce adaugam mai multe cai independente.

Propozitia 2 Daca probabilitatea de succes p pentru o retea de muchie este mai buna decat
aleatorie, probabilitatea de succes a ansamblului profesor folosind votul majoritar tinde spre 1
pe masura ce numarul de cdi N — oo.

Simularile noastre sustin aceste constatari teoretice, indicand ca performanta se imbunatateste
cu mai multe cai in ansamblu si poate continua sa se imbunatateasca pe parcursul mai multor
iteratii. Aceastd analiza face cateva presupuneri, cum ar fi faptul ca fiecare retea invata tipare
complementare. Evident, daca toti candidatii ar produce acelasi rezultat, varianta ar fi 0, dar
si beneficiul addugat de fiecare candidat ar fi nul. Corolarul este ca avem nevoie de candidati
diversi, ceea ce se poate obtine avand reprezentari multiple in seturile noastre de date, cum
ar fi RGB (culori), muchii (texturi de nivel scizut), adancime (viziune de nivel mediu) si
semantica (nivel Tnalt).
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4.2 Analiza experimentala

Set de date si Implementare

Am creat un set de date la scard largd dintr-un mediu virtual folosind CARLA [8], unde o
drond zboara deasupra unui oras, asa cum se vede in Figura 4.3. Pentru fiecare imagine, avem
date de referintd pentru adancimea scenei, normalele suprafetei 3D, poza 6D, wireframes si
segmentare semantica Tn 12 clase. Am implementat cadrul nostru NGC n PyTorch, folosind
retele usoare de aproximativ 1.1M parametri pentru fiecare muchie. Graful complet este format
din 27 de astfel de retele.
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Figure 4.3: Esantioane din setul nostru de date sintetic, aratand imagini RGB si traiectoriile

dronei.

Invatare iterativa semi-supervizata prin ansamblu

Am urmat procesul de antrenament iterativ pentru trei iteratii. Prima iteratie a fost antre-
nament supervizat. Urmadatoarele doua au fost semi-supervizate, folosind date nelabeluite.
Rezultatele, prezentate in Tabelul 4.1, aratd o Tmbunatatire constanta pentru toate task-urile
si atat pentru retelele unice ,distilate”, cat si pentru ansamblurile NGC complete. Acest lu-
cru demonstreaza ca abordarea noastra bazata pe consens valorifica eficient datele nelabeluite
pentru a imbunatati performanta. Rezultatele calitative din Figura 4.4 ilustreaza in continuare
aceste Tmbunatatiri.
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INVATARE SEMI-SUPERVIZATA
Iteratia 1 Iteratia 2 Iteratia 3
Reprezentare | Metrica de Evaluare | EdgeNet NGC | Distil. EdgeNet NGC Distil. EdgeNet
L1 (metri) 4.9844 | 3.4867 4.2802 3.2994 3.9508
Adancime Pixeli 1 (%) - 79.30 60.66 79.69 61.90
Semantic mlOU 0.4840 | 0.4978 0.4980 0.5258 0.5159
Segmentare | Pixeli T (%) - 79.46 69.62 81.49 71.95
Pozitie L2 (metri) 25.7597 | 15.5383 20.0204 12.0764 15.5599
Orientare L1 (grade) 3.8439 | 2.5001 3.3961 2.2088 3.0005
Table 4.1: Rezultate de-a lungul a doud iteratii de invatare nesupervizatd, aratand o

imbun3tatire constantd atat pentru ansamblurile NGC (rosu), cét si pentru retelele EdgeNet

unice distilate (albastru). (Tabel prescurtat pentru concizie).

Ground Truth
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Figure 4.4: Rezultate calitative pentru NGC. Verdele arat3d zonele de imbunatatire dupa

invatarea semi-supervizatd, n timp ce rosul arata zonele de degradare.

Comparatii cu Stadiul Actual al Tehnologiei

Am comparat NGC cu metode de top din mai multe domenii conexe.

e Invatare Multi-Task: Am testat impotriva NDDR [10] si MTL-NAS [11]. Desi acestea
au avut performante bune la un task (normale), metoda noastra a ardtat o performanta
generala mai bund, Tn special la segmentarea semantica.
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° invétare Semi-supervizata: Am comparat cu CCT [22], o metodd semi-supervizatd
generald. NGC-ul nostru a depasit semnificativ CCT la segmentarea semantica pe
setul nostru de date, atat in scoruri absolute, cat si in imbunatatirea obtinuta din date
nelabeluite.

e Metode de Ansamblu: Am comparat NGC cu ansambluri standard de retele. NGC,
care utilizeaza reprezentari intermediare diverse, a avut performante mai bune decat
ansamblurile de retele antrenate toate pentru aceeasi task.

4.3 Concluzii

Am introdus modelul de Consens pe Grafuri Neurale (NGC), o noud metoda pentru invatarea
semi-supervizatd multi-task. NGC combina multe retele adanci intr-o singurd structura de graf
unde acestea Tnvatd una de la cealalta prin consens reciproc. Experimentele noastre, sustinute
de analiza teoreticd, arata ca aceastd abordare este foarte eficienta. Modelul invata cu succes
sapte interpretari diferite ale scenei din imagini unice cu performante de top, demonstrand
ca Tnvatarea din consens in grafuri mari, colaborative, este o directie promitatoare pentru
invatarea nesupervizatd si semi-supervizata.



Chapter 5

Hiper-Grafuri Multi-Strat pentru Invatare

Semi-Supervizata

Acest capitol rezuma munca noastra privind extinderea invatarii bazate pe grafuri la hiper-
grafuri, asa cum este introdusd in publicatiile noastre [20, 24]. Construim pe capitolul an-
terior prin introducerea de hiper-muchii mai complexe si ansambluri Tnvatabile si validam
metoda noastra pe doua scenarii reale provocatoare: intelegerea imaginilor aeriene si obser-
varea Pamantului. Graful poate contine acum hiper-noduri si hiper-muchii care constau in
reprezentdri multiple simultan (de ex., RGB plus muchii), alaturi de muchii regulate. Aplicdm
procesul de Tnvatare iterativa semi-supervizata introdus anterior. Acest proces permite sis-
temului sa se imbunatateasca in timp, pe masura ce mai multe date nelabeluite devin disponi-
bile, chiar si atunci cand adnotarile sunt rare.

Introducem doua seturi de date diferite: Dronescapes, un nou set de date video UAV, si setul
de date NASA Earth Observations (NEO), care contine 22 de ani de date satelitare. Asa
cum se aratd in Figura 5.1, abordarea noastra se dovedeste eficientd atat pentru intelegerea
scenelor urbane, cat si pentru observarea Pamantului la scara larga, imbunatatind acuratetea
si coerenta temporala.

26
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Figure 5.1: Hiper-Graful nostru multi-strat semi-supervizat in contextul UAV-urilor reale si
al Observarii Pamantului. Definim structura Hiper-Grafului in termeni de noduri de intrare
(de la senzori) si noduri de iesire (cele care vor fi prezise). Antrendm intr-o manierd semi-
supervizata de-a lungul mai multor iteratii, ceea ce Tmbunatateste atat acuratetea, cat si

coerenta temporala.

Lucrarea noastra se situeaza la intersectia mai multor domenii. in timp ce majoritatea metode-
lor de Tnvatare nesupervizata se concentreaza pe un numar limitat de task-uri, modelul nostru
este general si poate gestiona multe task-uri simultan. Spre deosebire de metodele bazate pe
consens care folosesc transformari simple ale imaginilor, noi ne concentram pe reprezentari
semnificative ale scenei si invatam sa le echilibram. in domeniul invatarii bazate pe gra-
furi, lucrarile anterioare folosesc adesea structuri de graf mai simple, cu muchii pereche si
ansambluri neinvatate. Abordarea noastra introduce hiper-muchii de ordin superior si invata
mecanismul de ansamblu insusi. in final, folosim o form§ de auto-distilare, unde , profesorii”
puternici de ansamblu dintr-o iteratie ghideaza antrenamentul ,, studentilor” muchii mai simple
in urmatoarea, un concept care se bazeaza pe principiile consacrate ale distilarii cunostintelor.
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5.1 Modelul de Hiper-Graf Multi-Strat

Structura Hiper-Grafului si Tipuri de Muchii

Hiper-Graful nostru Multi-Task, prezentat in Figura 5.2, constd in noduri de intrare (NV;),
reprezentand date cunoscute de la senzori, si noduri de iesire (NN,), reprezentand perspectivele
asupra lumii pe care dorim sa le prezicem. Aceste noduri sunt conectate prin diferite tipuri de
muchii si hiper-muchii, care sunt modelate de retele neurale U-Net mici.

Ed Ensemble
ge — -

Hyperedge

AGYregation Cycle
Hyperedge Hyperedge

Figure 5.2: Hiper-Graf Multi-Task. Noduri de intrare si de iesire, muchii si hiper-muchii.

Ca o extensie a capitolului anterior, care folosea doar muchii simple, introducem mai multe
tipuri noi de hiper-muchii pentru a captura relatii mai complexe intre straturi, asa cum este
ilustrat in Figura 5.3:

e Muchii de un singur salt (E): O transformare simpld de la un nod de intrare la un
nod de iesire.

e Muchii de doua salturi (TH-E): O cale care trece printr-un nod prezis intermediar.

e Hiper-Muchii de Ansamblu (EH): Combin3 toate predictiile de un singur salt pentru
un nod pentru a ajuta la prezicerea altor noduri.

e Hiper-Muchii de Agregare (AH): Concateneazd toate nodurile de intrare pentru a
prezice un singur nod de iesire.

e Hiper-Muchii de Ciclu (CH): Foloseste toate intrarile si iesirile hiper-muchiilor AH
pentru a face o predictie finala pentru un nod.
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Figure 5.3: Tipuri de muchii si Hiper-Muchii in Hiper-Graf. in Capitolul 4, am folosit doar
muchii (E' si TH — FE), in timp ce aici introducem hiper-muchii (AH, EH si CH) pentru a

captura relatii complexe intre straturi.

Antrenament lterativ Semi-Supervizat si Ansambluri

Reutilizam acelasi algoritm de antrenament iterativ semi-supervizat descris in capitolul anterior
in Sectiunea 4.1. O contributie noud cheie este metoda noastra de invatare a ansamblurilor
de hiper-muchii. in loc s3 mediem pur si simplu predictiile candidatilor, introducem mai
multe modele Tnvatabile, prezentate in Figura 5.4. Acestea variaza de la un model liniar
simplu (S-Lgw ) la retele neurale mai complexe care pot pondera dinamic fiecare predictie
candidatd la nivel de pixel (S-NNppy) sau pot invita o mapare directd la iesirea final3
(S-NINp). Aceste ansambluri invatate actioneaz3 ca profesori puternici, ghidand procesul de
invatare semi-supervizata.
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Figure 5.4: Arhitecturi de Ansamblu. Introducem patru tipuri de ansambluri, toate cu un
model initial Tnvatabil de selectie a candidatilor, care pastreaza doar candidatii relevanti Thainte

de a-i combina.

5.2 Analiza experimentala pe setul de date Dronescapes

Set de date si Configurare Experimentala

Introducem Dronescapes, un nou set de date video UAV la scard larga, cu scene diverse rurale,
urbane si de coastd, asa cum se arata in Figura 5.5. Acesta include odometrie, informatii
3D si adnotdri manuale rare pentru segmentare semantica, facandu-l un punct de referinta
provocator din lumea reala.

Pentru experimentele noastre, am configurat o procedurd de Tnvatare iterativa in care incepem
cu un set mic de cadre labeluite manual. In iteratiile ulterioare, folosim hiper-graful nostru
pentru a genera pseudo-labeluri pentru cadre video noi, nelabeluite, si reantrenam modelul pe
acest set de date extins. Ne concentram pe prezicerea a trei task-uri: segmentare semantica,
adancime si normalele suprafetei.
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Atanasie Gradistei Jupiter Barsana Comana

BN % & \Z S y
Olanesti Herculane Slanic Petrova Norway

Figure 5.5: Cadre esantion din fiecare dintre cele 10 scene din setul de date Dronescapes,

aratand o mare variatie in peisaje si distributii de clase.

Rezultate si Constatari

Experimentele noastre pe Dronescapes demonstreaza mai multe avantaje cheie ale metodei
noastre. In Tabelul 5.1 ardtdm c3d noile noastre hiper-muchii mai complexe (AH, CH)
depasesc constant performanta muchiilor mai simple de un singur salt si de doua
salturi.

Antrenare Antrenare
Tip Neetichetat (iter 2)  Neetichetat (iter 3)
m @ 60O @ 6
E: rgb 4285 5.04 10.37 | 32.79 21.66 12.40
. Ethsv 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
= E: softseg 30.71 597 11.14 | 2468 2270 12.76
TH-E: sseg - 6.25 11.39 - 19.00 12.93
TH-E: depth 29.24 - 1222 | 2411 - 13.79
TH-E: norm  30.56 6.17 - 26.35 21.15 -
:-F; AH 41.80 5.33 10.37 | 33.63 2396 12.24
i CH 4463 4.93 10.32|36.92 20.36 12.23
o

Table 5.1; EvaluaFea muchiilor si Hiper-Muchiilor pentru task-uri multiple: 1 - segmentare

semantica (sseg); 2 - estimarea adancimii (depth); 3 - normalele suprafetei (norm).

In Tabelul 5.2, aratam ca ansamblurile noastre parametrice invatate imbunatdtesc semnificativ
performanta fata de metodele anterioare care folosesc medierea non-parametrica pe setul de
date NEO.
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Metoda

Barsana

Medie

NGC [18] (Medie)
NGC (Medie) + HE
CShift [14] (Medie)
CShift (Medie) + HE

LR (al nostru)

NN (v1) (al nostru)
NN (v2) (al nostru)
NN (v3) (al nostru)

41.53
42.61
43.91
4471
46.51
45.53
45.48
48.21

loU(1)
Comana Norway
40.75 27.38
4217 27.96
42.13 29.68
43.88 30.09
45.59  30.17
42.92 28.37
43.25 26.36
44 .85 28.94

36.55
37.58
38.57
39.56
40.76
38.94
38.36
40.67

Table 5.2: Ansambluri Tnvatate comparate cu metodele existente.

In Tabelul 5.3, aratam ca procesul iterativ semi-supervizat duce la castiguri substantiale atat
in acuratete, cat si in coerenta temporala pentru toate task-urile pe setul de date Dronescapes.

Tip Semantic Adancime Normale

loU (1) Cons. (1) | L1 ({) Cons. (1) | L1 ({) Cons. (1)
rgb-sup.  25.04 88.85 - - - -
rgb-iterl  32.79 94.04 21.66 5.89 12.40 98.32
rgb-iter2  37.26 95.72 17.34 7.06 11.93 98.87
rgb-iter3  40.31 98.13 | 16.64 30.26 | 11.71  99.30

Table 5.3: Invitarea iterativi Tmbun3tSteste constant atit acuratetea (loU, L1), cat si

coerenta temporald (Cons.) pentru muchia principald rgb — task pe scenele de test.

In final, aratam c3a modelul nostru poate prelua iesirea unui expert puternic pre-antrenat
(Mask2Former) si poate rafina in continuare predictiile acestuia, imbunatatind atat acuratetea,

cat si coerenta pe scene noi, nevazute (Figura 5.6).
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Figure 5.6: Rezultate calitative pe imaginile de test. Metoda noastra iTmbunatateste labelurile
de la o baza de referintd puternicd (Mask2Former), in special pe scenele din afara distributiei,

cum ar fi Norvegia.

5.3 Analiza experimentala pe setul de date NEO

Set de date si Configurare Experimentala

Pentru a demonstra generalitatea abordarii noastre, o aplicdm si la problema Observarii
P3amantului folosind setul de date NASA NEO. Acest set de date contine 22 de ani de observatii
satelitare lunare pentru diverse straturi precum Temperatura Suprafetei Terestre, Adancimea
Optica a Aerosolilor si Indicele Suprafetei Foliare. Datele sunt provocatoare din cauza raritatii
si prezentei masuratorilor lipsa pe perioade lungi, facandu-l un caz ideal pentru Tnvatarea
semi-supervizatd. Folosim 12 straturi ca intrari pentru a prezice 7 straturi de iesire diferite.

Observam rezultate similare pe acest set de date in comparatie cu cel Dronescapes, cum
ar fi rezultate Tmbunatatite folosind ansamblurile Tnvatate, precum si rezultate Tmbunatatite
folosind Tnvatarea iterativa semi-supervizata, asa cum este prezentat in Figura 5.7. Tnvé’tarea
iterativa duce, de asemenea, la o crestere semnificativa a coerentei temporale, ceea ce
Tnseamnad ca predictiile pentru o anumita locatie sunt mai stabile si mai fiabile in timp.
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Figure 5.7:  Erori de predictie pe parcursul a sapte ani. Stanga: Eroarea de baza arata
o crestere graduald in timp, indicand o schimbare a distributiei datelor. Dreapta: lteratiile
noastre semi-supervizate reduc semnificativ aceasta eroare, demonstrand capacitatea modelu-

lui de a se adapta.

5.4 Concluzii

Tn acest capitol, am introdus un model inovator de Hiper-Graf multi-task si semi-supervizat.
Punctele sale forte principale sunt utilizarea de hiper-muchii complexe pentru a captura relatii
de ordin superior intre task-uri si introducerea de ansambluri invatabile care actioneaza ca
profesori pentru a ghida invatarea din date nelabeluite.

Am validat abordarea noastra pe doua probleme reale foarte diferite si provocatoare: ntelegerea
scenelor aeriene cu noul nostru set de date Dronescapes si observarea pe termen lung a

P3mantului cu setul de date NASA NEO. Tn ambele cazuri, metoda noastr3 a ar§tat imbun3t3tiri
semnificative Tn acuratete, generalizare la date noi si coerenta temporald, chiar si pornind de

la date labeluite foarte limitate. Acest lucru demonstreaza puterea si flexibilitatea cadrului de

hiper-graf pentru invatarea semi-supervizata.
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Hiper-Grafuri Probabilistice folosind Au-
toencodere Mascate, ansambluri si dis-

tilare eficienta

Acest capitol rezuma progresele recente ale muncii mele privind hiper-grafurile neurale, ansam-
blurile si distilarea. Acesta se bazeaza pe capitolele anterioare prin introducerea unei noi
metode probabilistice pentru definirea hiper-grafurilor folosind mascarea aleatorie intr-un cadru
multi-modal si multi-task. Setul de date Dronescapes, introdus anterior, este extins cu noi
scene UAV si modalitdti intermediare derivate de la experti pre-antrenati.

Lumea reala este inerent multi-modala. Pentru o scena exterioara din setul de date Dronescapes,
putem deduce perspective distincte precum segmentarea semantica, adancimea sau miscarea.
Sistemul nostru combind aceste perspective pentru a produce o intelegere coerenta si unifi-
catd. Lucrarile timpurii din aceastd tezd au modelat aceste relatii folosind grafuri (Capitolul
4) si hiper-grafuri (Capitolul 5) cu o structurd fixd. Aborddm aceasta limitare cu o retea neu-
rala care Tnvata interdependentele dintre perspective din date. Aceasta abordare modeleaza
distributia tuturor configuratiilor posibile de hiper-graf, fiecare trecere de inferentad esantionand
o configuratie specifica.

Adaptadm sarcina proxy de autoencodare mascatd (MAE) prin definirea unor seturi fixe de
perspective de intrare si de iesire si prin utilizarea unor functii de pierdere specifice task-
urii (de ex., entropie Tncrucisatd pentru clasificare, L2 pentru regresie). Acest lucru unifica
pasii de pre-antrenare si de fine-tuning intr-o singura bucla. Mai mult, permite construirea
de ansambluri la momentul inferentei prin cai aleatorii. Ardtam, de asemenea, ca aceasta
cunoastere poate fi distilat3 in modele foarte mici (sub 1M de parametri) cu o pierdere minim3
de performanta. In aceastd lucrare, Tmbunatatim performanta prin mascarea unor perspective
intregi, in loc de patch-uri, creand astfel hiper-noduri probabilistice la nivel de modalitate, ca
in capitolul anterior. Numim metoda noastra Hiper-Grafuri Probabilistice, sau PHG-MAE.

Pentru a aborda dificultatea variabila a prezicerii diferitelor task-uri, introducem modalitati
intermediare derivate. Acestea actioneazd ca o punte intre intrarile de nivel scdzut (cum

35
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ar fi RGB) si iesirile de nivel Tnalt (cum ar fi segmentarea), simuldnd o form3 de nvatare
curriculara. Acest lucru, combinat cu abordarea noastra probabilistica, permite modelului sa
invete dependentele optime intrare-iesire direct din date.

O parte cheie a acestei cercetdri a fost capacitatea de a itera rapid si de a adauga noi
perspective de la experti pre-antrenati. Pentru a facilita aceastd cercetare, am dezvoltat o
conductad de date (data pipeline) open-source pentru generarea automata de seturi de date
din videoclipuri arbitrare, generand reprezentiri multiple folosind experti pre-antrenati'. Desi
lucrarea noastra se concentreaza pe scene UAV exterioare, metodologia este aplicabila si altor
domenii, cum ar fi conducerea autonoma. Acest instrument a fost folosit pentru a extinde
setul de date Dronescapes cu noi videoclipuri UAV augmentate cu cunostinte de la experti,
ceea ce a dus la o performanta mai buna n task-urile finale.

Pe scurt, principalele noastre contributii sunt:

1. Hiper-Grafuri Probabilistice folosind Autoencodere Mascate (PHG-MAE): o extensie a
algoritmului MAE standard care permite Ansambluri prin Mascare Aleatorie la momentul
inferentei si unifica metodele anterioare de Hiper-Graf sub un singur model neuronal.

2. Fuzionarea pre-antrendrii si a ajustarii fine specifice task-urii intr-o singura bucla de
antrenament prin definirea intrarilor si iesirilor diferit de bucla MAE standard. Mai
mult, mascam doar o intreaga perspectiva, nu la nivel de patch, asa cum se facea
anterior.

3. Includerea de modalitati intermediare derivate de la experti pre-antrenati pe seturi de
date diverse pentru a valorifica cunostintele acestora si a netezi dificultatea de Tnvatare
de la intrari de nivel scazut la task-uri complexe de nivel Tnalt.

4. Antrenare si distilare eficienta, demonstrand performante competitive cu retele CNN
mici (4.4M) si foarte mici (400k) pe setul de testare Dronescapes si pe videoclipuri
nevazute, permitand cercetarea pe hardware de consum.

5. O conductd de date open-source care permite extragerea eficienta de noi perspective de
la experti pre-antrenati pe videoclipuri, simplificand procesul de antrenare a modelelor
de viziune multi-task pe seturi de date video mari.

Seturi de date Extindem setul de date Dronescapes, introdus in Capitolul 5, cu modalitati
suplimentare si videoclipuri noi. Acest lucru creste numarul total de cadre adnotate de la 23K
la 80K. Folosim conducta noastra de date pentru a augmenta setul de date cu noi perspective
de la experti pre-antrenati, cum ar fi segmentarea semantica, estimarea adancimii, fluxul optic
si perspective derivate precum normalele camerei si hartile de segmentare binara. Mai mult,
setul nostru de date pentru distilare include un total de 148K de cadre.

invatare Multi-modala Multi-task (MTL) Utilizim o configuratie de invitare multi-
task Tn care perspectivele de intrare sunt denumite modalitati, iar cele de iesire task-uri.
Experimentele noastre folosesc RGB ca modalitate de intrare primara si urmaresc sa prezica
trei task-uri de iesire: segmentarea semantica, estimarea adancimii si estimarea normalelor

ca rhelrej)_s ://gitlab.com/video-representations-extractor/video-representations-extractor
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invétare prin ansamblu si ansambluri la momentul inferentei fnvétarea prin ansam-
blu Tmbunatateste performanta si consistenta predictiilor. in capitolele anterioare, am creat
ansambluri folosind cai diferite Tntr-un graf neuronal. Aici, generam ansambluri valorificand
aleatorismul din modelul nostru. Efectudm mai multe treceri de inferentd pentru aceeasi in-
trare, de fiecare data cu o mascd aleatorie diferita aplicatd modalitatilor de intrare. Spre
deosebire de metodele anterioare care mascheaza patch-uri, noi mascam perspective intregi,
ceea ce corespunde esantionarii diferitelor hiper-muchii. Predictiile rezultate sunt apoi agre-
gate prin mediere simpla.

Invatare semi-supervizata In acest capitol, efectuam si o singura iteratie de Tnvatare semi-
supervizata prin distilare, desi accentul principal este pe modelul de hiper-graf probabilistic
Tnsusi.

6.1 PHG-MAE: Modelul de Hiper-Grafuri Probabilistice folosind Au-

toencodere Mascate

Principala limitare a hiper-grafurilor definite Tn capitolele anterioare a fost structura lor fixa,
ceea ce le facea dificil de modificat fara o reantrenare extinsd. Motivati de acest lucru,
am formulat conceptul de hiper-graf in cadrul unei singure retele neurale. Ca o contributie
teoretica, aratam ca un graf neuronal multi-strat este echivalent cu o singura retea neurala
mai mare. Prin mascarea corespunzdtoare a intrarilor si a ponderilor interne ale acestei sin-
gure retele, putem replica comportamentul mai multor retele mai mici, independente, care
formeaza muchiile unui graf. Demonstram ca acest lucru este valabil pentru retelele neurale
convolutionale, asa cum este ilustrat in figurile de mai jos, iar principiul se generalizeaza la
retele adanci si alte tipuri de straturi. Aceastd echivalentd ne permite sa reprezentam un
intreg hiper-graf intr-un singur model.

Modificam algoritmul MAE standard pentru a efectua simultan atdt pre-antrenarea, cat si
predictia specifica task-urii. Realizam acest lucru cu doud schimbari:

e Functie de pierdere specifica task-urii. Utilizam functii de pierdere adecvate pentru
fiecare task de iesire, cum ar fi entropia incrucisata pentru segmentarea semantica si
pierderea L2 pentru task-urile de regresie, cum ar fi estimarea adancimii.

e Definirea intrarilor si iesirilor. Definim doua seturi disjuncte de perspective. Perspec-
tivele de intrare (de ex., RGB) sunt usor de achizitionat si sunt intotdeauna vazute de
model. Perspectivele de iesire (de ex., segmentarea semantica) sunt greu de achizitionat
si sunt intotdeauna mascate, fortand modelul s3 le prezica. Acest lucru combind
paradigma auto-encoderului cu Tnvatarea supervizata standard.
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Ansambluri prin Mascare Aleatorie

In loc sa cream manual aceste masti, lasam modelul sa invete interdependentele dintre per-
spective folosind principiile Autoencoderelor Mascate (MAE). Tratdm fiecare perspectiva de
imagine completd ca pe un singur token care urmeaza sa fie mascat.

MAE Training Multiple Randomly Masked Autoencoder Ensembles

/ led ensemble \
Masking Autoencoder
7 Algorithm o eie Model . e see . .
Reconstruction loss

XN

Test Multiple random Pre-trained Multiple Aggregated

inputs i i icti
O Inputs . Masked inputs Q maskings MAE reconstructions prediction

D Reconstructions

Masking
Algorithm

Figure 6.1: Stanga: Antrenarea unui model MAE standard. Dreapta: Ansambluri prin Mascare

Aleatorie la momentul testarii folosind modelul antrenat.

Asa cum se arata in Figura 6.1, in timpul antrenamentului, mascam aleatoriu unele perspective
si Tnsarcinam reteaua cu reconstruirea lor din cele vizibile. La momentul testarii, putem
interoga modelul antrenat de mai multe ori pentru aceeasi intrare, de fiecare data cu o masca
aleatorie diferitda. Predictiile colectate sunt apoi agregate pentru a forma un ansamblu.

Propozitie O trecere Tnainte (forward pass) printr-un Autoencoder Mascat este echivalentd cu
o trecere Tnainte a unei singure muchii intr-un Hiper-Graf. Prin mascarea aleatorie esantionam
din distributia tuturor hiper-muchiilor.

Modalitati intermediare pentru diversitatea ansamblului

Daca intrarile sunt intotdeauna vazute si iesirile sunt intotdeauna mascate, nu exista aleatorism
pentru a genera ansambluri la momentul testarii. Pentru a rezolva acest lucru, introducem un
set de modalitati intermediare. Acestea sunt derivate de la experti pre-antrenati folosind con-
ducta noastra de date, asa cum se arata in Figura 6.2. Aceste modalitati, care includ predictii
de la experti pentru adancime si segmentare, precum si perspective derivate mai simple, cum
ar fi harti binare pentru , vegetatie” sau ,cer’, sunt uneori mascate si uneori vazute in
timpul antrenamentului. La inferenta, mascarea aleatorie a acestor modalitati intermediare ne
permite s3 generam un set divers de predictii pentru ansamblare. Aceste perspective servesc,
de asemenea, ca o punte intre intrarile de nivel scazut si task-urile complexe de nivel Tnalt,
ajutand procesul de Tnvatare.
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Figure 6.2: Conducta de Date (Data-Pipeline) si modelul PHG-MAE pe date reale. Stanga:
Derivarea modalitatilor de la experti pre-antrenati folosind doar RGB. Dreapta: Integrarea

modalitatilor Tn model.

6.2 Analiza experimentala

Descrierea setului de date

Toate experimentele sunt evaluate pe setul de date de referinta Dronescapes. Extindem
setul de date original cu 8 noi scene video UAV si numeroase modalitati extrase cu conducta
noastra de date. Acest lucru duce la variantele Dronescapes-Ext si Dronescapes-*-M, care
cresc semnificativ datele de antrenament de la 23K la 80K de cadre. Tabelul 6.1 rezuma
variatiile setului de date. Modelele noastre sunt antrenate eficient pe hardware de consum,
cel mai mare model al nostru fiind antrenat in putin sub o saptamana, in timp ce cel mai mare
model de distilare Tn aproximativ doua zile.
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Nume Puncte de date Intrdri/lesiri  Scene UAV Descriere
(labeluri GT)  Perspective
Dronescapes-Train 12K (233) 5/3 7 Setul de antrenament original
Dronescapes-Semisup 11K (207) 5/3 7 Setul semi-supervizat original
Dronescapes-Test 5.6K* (116) 5/3 3 Setul de testare original
Dronescapes-Pseudo 23K (233) 5/3 7 Pseudo-labeluri din Dronescapes-Semisup
Dronescapes-Train-M 12K (233) 14/3 7 Toti expertii noi si modalitatile intermediare
Dronescapes-Ext 80K (440) 1/3 15 Primele doud seturi combinate plus conducta de date
pe videoclipuri noi (fard modalitati noi)
Dronescapes-Ext-M 80K (440) 14/3 15 Toti expertii noi si modalitatile intermediare
pe setul de date extins
Dronescapes-Ext2-Pseudo 148K (440) 1/1 23 Pseudo-labeluri pe Dronescapes-Ext
plus 8 videoclipuri UAV noi

Table 6.1: Variatii si statistici ale setului de date Dronescapes.

reprezinta datele semantice adnotate de oameni.

Rezultate privind invéii;area Multi-Task

Numerele din paranteze

Comparam modelul nostru PHG-MAE cu modelele de referinta din capitolele anterioare pe
cele trei task-uri principale ale setului de date Dronescapes. Asa cum se arata in Tabelul 6.2,

modelele noastre, in special atunci cand sunt antrenate pe setul de date extins cu modalitati

suplimentare, ating performante de ultim3 generatie, depdsind semnificativ metodele ante-
rioare precum NGC si SafeUAV-MTL. Rezultatele calitative din Figura 6.3 confirma ca modelul
nostru se generalizeaza bine la scene de test nevazute.

Model Antrenament Parametri Semantic T Adancime | Normale Camer3

Set de date Segmentare Estimare Estimare |
PHG-MAE-MTL Dronescapes-Ext 4.4M 52.04 18.84 12.67

PHG-MAE Dronescapes-Ext-M 4.4AM 49.09 £ 3.8 1957 +£2.2 13.68 + 1.7

PHG-MAE Dronescapes-Train-M 4.4M 4284 +41 1823+ 1.5 1254 £ 15
PHG-MAE-MTL Dronescapes-Train 1.1M 39.23 19.31 13.18
PHG-MAE-MTL Dronescapes-Train 4.4M 39.1 20.55 13.48
NGC-HE(mean) [20] Dronescapes-Pseudo 32M 37.58 21.81 12.40
NGC(mean) [18] Dronescapes-Pseudo 32M 36.55 20.08 12.97
SafeUAV-MTL [19] Dronescapes-Train 1.1M 32.79 21.66 12.40

Table 6.2: Comparatie privind Tnvatarea multi-task.
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GT (label) PHG-MAE GT (SfM) PHG-MAE GT (SfM) PHG-MAE
RO

Figure 6.3: Rezultate calitative pentru invitarea Multi-Task (MTL) ale celui mai bun model al
nostru din Tabelul 6.2. Etichetele de referinta pentru Segmentarea Semantica sunt adnotate
uman, Tn timp ce pentru Adancime si Normalele Camerei, acestea se bazeaza pe o reconstructie
prin Structura din Miscare. Doar o singura scena este disponibild in setul de testare original

Dronescapes pentru aceste doua task-uri.

Rezultate privind Segmentarea Semantica

Concentrandu-ne pe segmentarea semantica, care are date de referinta fiabile adnotate de
oameni, cel mai bun model al nostru antrenat pe setul de date extins atinge un loU Mediu de
52.04. Asa cum se arata in Tabelul 6.3, acest rezultat depaseste lucrarile anterioare si este
competitiv cu Mask2Former, un model mult mai mare bazat pe transformatoare.

Model Set de Date Antrenament Parametri loU Mediu 1
Mask2Former|[15] Mapillary[21] 216M 53.97
PHG-MAE-MTL Dronescapes-Ext 4.4M 52.04

PHG-MAE Dronescapes-Ext-M 4.4M 51.83+3.3

PHG-MAE Dronescapes-Train-M 4.4M 46.64+5.1
NGC-HE-LR[20] Dronescapes-Pseudo 32M 40.76
SafeUAV[19] Dronescapes-Pseudo 1.1M 40.31
PHG-MAE-MTL Dronescapes-Train 1.1M 39.23
PHG-MAE-MTL Dronescapes-Train 4.4M 39.1
NGC-mean([18] Dronescapes-Pseudo 32M 36.55
SafeUAV[19] Dronescapes-Train 1.1M 32.79

Table 6.3: Evaluarea segmentarii semantice pe setul de testare Dronescapes.
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Rezultate privind invétarea prin Ansambluri

Ansamblurile noastre prin Mascare Aleatorie ofera o crestere substantiald a performantei. Asa
cum se aratd in Figura 6.4, agregarea predictiilor de la mai multe masti aleatorii la momentul
testarii Tmbunatateste scorul de segmentare semantica al celui mai bun model al nostru de
la 51.83 la 55.32 loU Mediu. Acest rezultat de ansamblu depaseste performanta expertului
Mask2Former de 216M parametri. Ansamblurile produc, de asemenea, predictii mai stabile si
calitativ mai bune pe scene nevazute, asa cum se arata in Figura 6.5.

Semantic Segmentation (1)

65
—— PHG-MAE
—— PHG-MAE (Ext-M)
=== MTL
601 -==- MTL (Ext)
=== MaskzFormer Model loU Mediu t loU Mediu 1
55 1 (fars ansambluri) (cu ansambluri)
3 ] PHG-MAE (Ext-M) 51.83£3.3 55.32£0.54
g Mask2Former 53.97 n/a
] MTL (Ext) 52.04 n/a
ol PHG-MAE 46.64+5.1 52.26£0.54
MTL 39.1 n/a
35 A

T T T T T T T T
1 2 3 5 10 20 30 50
# ensembles

Figure 6.4: Rezultate pentru invitarea Multi-Task (MTL) cu ansambluri fat3 de modelul de
referintd. Stanga: Grafic cu diverse rezultate intermediare pentru un numar mic de candidati
ai ansamblului. Dreapta: Cea mai bund predictie unicd (fard ansamblu) si cea mai buni

predictie de ansamblu (50 de candidati).

N ensembles: 1. 1oU: 0.237 N ensembles: 3. loU: 0.353

" Nensembles: 1. IoU: 0.438 N ensemble 0.609 N ensembles:

Figure 6.5: Ansambluri prin Mascare Aleatorie pe scene de testare nevazute anterior.
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Rezultate privind Distilarea

Pentru a crea un model practic pentru implementare, distilam cunostintele de la modelul
nostru complex, multi-modal si de ansamblu Tntr-o retea CNN simpla si usoara, care necesita
doar intrare RGB. Asa cum este detaliat in Tabelul 6.4, acest proces este foarte eficient. Un
model distilat cu doar 430k de parametri atinge un loU Mediu de 54.94, pastrand aproape
toata performanta profesorului sdu mare, fiind Tn acelasi timp cu ordine de marime mai rapid
si mai usor de implementat, asa cum se vede in Tabelul 6.4.

Model Parametri  Nr. Intrdri Conductd Ansambluri Date loU Mediu 1+ Timp de rulare (s) |
Modalitati  de Date Aleatorii  Suplimentare
PHG-MAE 4.4M 12 4 4 X 55.32+0.54 78.9
PHG-MAE-Distil 4.4M 1 X X 4 55.05 0.064
PHG-MAE-Distil 430k 1 X X 4 54.94 0.054
PHG-MAE-Distil 4.4M 1 X X X 54.37 0.064
PHG-MAE-Distil 1.1M 1 X X 4 54.3 0.058
Mask2Former [6]  217M 1 X X X 53.97 0.79
PHG-MAE-Distil 150k 1 X X 4 53.32 0.052
PHG-MAE-Distil 430k 1 X X X 52.44 0.054
PHG-MAE-MTL 4.4M 1 X X X 52.04 0.064
PHG-MAE 4.4M 12 v X X 51.83+3.3 74.4

Table 6.4: Rezultate de Distilare pentru Tnvétare cu o Singura Task peste ansamblurile PHG-

MAE.

Coerenta temporala Evaluam, de asemenea, coerenta temporala folosind o metrica bazata
pe alinierea fluxului optic intre cadre consecutive. Modelele noastre distilate nu sunt doar
precise, ci produc si predictii foarte consistente n timp, depasind atat profesorul de ansamblu,
cat si modelul de referinta mare Mask2Former. Acest lucru le face potrivite pentru aplicatii
robotice din lumea reald, unde stabilitatea temporala este cruciala.

6.3 Concluazii

Introducem un nou algoritm de ansamblu la momentul testarii care functioneaza pe orice
model de tip Autoencoder Mascat, care este un mecanism de pre-antrenament foarte popular
astazi pentru modelele mari. Am testat algoritmul nostru pe modele mici bazate pe CNN cu
1.1M si 4.4M de parametri pe setul de date Dronescapes, cu modele antrenate pe hardware de
consum. Aratam ca ansamblurile la momentul testarii depasesc paradigma clasica de predictie
a fnvétérii Multi-Task, producand harti de segmentare semantica de o calitate superioara si
mai consistente, chiar si cu metoda simpla de ansamblare prin mediere. Acest lucru deschide,
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de asemenea, calea pentru cercetdri viitoare, cum ar fi metode de agregare mai bune, pre-
cum utilizarea unei retele neurale secundare pentru agregare directa sau cautarea si filtrarea
candidatilor.



Chapter 7

Concluzii si directii viitoare de cercetare

Acest capitol final prezinta o imagine de ansamblu a tezei, reflectand asupra ideilor sale de
baza si conturand directii interesante pentru cercetari viitoare.

Lucrarea se situeaza la intersectia mai multor domenii, inclusiv invatare adanca cu retele
neurale, invatare multi-task, consensul predictiilor prin invatare prin ansamblu, distilarea mod-
elelor, grafuri si invatare semi-supervizatd. Am aplicat aceste concepte n roboticd, in special
pentru intelegerea scenelor aeriene cu UAV-uri si date de observare a Pamantului.

Capitolele tezei sunt concepute pentru a se construi unul pe celalalt. in Capitolul 3, am
explorat Tnvatarea prin ansamblu si distilarea pentru a Tmbunatati estimarea adancimii. in
Capitolele 4 si 5, am folosit grafuri si retele neurale pentru a modela lumea multi-modala,
introducand un nou algoritm de invatare semi-supervizata. Tn final, in Capitolul 6, am distilat
modelul complex de graf intr-o singura retea neurald folosind mascarea aleatorie, conectand
lucrarea noastra cu metodele de pre-antrenament de ultima generatie.

O concluzie cheie a acestei cercetdri este importanta partajarii muncii noastre. Facand ideile,
codul, experimentele si rezultatele disponibile in mod deschis, 7i ajutam pe altii sa construiasca
pe descoperirile noastre si sa accelereze progresul stiintific. Acest proces de partajare deschisa
si de a permite altora sa distileze lucrarile anterioare este crucial pentru comunitate.

Directii Viitoare de Cercetare

Cercetarea prezentata aici deschide mai multe directii promitatoare pentru explorari viitoare.

intelegerea scenei Desi aceastad teza s-a concentrat pe intelegerea scenelor aeriene, domeniul
este mult mai larg. Lucradrile viitoare ar putea integra tehnici moderne de reconstructie 3D
precum NeRF [9] si 3D Gaussian Splatting [4]. O altd cale interesantd este de a combina
metodele bazate pe date cu abordari care modeleaza legile fizice, cum ar fi Retelele Neurale
Informate de Fizicd [7] sau Modelele Lumii [32], pentru a obtine o intelegere mai holisticd a
unei scene.

Retele neurale Am folosit in principal arhitectura SafeUAV [19] datoritd eficientei sale. Un

45
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pas urmator evident este explorarea integrarii unor arhitecturi mai recente, cum ar fi Trans-
formatoarele [30], care au devenit standard in multe domenii. O altd directie este utilizarea
tehnicilor precum AutoML [27] pentru a descoperi automat arhitecturi de retea optimizate
pentru un set specific de task-uri.

invétare adanca si rationament Modelele actuale de Tnvatare adanca sunt adesea antrenate
pe seturi de date mari si redundante. Lucrdrile viitoare ar putea explora tehnici de selectie a
seturilor de date [1] pentru a identifica cele mai informative puncte de date pentru antrena-
ment. Mai mult, exista un interes crescand in depasirea simplei recunoasteri a tiparelor catre
rationament. Aceasta implicd utilizarea unor metode precum lantul de gandire [31] sau sinteza
de programe [2] pentru a descompune problemele complexe in parti mai mici, rezolvabile.

invatare multi-modal3 si multi-task prin ansamblu si grafuri Acest subiect a fost central
in tezd. Procesul nostru iterativ de Tnvatare a muchiilor grafului, aplicarea ansamblurilor si
apoi distilarea ar putea fi integrat intr-o singura bucla de antrenament end-to-end. Am putea,
de asemenea, sa extindem modelul nostru pentru a utiliza tipuri de hiper-muchii mai complexe
(vezi Sectiunea 5.1) si sd incorpordm aceste ansambluri invitate n abordarea cu o singura
retea dezvoltata Tn Capitolul 6.

invétare nesupervizata si semi-supervizata Aceasta tezd s-a bazat Tn mare parte pe
invatarea supervizata. Cu toate acestea, progrese recente au aratat puterea unei abordari
n doua etape: mai ntai, pre-antrenarea unui model pe seturi de date mari, nelabeluite,
folosind algoritmi nesupervizati, si apoi fine-tuning pe task-uri specifice, labeluite. Adoptarea
acestei paradigme ar fi o extindere valoroasa a muncii noastre.

Integrare si implementare in sisteme reale O directie de interes personal este integrarea
acestor modele de nvatare adanca in sisteme robotice reale. Tn acest context, Tnvatarea
automata serveste ca o componentd de perceptie in cadrul unui sistem mai mare care trebuie,
de asemenea, sa actioneze asupra mediului sdu. Acest amestec de cod traditional si modele
nvatate este uneori denumit Software 2.0 [16] si reprezintd un pas critic in aducerea cercetdrii
in aplicatii practice.

Acestea sunt doar citeva idei pentru ceea ce ar putea urma. Cheia este sa urmarim o munca
ce inspird curiozitate si placere. Va multumesc pentru lectura.
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