Construirea lumii cu o drona: crearea eficienta a scenelor
aeriene prin localizare, recunoastere si sinteza de perspective
virtuale

Costea Dragos

1 Introducere

Aceasta sectiune prezinta o privire de ansamblu a tezei, ce exploreaza potentialul navigatiei bazate pe
viziune si intelegerea scenei, concentrandu-se pe analiza si reconstructia imaginilor aeriene. Principalele
intrebari abordate sunt:

e Putem naviga intr-un mediu folosind doar input-ul camerei?
e Cat de bine trebuie s intelegem mediul pentru o navigare eficienta?
e Cum putem valorifica si imbunatati datele existente ale hartilor?

e Poate fi efectuata toata procesarea de baza pe o drona?

Cercetarea este fmpartitd in patru domenii principale: Localizare, Cartografiere, Reconstructia
Scenei si Scene Interactive.

1.1 Localizare

Localizarea este cruciala pentru navigarea autonoma, mai ales in mediile urbane unde semnalele GPS
pot fi nesigure. Localizarea bazata pe viziune ofera o alternativad robusta, inspirandu-se din capacitatile
vizuale umane. Provocarea consta in dezvoltarea unor algoritmi eficienti care pot rula pe bugete de
calcul limitate, tipice pentru hardware-ul dronelor.

Lucrarile recente in localizarea imaginilor aeriene au ardtat rezultate promitatoare. De exemplu,
[1] a propus o metoda pentru geolocalizarea de la sol la aer prin invitarea unui spatiu de incorporare
comun pentru imaginile terestre si aeriene. [2]| a extins aceastd idee la geolocalizarea imaginilor pe
zone largi folosind imagini aeriene de referinta.

1.2 Cartografiere

Bazandu-se pe localizare, cartografierea robusta a drumurilor este esentiald pentru navigare si poate
oferi o baza pentru utilizarea intersectiilor ca repere de localizare. Scopul este de a reduce decalajul
dintre datele existente ale hartilor si informatiile vizuale in timp real.

Primele abordari pentru detectarea drumurilor in imaginile aeriene se bazau pe caracteristici pro-
iectate manual [3-5]. Tehnicile de invitare profundd au dus la imbunétatiri semnificative, cu [6] si [7]
printre primii care au aplicat retele neuronale convolutionale (CNN-uri) la aceastd sarcina.

Abordarile mai recente s-au concentrat pe valorificarea contextului si a informatiilor multi-scala.
[8] a propus o retea cu doud fluxuri care proceseazi atat contextul local, cat si cel global, demonstrand
o eficacitate deosebita in gestionarea scenelor urbane complexe.

1.3 Reconstructia Scenei, Navigare si Reprezentare

Acest domeniu se concentreazi pe crearea de replici precise ale lumii pentru simuléri avansate, conser-
varea patrimoniului si experiente imbunatatite ale utilizatorilor. Exploreaza sinergia dintre metodele
geometrice si analitice pentru sinteza de noi vizualizari si investigheaza reprezentari eficiente pentru
sisteme de navigare bazate pe viziune, cu costuri reduse.



Estimarea adancimii din imagini monoculare a cunoscut progrese semnificative, determinate de
avansurile in invitarea profunda. [9] a demonstrat fezabilitatea antrensrii CNN-urilor pentru a prezice
adancimea din imagini singulare. Tehnicile de invatare nesupervizata si auto-supervizata, precum cele
introduse de [10] si [11], au castigat popularitate deoarece elimind necesitatea datelor costisitoare de
adevéir de teren pentru adancime.

Domeniul reconstructiei 3D a cunoscut o schimbare de paradigma odata cu introducerea Neural
Radiance Fields (NeRF) de citre [12]. NeRF reprezinta scenele ca functii volumetrice continue si a
demonstrat rezultate impresionante in sinteza de noi vizualizdri. Lucrari ulterioare, precum Instant-
NGP [13], s-au concentrat pe imbunétatirea eficientei si scalabilitatii.

Pentru reconstructia aeriana la scard larga, tehnicile traditionale de fotogrammetrie raméan larg
utilizate. Pipeline-urile Structure-from-Motion (SfM), precum COLMAP [14], pot reconstrui scene
3D din colectii mari de imagini neordonate. Cu toate acestea, aceste metode se confrunta adesea cu
dificultati in ceea ce priveste scara si complexitatea reconstructiilor la scara orasului.

1.4 Scene Interactive

Ultima zona abordeazi provocarile generarii de vizualiziri pentru replici imperfecte si integrarea per-
sonajelor virtuale in medii reconstruite. De asemenea, exploreaza potentialul artei generative in
interactiunea om-masina, in special in transmiterea emotiilor.

In contextul interactiunii om-IA, a existat un interes crescind pentru generarea de raspunsuri
emotionale adecvate de la agenti virtuali. [15] au explorat utilizarea modelelor computationale de
emotie pentru a controla comportamentul personajelor virtuale. [16] a investigat abordari bazate pe
date pentru a genera expresii faciale realiste pentru agenti virtuali in timp real.

1.5 Motivatie si Aplicatii
Motivatiile din spatele acestei cercetari includ:

e Dezvoltarea de sisteme robuste de localizare bazate pe viziune pentru dispozitive aeriene pentru
a imbunétati siguranta in zonele urbane.

e Demonstrarea fezabilitatii navigatiei bazate exclusiv pe viziune, bazandu-se pe succesele in do-
menii de nisd precum cursele de drone [17] si mediile simulate [18].

e Permiterea actualizarilor automate la scara larga ale hartilor prin combinarea localizarii precise
si a recunoasterii vizuale.

e Imbunititirea calititii reconstructiei 3D prin exploatarea informatiilor complementare din me-
todele clasice si neurale.

e Crearea de noi vizualiziri plauzibile pentru a umple golurile de informatii in scenele reconstruite.

e Proiectarea de algoritmi eficienti potriviti pentru utilizare embeddeda, asigurand ca agentii auto-
nomi pot opera in siguranta chiar si in cazul unor intreruperi de retea.

Lucrari Conexe Domeniul analizei imaginilor aeriene a evoluat de la abordarile timpurii care fo-
loseau caracteristici proiectate manual [3-5, 19, 20] la tehnicile moderne de invitare profunda. S-au
facut progrese semnificative in segmentarea semanticd, cu metode precum cele propuse de [8] si [21]
imbunatatind acuratetea in scene urbane complexe.

Cercetarea in geolocalizare a progresat de la metodele traditionale de potrivire a caracteristicilor
[22, 23] la abordarile de invitare profunda care invata reprezentari robuste [1, 2]. In contextul navigatiei
UAV, localizarea bazatad pe viziune a fost explorata ca o alternativd sau complement la GPS [24].

Estimarea adancimii si reconstructia 3D au cunoscut progrese semnificative, de la abordarile timpu-
rii bazate pe invéitare [9] la tehnicile mai recente nesupervizate [10, 11]. Introducerea Neural Radiance
Fields (NeRF) [12] a revolutionat sinteza de noi vizualizdri, cu lucréri ulterioare concentrandu-se pe
imbun#titirea eficientei si scalabilitdtii [13].

Estimarea zonelor sigure de aterizare pentru UAV-uri a evoluat de la metode bazate pe caracteristici
proiectate manual [25] la abordari de invitare profunda [26]. Lucrari recente au explorat utilizarea
datelor sintetice pentru a aborda disponibilitatea limitata a datelor de antrenament etichetate [27].



In domeniul interactiunii om-IA, cercetarea a progresat de la abordarile traditionale de recunoastere
a emotiilor [28] la metode de invitare profunda [29]. Lucrarile privind generarea de raspunsuri
emotionale adecvate de la agenti virtuali [15] si generarea de expresii faciale in timp real [16] au
deschis noi cai pentru interfete naturale si intuitive.

1.6 Concluzie

Aceasta cercetare se afla la intersectia dintre viziunea computerizata, roboticd si interactiunea om-
calculator. Se bazeazid pe fundatii existente, introducnd in acelasi timp tehnici noi pentru a avansa
stadiul actual al tehnologiei in aceste domenii interconectate. Lucrarea are implicatii potentiale pentru
navigarea autonomad, planificarea urbana, modelarea 3D si dezvoltarea unor sisteme Al mai intuitive.

Prin abordarea acestor provocari, cercetarea isi propune sa contribuie la dezvoltarea unor sisteme
autonome mai robuste, eficiente si inteligente, capabile sa inteleaga si sd interactioneze cu medii com-
plexe din lumea reald. Natura interdisciplinara a lucrarii evidentiaza potentialul pentru polenizarea
incrucisata a ideilor intre diferite subdomenii ale viziunii computerizate si roboticii.

2 Localizare din drumuri si intersectii in imagini aeriene

2.1 Introducere

Analiza imaginilor aeriene are aplicatii importante in cartografierea automata, planificarea urbana,
monitorizarea mediului si ajutorul in caz de dezastre. Acest capitol abordeaza sarcina de geolocalizare
automatd a imaginilor aeriene prin recunoasterea si potrivirea drumurilor si intersectiilor. Propunem
un pipeline nou pentru geolocalizare, de la detectarea drumurilor si intersectiilor pana la identificarea
regiunii geografice prin potrivirea intersectiilor detectate cu cele etichetate manual din OpenStreet-
Map (OSM). Aceasta este urmata de alinierea geometrica intre drumurile detectate si adnotérile OSM.
Testam pe un set de date de imagini aeriene din doua orase europene si folosim OSM pentru adnotari
de drumuri ca adevar de referinta. Experimentele arata o localizare precisa atunci cand se antreneaza
pe un oras si se testeaza pe celilalt, chiar si cu imagini aeriene de calitate relativ slaba. De aseme-
nea, demonstram ca alinierea intre drumurile detectate si adnotarile OSM poate imbunéatati calitatea
detectarii drumurilor.

2.2 Lucrari conexe

Detectarea drumurilor in imagini aeriene a fost abordatd folosind caracteristici proiectate manual
[3, 4] si mai recent retele neuronale convolutionale [6, 7]. Unele metode incearcd si corecteze vectorii
de drumuri nealiniati prin alinierea lor cu imagini aeriene [30]. Geolocalizarea pentru UAV-uri folosind
caracteristici rare proiectate manual a fost propusa [24]. Alte abordari fuzioneaza intrarea camerei cu
date GPS si IMU [31, 32]. Geolocalizarea imaginilor de la sol folosind perechi de imagini aeriene a
fost, de asemenea, exploratd [1, 2].

2.3 Abordare

Metoda noastra are mai multe etape:

Clasificarea pixel cu pixel a drumurilor folosind o retea CNN cu flux dual local-global [33]. De-
tectarea intersectiilor pe baza drumurilor detectate. Potrivirea intersectiilor detectate cu un set de
date stocat de intersectii OSM folosind descriptori invatati. Aliniere geometrica pentru imbunététirea
localizarii si imbunatatirea detectarii drumurilor.

Folosim intersectiile ca ancore pentru localizare, deoarece sunt rare, eficiente din punct de vedere
computational si tind sa aibd modele unice de drumuri inconjuratoare utile pentru recunoastere.

2.3.1 Detectarea drumurilor si intersectiilor

Pentru detectarea drumurilor, folosim o retea CNN de ultimi generatie cu flux dual local-global [33]
care combind aspectul local si informatiile contextuale mai largi. Pentru detectarea intersectiilor,
antrenam un AlexNet ajustat care ia ca intrare imaginea RGB si harta estimata a drumurilor.
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Figura 1: irnbunététirea detectarii drumurilor prin recunoasterea regiunii si alinierea geometrica cu
drumurile OSM. Procedura noastrd imbunatateste hartile de drumuri detectate si ar putea corecta
etichetele OSM.

Tabela 1: Erori de localizare inainte si dupa aliniere (in metri)

Metoda Inainte Dupa
Media Mediana Media Mediana

INN pix2pix 470,50 53,90 57,97 1,60

INN MSMT Stage 1 34,11 31,65 454,79 1,40

MSMT cu LocDecoder-R-2 88,92 53,90 57,97 1,60
MSMT cu LocDecoder-S-128 9,03 6,85 1,89 0,75
MSMT cu LocCombined 26,93 7,27 18,42 0,78

2.3.2 Potrivirea intersectiilor si localizarea

Reprezentam fiecare intersectie printr-un descriptor invatat astfel incat intersectiile identice din dru-
murile detectate si OSM sa aibd descriptori similari. Ajustdm fin reteaua de detectare a intersectiilor
pentru a ajusta distantele in spatiul descriptorilor si a imbunatati performanta potrivirii. Localizarea
este rafinata prin alinierea geometrica intre drumurile estimate si drumurile OSM in regiunile centrate
la intersectiile potrivite. Folosim o abordare de potrivire a grafului bipartit pentru a gasi corespondente
intre intersectiile detectate si OSM.

2.3.3 Aliniere geometrica si imbunatatirea drumurilor

Folosim algoritmul Iterative Closest Point pentru a alinia segmentarea drumului cu drumurile OSM
la locatia prezisa. Am dezvoltat o versiune simplificata care estimeaza doar translatia, presupunand
cd imaginile sunt aliniate cu punctele cardinale. Pentru a imbunéatéti detectarea drumurilor, aplicim
o dilatare usoara pe harta estimatd a drumurilor, o inmultim cu harta OSM aliniata, netezim cu un
filtru gaussian si subtiem folosind supresie non-maxima.

2.4 Experimente

Am colectat imagini aeriene din dou# orase europene (A si B) aliniate cu harti rutiere OSM. Orasul
A are 4027 de imagini de 512x512 pixeli folosite pentru antrenament, in timp ce orasul B are 3177
de imagini folosite pentru testare. Rezolutia spatiald este de 1m/pixel. Pentru detectarea drumurilor
si intersectiilor, obtinem o méasurd F de 82,22% pe European Roads Dataset [34] si 99,88% pe setul
nostru de date de localizare cu relaxare de 3 pixeli. Pentru localizare, 96,84% din locatiile de test au o
eroare <20m fara aliniere. Dupa aliniere, 94,56% sunt in limita a 2,5m si 97,58% in limita a 5m fatd
de adevarul de referintd, comparabil cu precizia GPS comerciala [35].



2.5 Concluzii

Am prezentat un sistem complet pentru geolocalizare din imagini aeriene fard GPS. Pipeline-ul nostru
include metode eficiente pentru detectarea drumurilor si intersectiilor, recunoasterea intersectiilor cu
aliniere geometricd pentru localizare precisd si imbunatatirea detectarii drumurilor. Abordarea ar
putea fi folosita ca o alternativd la GPS sau in conjunctie cu GPS pentru aplicatii care necesita
procesare offline sau in timp real. Lucrérile viitoare s-ar putea concentra pe imbunatitirea vitezei de
detectare, extinderea spatiului de cautare la mai multe orase si adaptarea pipeline-ului pentru utilizare
pe timp de noapte.

3 Detectarea drumurilor si cladirilor in imagini aeriene

3.1 Introducere

Recunoasterea drumurilor si intersectiilor in imagini aeriene este o problema dificila in domeniul viziunii
computerizate, cu aplicatii in localizarea si navigarea UAV-urilor. In timp ce abordarile recente de
invitare profundd au imbunéatatit segmentarea la nivel de pixel, noi sustinem ca drumurile ar trebui
recunoscute la nivelul semantic superior al grafurilor rutiere. Prezentidm o metodi in doud etape: 1)
Detectarea drumurilor si intersectiilor cu o noud retea generativa adversariald cu doud salturi (DH-
GAN) pentru segmentarea la nivel de pixel. 2) Gésirea celui mai bun graf rutier de acoperire folosind
optimizarea bazata pe netezire (SBO). De asemenea, prezentdm o imbunitatire multi-etapa a acestui
proces.

3.2 Detectarea drumurilor cu DH-GAN si SBO

Arhitectura noastra DH-GAN constd din doud GAN-uri conditionale: primul genereaza segmentari
de drumuri, in timp ce al doilea genereaza intersectii folosind atat intrarea RGB originala, cat si
segmentarea drumului de la primul GAN (Figura 2). Arhitectura complets este antrenatd end-to-end.
Reprezentdm hartile rutiere ca grafuri G = (V, E), unde V sunt noduri cu pozitii (x;,y;) si E sunt
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Figura 2: Arhitectura propusa DH-GAN.
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muchii cu segmente de linie asociate. Definim costul muchiei ¢(i,7) ca distanta medie pani la cel
mai apropiat punct de drum in segmentare, si scorul general al grafului S(V') ca intersectia peste
uniune intre graful dilatat si harta la nivel de pixel. Abordarea noastra SBO optimizeaza locatiile
nodurilor pentru a maximiza S(V'), incepand de la intersectiile gasite de DH-GAN si adaugand iterativ
puncte mijlocii. Aplicam, de asemenea, o bazé de referintd de esantionare greedy pentru comparatie.
Evaludm pe European Road Dataset [33]|, cu 200 de imagini de antrenare, 20 de validare si 50 de
testare. Tabelele 2-3 arata rezultatele noastre in comparatie cu bazele de referinta. DH-GAN
depiseste alte metode in acuratetea la nivel de pixel. Abordarile bazate pe grafuri (DH-GAN-+Greedy
si DH-GAN+SBO) sacrificd o parte din acuratete pentru economii semnificative de stocare (Tabelul
4). Rezultatele calitative sunt prezentate in Figura 3.

3.3 Abordarea ansamblului multi-etapa

Propunem o metoda in trei etape pentru extragerea drumurilor:



’ Metoda \ F-score ‘
GAN [36] 77,70%
LG-Seg-ResNet-IL [37] | 81,06%
U-net [38] 79,79%
DH-GAN 84,05%

DH-GAN + Greedy 80,81%
DH-GAN + SBO 81,74%

Tabela 2: Rezultatele detectarii drumurilor. Mai mare este mai bine.

’ Tip de etichetare \ Metoda \ F-score ‘
OSM GAN [36] 54,89%
DH-GAN 63,01%
DH-GAN + Greedy | 31,81%
DH-GAN + SBO 59,79%
Independent GAN [36] 64,42%
DH-GAN 82,65%
DH-GAN + Greedy | 43,42%
DH-GAN + SBO 86,00%

Tabela 3: Rezultatele detectarii intersectiilor. Mai mare este mai bine.

’ Metoda \ Varfuri \ Muchii ‘
LG-Seg-ResNet-IL [37] | 782* -
DH-GAN 1345% | -
DH-GAN + Greedy 23 21
DH-GAN + SBO 19 17
OSM (ground truth) 29 31

Tabela 4: Cost mediu de stocare. Mai mic este mai bine. *Varfuri obtinute prin subtierea drumurilor

la o latime de un singur pixel.
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Figura 3: Rezultate calitative pentru detectarea drumurilor si generarea hartilor folosind grafuri.

Tabela 5: Rezultatele segmentérii drumurilor pe setul nostru de antrenare/validare.

Model Antrenare Validare
IoU F1 ToU F1

Dilatare max 32  0,6432  0,7824  0,6483  0,7883
Dilatare max 48  0,6577  0,7913  0,6601  0,7957
Dilatare max 64 0,6591 0,7919 0,6640 0,7966

Antrenarea mai multor retele de tip U-net cu rate de dilatare diferite pentru segmentarea drumurilor
si intersectiilor. Combinarea predictiilor partiale cu intrarea RGB intr-o alta retea pentru o segmentare
imbunatatitd. Generarea vectorilor de drum folosind SBO. Adaugarea legaturilor lipsa folosind atat
segmentarea, cat si vectorii de drum.

Folosim setul de date DeepGlobe [39] cu 6226 de imagini de antrenare, 1243 de validare si 1101
de testare. Variantele noastre U-net folosesc convolutii dilatate inldntuite cu rate maxime de dilatare
diferite (32, 48, 64). De asemenea, antrendm o retea pe drumuri cu litime constantd. Rezultatele
sunt prezentate in Tabelele 5-77. Am constatat cd antrenarea pe drumuri mai groase a imbunatatit
performanta (Tabelul 6).

3.4 Concluzii si Lucrari Viitoare

Am prezentat doud abordari pentru detectarea drumurilor in imagini aeriene:

DH-GAN cu SBO pentru extragerea eficienta a grafurilor rutiere, combinand invatarea profunda si
optimizarea grafurilor. O abordare ansambld multi-etapa folosind rate de dilatare multiple si rafinarea
vectorilor de drum.



Tabela 6: Studiu privind grosimea drumurilor folosind modelul cu dilatare maxima 32.
IoU Antrenare IoU Validare

Aceeasi latime Subtire (& 4m) 0,6282 0,6123
Gros (2x subtire) 0,6918 0,6751
Latime variabilda  Subtire (original) 0,6432 0,6483
Gros (2x subtire) 0,7254 0,6889
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Figura 4: NGC poate combina diferite interpretari ale scenei dinamice, cum ar fi structura 3D,
pozitia, miscarea, segmentarea semanticd a obiectelor si activitatile din diferite regiuni ale spatiului si
timpului, intr-un graf neuronal unificat, in care multiple cai care ajung la un nod dat devin profesor
prin acorduri consensuale pentru orice retea de muchii singulara care ajunge la acelasi nod. Antrenat
in acest mod auto-supervizat, NGC poate atinge o invitare nesupervizatd robusta in fata datelor
neetichetate. Scena din figura este luata dintr-un mediu virtual folosit pentru a colecta date pentru
experimentele noastre.

Ambele metode arata imbunéatatiri fatd de bazele de referintd. Lucrarile viitoare includ imbunétatirea
hartilor existente, reprezentari multi-nivel combinand vederi de la sol si aeriene, si abordarea variatiilor
latimii drumurilor.

4 Spre o intelegere completa a lumii cu o drona

Ne propunem sa intelegem mai bine lumea din multiple reprezentari. Mai intai, prezentam SafeUAV,
o solutie de aterizare sigura care foloseste adancimea si normalele suprafetei pentru a genera regiuni
de aterizare sigure. Apoi prezentdm Neural Graph Consensus, un algoritm auto-supervizat pentru
imbunatatirea intelegerii scenei bazat pe un set divers de reprezentiri, asa cum este aratat in Figura
4.

4.1 Aterizare sigura pentru UAV-uri

Propunem SafeUAV-Net, un sistem incorporabil bazat pe retele convolutionale profunde pentru esti-
marea adancimii si a zonei de aterizare sigura folosind doar intrare RGB. Producem un set de date
sintetice si antrendm pe acesta, aratand performante convingatoare pe imagini reale de drona.

4.1.1 SafeUAV-Net pentru estimarea adancimii si orientarii planului

Scopul nostru este de a prezice adancimea si de a clasifica orientarea planului in trei clase: orizontal,
vertical si altele. Sarcinile noastre sunt legate de segmentarea semantici, deoarece prezic o valoare ca-
tegoricd pentru fiecare pixel. Folosim o variantd a modelului U-Net propus de [40] pentru segmentarea
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Figura 5: SafeUAV-Net-urile noastre propuse atit pentru procesarea la bord, cat si in afara bordului,
antrenate pentru estimarea adancimii si predictia orientarii planului.

Tabela 7: Rezultatele predictiei HVO pentru SafeUAV-Net-Large si SafeUAV-Net-Small antrenate pe
setul complet de date.

Model Intrare | Acuratete | Precizie | Recall mloU
U-net [38] RGB 0.729 0.560 0.505 0.356
DeepLabv3+ [42] | RGB 0.840 0.753 0.739 0.597
Small RGB 0.823 0.728 0.693 | 0.551 heightLarge
RGB 0.846 0.761 0.748 | 0.607

imaginilor aeriene. Am dezvoltat doud variante: SafeUAV-Net-Large ruleazi la 35 FPS pe Nvidia

Jetson TX2, in timp ce SafeUAV-Net-Small ruleazi la 130 FPS. Arhitecturile detaliate sunt descrise
in Figura 5.

4.1.2 Set de date

Ne construim setul de date virtual folosind reconstructiile 3D Google Earth [41]. Setul de date consta
din 11.907 esantioane intr-o divizare de 80

4.1.3 Experimente

Raportam rezultate calitative si cantitative pentru estimarea adancimii si segmentarea HVO pe toate
cele patru regiuni din setul nostru de date. Tabelele 7 si 8 arata rezultatele. Experimentele noastre
pe cazuri de test sintetice nevazute arata ca sistemul nostru este numeric precis, fiind in acelasi timp

Tabela 8: Rezultate pentru estimarea adancimii pentru SafeUAV-Net-Large si SafeUAV-Net-Small
antrenate pe setul complet de date. Erorile sunt exprimate in metri.

Model Intrare | RMSE | Metri
U-net [38] RGB | 0.041 | 9.63
DeepLabv3+ [42] | RGB | 0.034 | 8.49
Small RGB 0.031 7.22
Large RGB | 0.026 | 6.09




rapid pe un GPU embedded. Credem ci utilizarea abordarii noastre pe drone comerciale ar putea
imbunéatati siguranta zborului in zone urbane sau suburbane la viteze mari si ar completa senzorii de
la bord.

4.2 Invitare Semi-Supervizatd pentru Intelegerea Multi-Sarcini a Scenei
folosind Consensul Grafului Neural

Propunem Neural Graph Consensus (NGC), un model nou pentru invitarea semi-supervizatd a mai
multor interpretari ale scenei. NGC conecteazi mai multe retele profunde intr-un graf neural mare,
unde fiecare nod reprezintd o interpretare diferitd a scenei (de exemplu, adancime, segmentare se-
manticd, pozitie). Muchiile dintre noduri sunt retele profunde care transforma o reprezentare in alta.
Modelul NGC este ilustrat in Figura 6.

PN Neural Graph Consensus Learning
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Figura 6: Arhitectura modelului Neural Graph Consensus (NGC)

4.3 Modelul Neural Graph Consensus

Fiecare nod ¢ din graf are un strat asociat L;, codificand o viziune sau interpretare specifica a lumii
spatio-temporale. Straturile de la noduri pot fi prezise din alte straturi prin retele profunde care
formeazs muchii in graf. In timpul invitarii nesupervizate, fiecare retea devine un student al grafu-
lui NGC si este antrenatd prin consensul mutual din ciile contextuale care ajung la acelasi nod de
iesire. NGC devine un sistem auto-supervizat in care acordul este profesorul suprem pentru datele
neetichetate.

4.3.1 Analiza experimentala

Captdm un set mare de date folosind un simulator CARLA personalizat [43], unde o droni zboari
deasupra unui oras prezicand adancimea scenei, normalele suprafetei 3D, pozitia absolutd 6D, scheletul
scenei si segmentarea semantica dintr-o singurd imagine. Am dezvoltat un cadru general NGC pe
baza PyTorch [44]. Pentru EdgeNets am folosit arhitecturile Map2Map si Map2Vector, fiecare cu
aproximativ 1,1M parametri antrenabili. Modelul NGC total are 27 de retele de muchii, totalizand
aproximativ 30M parametri. Tabelul 9 aratd rezultatele pentru ansamblul nostru propus NGC si
EdgeNets distilate pe 6 reprezentiri pe parcursul a 2 iteratii de invatare nesupervizata. Am comparat
NGC cu metodele de invitare multi-sarcing de ultima generatie NDDR, [45] si MTL-NAS [46], si metoda
de invitare semi-supervizatd CCT [47]. Tabelele 10 si 11 aratd rezultatele. Figura 7 vizualizeaza
imbunatatirile obtinute de NGC fata de modelele de baza cu sarcind unica pentru diverse sarcini de
intelegere a scenei.

4.4 Concluzii

Am prezentat SafeUAV-Net pentru estimarea adéncimii si a zonei de aterizare sigura si modelul Neural
Graph Consensus pentru invitare semi-supervizata multi-sarcind. Ambele abordari aratd rezultate

10



Iteratia 0 Iteratia 1 Iteratia 2
Reprezentare Metric de Evaluare | EdgeNet NGC | EdgeNet Distilat NGC EdgeNet Distilat
Adancime L1 (metri) 4.9844 3.4867 4.2802 3.2994 3.9508
Normale de Suprafatda (C) | L1 (grade) 8.4862 7.7914 8.2891 7.4503 7.6773
Normale de Suprafatd (W) | L1 (grade) 11.8859 | 8.8248 10.7500 8.5282 8.6714
Segmentare Semantica mIOU 0.4840 0.4978 0.4980 0.5258 0.5159
Schelet Acuratete 0.9617 0.9655 0.9654 0.9661 0.9655
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

Tabela 9: Rezultate pentru ansamblul nostru propus NGC si EdgeNets distilate pe 6 reprezentari, pe
parcursul a 2 iteratii de invitare nesupervizata.

Sarcing Metrica EdgeNet(iter 0) | NGC | NDDR*(fara preantrenare) | NDDR*(preantrenare) | NDDR | MTL-NAS
Segmentare | mIOU 0.484 0.498 0.141 0.343 0.315 0.368
Semantica Acuratete 90.017 91.816 48.7 84.2 86.9 87.8
Normale (C) | Eroare (grade) 8.4862 7.7914 9.820 7.727 6.801 6.533

Tabela 10: Rezultate de invatare multi-sarcind. Toate metodele au fost antrenate pe aceleasi date
supervizate (setul nostru de antrenament) si testate pe setul de evaluare.

promitdtoare pe date sintetice si reale. Lucrarile viitoare ar putea explora utilizarea continuitatii
spatiale si temporale in secvente video pentru predictii mai robuste si imbunatatirea sigurantei prin
geolocalizare vizuala.

5 Catre construirea eficienta a structurii 3D

Propunem o metoda eficienta pentru invatarea nesupervizatd a estiméarii adancimii metrice dintr-o
singurd imagine in contextul videoclipurilor neconditionate capturate de UAV-uri. Combinam pre-
cizia unei solutii analitice bazate pe odometrie cu puterea invatarii profunde. Abordarea noastra,
numitd UFODepth, depéaseste metodele de ultima generatie pe un set de date UAV pe care il extindem
semnificativ.

5.1 UFODepth: invéi;are nesupervizata cu optimizarea odometriei bazata
pe flux pentru estimarea adancimii metrice

5.1.1 Introducere

Invitarea nesupervizatd a estimirii adancimii metrice din video si odometrie poate avea un impact
puternic asupra navigatiei autonome. Pentru UAV-uri, aterizarea in siguranta este o sarcini cruciala
care ar trebui realizati cu precizie ridicata folosind doar senzorii disponibili la bord. Abordarea noastra
combind doua directii complementare:

UFODepth are o solutie analitica pentru estimarea adancimii din fluxul optic si vitezele masurate
ale camerei - corectate cu o noud abordare de optimizare. Adancimea analitica este apoi utilizata atat
ca intrare, cit si ca termen de cost suplimentar pentru antrenarea retelei finale UFODepth pentru
estimarea adancimii.

Metrica EdgeNet (iter 0) | NGC (iter 2) | EdgeNet (iter 2) | CCT (supervizat) | CCT (semi-supervizat) heightmIOU |
0.484 0.526 0.516 0.353 0.353
Acuratete 0.9001 0.9245 0.9283 0.8463 0.8503 ‘

Tabela 11: Comparatii de segmentare semanticd pe setul nostru de evaluare cu CCT[47] semi-
supervizat.
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Figura 7: Comparatie vizuald a rezultatelor NGC cu metodele de bazid pentru diverse sarcini de
intelegere a scenei

5.1.2 Context stiintific

i

Metodele SLAM in timp real recente au ca rezultat o iesire cu rezolutie scizutd (256x192 pixeli)
[48]. Alte abordiri care realizeazi reconstructia 3D in timp real (de exemplu, NeuralRecon [49]) se
bazeaza pe reprezentiari SDF care nu produc direct o harta de adancime. Metodele recente de invatare
profunda, cum ar fi estimarea consistentd a adancimii [50] sau abordirile bazate pe NeRF [51, 52]
produc adancime metrica doar daca incep de la rezultate intermediare SfM scalate si necesita ajustare
find pe fiecare scend. Mai multe metode se bazeazd pe invitare nesupervizatd [53-55]. Cele dous
lucrari cele mai similare pentru adancimea nesupervizatd care pretind operare in timp real sunt [56]
si [57]. Alte abordari recente care oferd o iesire de adancime de inaltd calitate necesitd in general
pre-antrenare intensiva pe seturi de date foarte mari [58, 59].

5.1.3 Optimizarea odometriei bazata pe flux

Ne propunem si calculim adancimea metricd robustd din fluxul optic si odometria camerei. Mai intai
derivam o solutie analiticd, pe care o folosim apoi pentru a corecta masuritorile odometrice initiale.
Fluxul optic de la imagine la imagine cauzat de miscarea camerei poate fi scris ca o suma a doua
componente: fluxul linear F, cauzat de translatii si fluxul rotational F,, produs de rotatie. Derivata
temporald a unui punct 3D din scend P = (X,Y, Z) in sistemul de coordonate al camerei este legata
de miscarea camerei prin vitezele liniare (v) si unghiulare (w):

P=—-wxP—vu. (1)

Putem defini fluxul optic ca o functie de miscarea instantanee a camerei si adancime:

(ﬂufw):%(—f 0 a0 —f 9)(vpvyv.). (2)
(ﬁwﬁw):(% —fg—}_UQ vfz—;vz —% —u> (we wy ws) . (3)
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Figura 8: Prezentare generala a abordarii noastre (UFODepth). Combindm trei tipuri de pierderi cu
o formulare matematica imbunatatita pentru adancimea din fluxul optic.

Tabela 12: Erori medii absolute si relative fata de adancimea de referinta Dgyays.

Metoda Slanic Chilia Olanesti Herculane Oveselu General
Metric | Rel. | Metric | Rel. | Metric | Rel. Metric | Rel. | Metric | Rel. | Metric Rel. Acoperire
Drrianguiation[60] | 25,39 189 | 14,79 | 11,2 | 51,82 49,3 23,19 13,4 21,79 19,9 21,29 15,6 74,0 %
Dodoriow [50] 18,33 | 13,7 | 12,90 | 11,0 | 13,5 | 11,4 | 17,36 | 9,6 | 19,50 | 17,7 | 16,32 | 12,7 | 74,0 Dodoriowivt
16,06 12,4 | 1392 | 10,4 | 13,4 | 117 | 14,46 | 86 | 1852 | 17,3 | 15,27 | 12,0 | 740%

5.1.4 Antrenare nesupervizata

Procedura noastrd de antrenare este inspiratd de [55]. Ne bazim pe pierderea de consistentd geome-
tricd, denumitd LGC, si introducem doua pierderi suplimentare, LDepth si Lpys.. Obiectivul nostru
este minimizarea:

L = LReconstruction + LGC + LDepth + LPose. (4)

O prezentare generald a abordarii noastre este prezentata in Figura 8.

5.1.5 Analiza experimentala

Testam si extindem un set de date recent publicat pentru cercetarea viziunii UAV. Setul de date
Slanic si Herculane: Acest set de date include un total de 20 de minute de secvente video 4K din
doud scene urbane din Europa de Est [56]. Include informatii odometrice la o frecventd de 10 Hz. Set
de date odometrie extins: Introducem trei scene noi (Oveselu, Olanesti, Chilia) cu peisaje variate.
Setul de date are un total de 33 de minute de zbor real cu drona, la 30 FPS.

5.1.6 Rezultate

Tabelul 12 arata performanta metodei noastre de estimare analiticd a adancimii Dogopiowt+ cOmpa-
rativ cu lucrarile anterioare. Tabelul 13 compara abordarea noastra completda UFODepth cu metodele
de ultima generatie. Rezultatele noastre aratd cd UFODepth depaseste metodele anterioare in medie
pe toate scenele. Componenta analiticA DogoFiow++ Ofera estimari precise ale adancimii acolo unde
este valabila. Abordarea completd UFODepth se generalizeaza bine la scene noi, mentindnd in acelasi
timp o viteza de inferentd competitiva.
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Tabela 13: Erori medii absolute si relative fatd de adancimea de referintd Dgyps. Metodele care nu
ofera estiméari metrice sunt scalate catre Dogoriow++ pentru o comparatie corecta.

Metoda Slanic Chilia Olanesti Herculane Oveselu General
Metric | Relativ | Metric | Relativ | Metric | Relativ | Metric | Relativ | Metric | Relativ | Metric | Relativ
Dynsup|55] 25,00 15,4 44,52 23,4 25,85 18,4 34,40 16,0 31,10 223 32,17 19,1
D gnsembie]56) 24,83 14,9 37,93 18,4 22,46 15,2 34,28 16,6 33,15 22,1 30,53 17,44
Tiny-16 [56] 26,34 16,7 46,11 23,7 26,76 19,5 41,30 19,8 32,76 23,8 34,65 20,7
DPT [59] 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 [58] 42,09 33,1 46,83 36,5 33,75 314 80,44 44,1 38,83 414 48,4 37,3
PackNet [57] 34,36 21,4 43,82 25,4 31,34 22,9 42,64 20,1 33,41 25,2 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 14,9 33,56 17,0 21,98 15,4 26,45 13,0 26,73 19,4 26,21 15,9
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Figura 9: Prezentare generald a abordarii noastre de distilare a adancimii, combinand mai multe céi
complementare pentru estimarea precisi a adancimii metrice.

5.2 Distilarea adancimii: estimarea nesupervizata a adancimii metrice pen-
tru UAV-uri

Exploram, de asemenea, o abordare de distilare a adancimii care combind metode analitice si bazate
pe date. O prezentare generala este prezentatd in Figura 9.

Folosim trei tipuri de harti de adancime:

Dgyar: Adancimea din structure-from-motion, utilizata ca referintd pentru evaluare. Dogoriow:
Adancimea analitica din fluxul optic si odometrie. Dypsyup: Adancimea dintr-o retea profundé nesu-
pervizata, scalatd pentru a fi metrica folosind Dogoriow-

Form&m un profesor ansamblu combinand Dogoriow $i Dunsup Si folosim acesta pentru a antrena
o retea student usoard pentru estimarea adancimii in timp real.

5.2.1 Rezultate

Tabelele 14 si 15 prezinta rezultatele pe intreaga zona a imaginii si pe zona "buna" unde DogoFiow €Ste
valid. Retelele student distilate (Tiny-16 si Large-16) depésesc profesorii lor pe setul de test Slanic.
Desi performanta scade pe setul de date Herculane nevazut, studentii raméan competitivi. Tabelul 16
prezinta viteza de inferentd pe GPU-uri desktop si embedded.
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Tabela 14:
DSfM-

Tabela 15: Erori absolute si relative in zona buné, unde atat predictiile D, cat si Dodoriow sunt

valide.

Tabela 16:

Slanic Herculane

Metric Relativ Metric Relativ
Dynsup 27,28 m 17,10 % | 44,39 m 20,29 %
DodoFiow 26,0bm | 16,34 % | 39,67 m | 17,53 %
DEgnsemble | 25,63 m 15,88 % | 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 %

Erori medii absolute si relative pe intreaga harta valida fatd de adancimea de referinta

Slanic Herculane

Metric Relativ Metric Relativ
Dunsup 21,06 m | 15,31 % | 31,61 m | 16,60 %
DOdoFlow 19756 m 14,39 % 24,97 m 12,72 %
DEnsemble 19,03 m 13,81 % 27,10 m 13,79 %
Tiny—16 | 16,11 m | 12,90 % | 3742 m | 22,95 %
Large — 16 | 16,66 m 13,41 % 37,43 m 22,41 %

Metoda Parametri | Desktop[FPS] | Embedded[FPS]
Dunsup|59] 14.842.236 | 166,703 £ 3,27 | 11,631 £0,55
Optical Flow(doar)[61] | 15.263.888 | 83,404 £2,65 | 43,699 + 3,13
Dodorton n/a 26,807 £ 6,17 | 10,127+ 0,73
Tiny — 16[62] 1.119.862 | 54,922 1,33 | 10,357 £ 0,22
Large — 16[62] 2.005.239 | 51,969+1,32 | 9,045+0,13

Cadre pe secunda pe GPU-uri desktop si embedded. Algoritmul de adancime din flux

ruleaza pe CPU. Desktop-ul are un GPU RTX 2080 si CPU Ryzen 7 3700.
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5.3 Concluzii

Propunem doué& abordéri complementare pentru estimarea nesupervizatd a adancimii metrice din vi-
deoclipuri UAV:

UFODepth combin& o metoda analitica de estimare a adancimii cu invatare profunda nesupervizata,
obtinand rezultate de ultim& generatie pe setul nostru de date UAV extins. O abordare de distilare a
adancimii care foloseste un ansamblu de metode analitice si nesupervizate ca profesor pentru a antrena
o retea student usoara.

Ambele metode demonstreaza o bund generalizare la scene noi si o performanta aproape in timp
real pe platforme embedded, facAndu-le potrivite pentru implementare la bord pe UAV-uri. Lucrari
viitoare ar putea explora incorporarea unor constrangeri geometrice suplimentare si optimizarea pentru
performanta in timp real pe dispozitive embedded.

6 O abordare ciclica neural-analiticd auto-supervizata pentru
sinteza de vederi noi si reconstructia 3D

Generarea de noi vederi din inregistrari video este cruciald pentru a permite navigatia autonoma a
dronelor (UAV). Progresele recente in renderizarea neurald au facilitat dezvoltarea rapida a metode-
lor capabile sa redea noi traiectorii. Cu toate acestea, aceste metode esueaza adesea in a generaliza
bine in regiuni indepartate de datele de antrenament fara o traiectorie de zbor optimizatd, ducand
la reconstructii sub-optimale. Propunem o solutie ciclicad neural-analiticd auto-supervizata care com-
bina rezultatele de inalta calitate ale renderizarii neurale cu informatii geometrice precise din metode
analitice. Solutia noastra imbunéatateste atat reconstructiile RGB, cat si cele de tip mesh pentru sin-
teza de vederi noi, in special in zone sub-esantionate si regiuni complet distincte de setul de date de
antrenament.

6.1 Introducere

Abordarile traditionale pentru sinteza de vederi noi se concentreaza predominant pe seturi de date
sintetice sau centrate pe obiecte, caracterizate prin zgomot minim in datele de intrare. Testarea are
loc de obicei pe aceleasi imagini folosite pentru antrenament sau la intervale regulate intr-o secventa
[63]. Desi tehnicile actuale de renderizare neurald pot produce reconstructii de inaltd calitate pe
datele de antrenament — cu valori PSNR adesea depasind 30 [64], traiectoriile de camerd care se
indeparteaza semnificativ de datele de antrenament duc frecvent la reconstructii inferioare. O strategie
prevalenta pentru atenuarea acestor limitari implica segmentarea seturilor de date in regiuni mai mici
si consistente [65, 66]. Cu toate acestea, aceastd abordare necesitd resurse computationale substantiale,
deoarece trebuie antrenat un model separat pentru fiecare secventd [67, 68]. Introducem o abordare
ciclicd neural-analiticd care utilizeaza punctele forte ale metodelor de structure-from-motion si de
renderizare neurald pentru a sintetiza imagini RGB de inaltd fidelitate in pozitii noi, departe de
setul de antrenament. Solutia noastra foloseste o strategie de reconstructie in doud faze. Initial, o
reconstructie 3D analitica se aliniazd cu rezultatele ramurii de renderizare neurald pentru a rafina
consistenta geometrica. Ulterior, adaptam un transformer usor pentru restaurarea imaginilor pentru
a obtine o reconstructie de inalta rezolutie a vederilor 2D noi. Principalele noastre contributii sunt:

1. Combinam metode analitice si neurale de reconstructie 3D printr-o noua abordare ciclica auto-
supervizatd bazatd pe transformeri si demonstram imbunatatiri atat pentru sinteza de vederi
noi, cat si pentru reconstructia 3D prin invatare iterativa.

2. Cadrul nostru demonstreaza capacitati de generalizare, generand imagini de calitate din locatii
de test fara date de antrenament suplimentare.

3. Aratam imbunatitiri comparativ cu metodele state-of-the-art pentru cazuri dificile de scene
din lumea realda capturate de drone, acoperind zone largi cu zgomot semnificativ in pozitie si
adancime.
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Figura 10: Privire de ansamblu asupra solutiei noastre ciclice neural-analitice auto-supervizate pentru
sinteza de vederi 2D noi. Ne bazam atat pe metode traditionale, cit si moderne de reconstructie 3D
pe care le combindm printr-un model auto-supervizat de tip U-net bazat pe transformeri pentru o
reconstructie imbunatatita a imaginilor. Folosim o procedura de invatare iterativd in care rezultatele
primei iteratii de invitare devin intriri pentru urmétoarea pentru a rafina in continuare rezultatele in
termeni de RGB si mesh, fara imagini noi suplimentare. Lucrdm in domeniul video al dronelor si folosim
ultimele 20% din secventa de imagini pentru testare pentru a simula un scenariu de reconstructie mai
realist. Cadrele RGB originale din setul de TEST sunt folosite exclusiv in scopuri de
evaluare.

6.2 Metoda

Solutia noastrd constd din module analitice si neurale complementare (Figura 10). Ambele sunt ca-
pabile sa redea imagini din pozitii noi. Iteratia initiald foloseste setul de antrenament pentru ambele
module. Noi imagini sunt generate din pozitiile de test si incluse in datele de antrenament. Repetam
ciclul cu imaginile nou generate.

6.2.1 Reconstructie 3D Analitica

Folosim un pipeline standard de reconstructie 3D fotogrammetrica [14, 69, 70]. Pipeline-ul proceseaza
imagini neordonate pentru a reconstrui scene 3D, prin extragerea de caracteristici, potrivire, structure-
from-motion si stereo multi-vedere. Norul de puncte dens rezultat este transformat intr-un mesh
texturat.

6.2.2 Reconstructie 3D Neurala

Folosim metoda Gaussian Splatting [64], care reprezinta scena folosind gaussiene 3D caracterizate prin
pozitie, matrice de covariantd anizotropica si opacitate. Aceasta reprezentare capteaza eficient detaliile
scenei fara esantionare densd. Procesul de renderizare utilizeaza rasterizare bazata pe dale, proiectand
gaussienele 3D pe un plan 2D pentru o amestecare eficienta.

6.2.3 Sinteza de Vederi Noi Neural-Analitici Auto-Supervizata

Combinam reconstructia 3D analitica si neurald anterioara adaptand o arhitecturd usoard bazata pe
transformeri [71] pentru o reconstructie imbun#tatitd a imaginilor. Modelul seamana cu o arhitectura
de tip U-net cu blocuri de transformeri folosite in locul straturilor convolutionale simple. Antrenim
modelul in mod auto-supervizat folosind cadre RGB din secvente video ca supervizare atunci cand
calculam pierderea de eroare patraticad medie pixel cu pixel pe predictii.
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Tabela 17: Comparatie cu metodele state-of-the-art pentru sinteza de vederi noi. Rezultatele de
reconstructie PSNR pe setul de date Aerial [72] exclusiv pentru setul de test. Cele mai bune numere
pentru fiecare set individual sunt ingrosate.

’ MetodaScena \ Slanic \ Olanesti \ Chilia \ Herculane \ Media ‘
SFM [70] 1843 | 17.63 | 18.75| 1827 | 18.27
DVGO [77] 1534 | 14.34 | 16.43 15.43 15.38
Plenoxels [7§] 1722 | 15.92 | 18.59 16.07 15.38
Instant-NGP [13] 16.54 | 19.25 | 21.01 19.12 18.98
Neuralangelo [76] 16.79 | 16.20 | 16.96 15.82 17.29
GeoView [79] 20.28 | 18.64 | 19.04 18.17 19.03
Gaussian Splatting [80] | 19.37 | 19.34 | 21.85 20.85 20.35

[ CNA (Al nostru) [19.85] 19.81 [22.21] 21.39 [20.82]

Tabela 18: Comparatie pe setul de test cu Instant-NGP, Gaussian Splatting si metoda de reconstructie
analitici de baza pe trei scene suplimentare. Am selectat scena 5b69ccOcb44b61786eb959bf din Blen-
dedMVS, scena Rubble din MIL-19 si scena Family din Tanks and Temples. Structura de impartire
este aceeasi ca In experimentele noastre anterioare (80% antrenare, 20% testare). Cele mai bune nu-
mere pentru fiecare set individual sunt ingrosate.

MetodaScena BlendedMVS | Rubble | Tanks and temples | Media
Instant-NGP [13] 14.54 11.54 14.61 13.56
Analitic [70] 13.95 13.65 15.73 14.44
Gauss.Splatt. [80] 21.52 15.53 19.63 18.89
CNA (Al nostru) 21.67 16.04 19.81 19.17

6.2.4 Rafinare Ciclica 3D

Metoda noastra include o rafinare ciclica care imbunétateste rezultatele fara supervizare suplimentara.
Prin reintroducerea imaginilor redate din pozitiile de test inapoi in algoritm, observim castiguri de
performanta in reconstructia imaginilor.

6.3 Analiza Experimentala

Aplicam cadrul nostru pe o serie de scene in aer liber, cu scopul de a imbunéatiti performanta pe setul
de test fara etichete sau reantrenare suplimentard. Folosim urmétoarele seturi de date:

e Setul de date Aerial [72|: Contine date telemetrice si peisaje diverse capturate de drone.

e BlendedMVS [73]: Un set de date de reconstructie a scenelor in aer liber cu imagini redate.

e Rubble [74]: Un set de date capturat cu drona cu imagini detaliate.

e Tanks and Temples [75]: Folosim scena Family pentru evaluarea centrati pe obiect.
Impartim fiecare scend in 80% date de antrenament si 20% date de test. Rezultatele sunt evaluate pe
setul de test pentru a asigura generalizarea.

6.4 Rezultate si Discutie

Comparam metoda noastra cu abordari state-of-the-art, incluzand Instant-NGP [13], Neuralangelo [76],
Direct Voxel Grid Optimization [77], Plenoxels [78] si Gaussian Splatting [64]. Tabelul 6.4 prezinta
rezultatele pe setul de date Aerial. Abordarea noastrd Ciclicd Neural-Analiticd (CNA) oferd rezultate
imbunatatite fara etichete suplimentare, cu imbunatatiri consistente pe toate scenele.  Rezultatele
pe alte seturi de date sunt prezentate in Tabelul 6.4. Observiam imbunatatiri pe diferite tipuri de
scene, inclusiv cele centrate pe obiect, capturate cu drona si reconstruite sintetic. Studiul nostru de
ablatie (Tabelul 6.4) aratd o imbunatétire consistentd de-a lungul iteratiilor, demonstrand eficacitatea
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Tabela 19: Studii de ablatie pentru fiecare dintre componentele metodei noastre propuse, CNA pe
setul de date Aerial [72]. Rezultatele de reconstructie PSNR sunt raportate exclusiv pe setul de test.
(1) si (2) denotd prima si a doua iteratie a CNA. Cele mai bune numere pentru fiecare set individual
sunt ingrosate.

’MetodéScené | Slanic | Olanesti | Chilia |Herculane| Media ‘

Iteratie WM O] @ O] [0
Analitic (doar) |18.43]18.66 [17.63] 16.99 [18.75] 19.12 [18.27| 18.83 [18.27| 18.40
Analitic (aliniat) [19.11]19.33 [17.73] 17.05 [18.95] 19.81 [18.42] 19.01 |18.55| 18.80
Neural (doar)  |19.49]19.73 [19.48]19.85|21.28] 22.19 [21.27| 21.38 [20.38] 20.79

[CNA (Al nostru)[19.65[19.85]19.81] 19.81 [21.90]22.21]21.32]21.39]20.67]20.82]

abordarii noastre ciclice. Evaluam, de asemenea, calitatea reconstructiei 3D comparand mesh-urile
generate doar din datele de antrenament cu cele imbunétatite de imaginile redate de CNA. Rezultatele
aratd o imbunititire consistentd in acuratetea reconstructiei 3D (Tabelul 6.4).

Tabela 20: Erori de reconstructie 3D pe parcursul iteratiilor pe setul de date Aerial [72] exclusiv pentru
setul de test. Cele mai bune numere pentru fiecare set individual sunt ingrosate.

’ MetodaScena | Slanic | Olanesti | Chilia | Herculane ‘
Medie | Mediana | Medie | Mediand | Medie | Mediand | Medie | Mediana
ITteratia 1 0.6102 | 0.5263 | 0.5053 | 0.5013 | 0.5324 | 0.4932 | 0.5289 | 0.4802

Tteratia 2 0.4832| 0.4392 |0.3806| 0.3646 |0.3553| 0.2934 |0.4125| 0.4225

6.5 Concluzii

Am prezentat o solutie ciclici neural-analitici auto-supervizata care imbini renderizarea neurald cu
metode analitice bazate pe mesh. Solutia noastra imbunatateste atat reconstructiile RGB, cat si cele
de mesh 3D pentru pozitii de vedere noi, semnificativ diferite de setul de antrenament. Experimentele
au demonstrat eficacitatea atdt a modulelor neurale, cat si a celor analitice, precum si utilitatea
ciclarii. Designul nostru permite inlocuirea modulelor, acoperind un teren nou in acest domeniu si
avand potentialul de a impinge limitele mai departe cétre sinteza de vederi noi inraddacinata in lumea
fizica 3D. In timp ce majoritatea metodelor sunt testate pe scene sintetice si pe aceleasi imagini folosite
pentru antrenament, noi am evaluat si am aratat imbunatatiri fata de state-of-the-art din puncte de
vedere drastic diferite de cele vizute in antrenament. Mai mult, am aratat cd metoda noastra sufera de
o degradare mica Intre datele vizute (antrenament) si nevizute (testare), spre deosebire de competitia
recentd care prezintd o degradare semnificativa, indicand un overfitting puternic.

6.6 Lucrari Viitoare

Ne propunem sa imbunétatim eficienta pipeline-ului de antrenare pentru a beneficia de cele mai re-
cente inovatii in reconstructia 3D - antrenare mai rapida, acuratete mai buna, adancime, normale de
suprafatd si mesh ca reprezentiri de iesire. Ideal, am imbunatiti iterativ un mesh texturat care a
utilizat toate informatiile din imaginea RGB. Preprocesarea pentru rolling shutter si blur de miscare
ar putea duce la o iesire PSNR mai mare, asa cum s-a ardtat in 3GS Deblur [81]. Compararea mesh-
urilor in timp este un domeniu important de interes (de exemplu, detectarea schimbarilor de mediu
precum cresterea vegetatiei sau degradarea clidirilor istorice) si ne propunem si adaptdm conceptul
prezentat aici catre o iesire de tip mesh in loc de RGB. Am folosi experienta acumulatd din rende-
rizarea datelor sintetice si reconstructia 3D pentru a atribui clase de pixeli si a construi o iesire mai
robusta. Figura 11 ilustreaza imbunéatatirea consistentd a PSNR pe cadrele de test pentru metoda
noastrd CNA comparativ cu liniile de baza. Acest lucru demonstreazi robustetea abordarii noastre
in generarea de vederi noi de inaltd calitate. In concluzie, abordarea noastra ciclica neural-analitica
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Figura 11: Eroarea PSNR pe Slanic pentru fiecare cadru de test. CNA imbunatateste constant fata
de celelalte linii de bazi, in ciuda faptului cd nu primeste imagini RGB suplimentare. Céastigurile de
performantd nu sunt doar in medie, ci pe marea majoritate a cadrelor.

oferd o directie promitatoare pentru imbunatatirea sintezei de vederi noi si a reconstructiei 3D, in
special pentru scene dificile din lumea reald capturate de drone. Prin combinarea punctelor forte ale
metodelor analitice si neurale intr-un cadru iterativ, obtinem o mai bund generalizare la puncte de
vedere nevazute si o acuratete Imbunéatatitd a reconstructiei 3D. Lucrérile viitoare se vor concentra
pe imbunatatirea in continuare a eficientei, incorporarea intelegerii suplimentare a scenei si extinderea
abordarii la comparatii temporale de mesh pentru aplicatii de monitorizare a mediului.

7 Dincolo de Scene Virtuale Statice: Un Chat Non-Verbal in
Timp Real pentru Interactiunea Om-IA

Prezentdm o abordare noué a interactiunii Om-IA prin intermediul unui chat non-verbal in timp real,
valorificand expresiile faciale si miscarile corpului pentru a imbunatati angajamentul. Sistemul nostru
isi propune si capteze si sa raspunda la emotiile utilizatorului folosind tehnici de computer vision,
operand in timp real cu resurse computationale minime. Oferim trei abordari complementare bazate
pe tehnici de recuperare, statistice si de invitare profunda, integrand o componenta artistica pentru
a transmite emotii. Experimentele noastre compara modele de difuzie pentru traducerea emotiilor in
2D si introduc un avatar 3D, Maia, cu miscari faciale si corporale pentru o experienta mai naturala.

7.1 Introducere

Progresele recente in TA, in special Modelele Lingvistice Mari (LLM), au aritat performante impresio-
nante in sarcini bazate pe text. Cu toate acestea, ele nu au capacitatea de a se angaja in interactiuni
complexe, multi-modale care caracterizeazid comunicarea umand. Sistemele actuale bazate pe LLM sunt
limitate in capacitatea lor de a adapta rispunsurile la nevoile individuale si rateaza indicii non-verbale
cruciale precum gesturi, limbajul corpului si expresiile faciale. Aceste elemente transmit informatii
emotionale si intentionale complexe dincolo de textul scris. Lucrarea noastra abordeaza aceste limi-
tari concentrandu-se pe aspectele non-verbale ale comunicérii, cu scopul de a reduce decalajul dintre
capacitatile TA si natura nuantatd a interactiunii umane. Propunem un sistem care interpreteaza si
raspunde la o gama larga de emotii folosind puncte cheie faciale si miscari ale corpului, potential
conducand la o comunicare Om-IA mai intuitivd si cuprinzatoare.

7.2 Metodologie
7.2.1 Setul de Date pentru Expresii Non-Verbale (NED)

Din cauza lipsei de seturi de date pentru transmiterea expresiilor non-verbale, am colectat propriul
nostru set de date, pe care il vom face disponibil public. Setul de date contine 30 de videoclipuri
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Set Oameni (Medie) GPT-4o
3 emotii 91,66 55,06
5 emotii 50,69 47,22

Tabela 21: Evaluarea la nivel uman si de masind pentru 3 si 5 emotii generate cu DreamBooth si
ControlNet. Acuratetea peste toate clasele in procente.

Metoda Oameni (Medie) GPT-40

NN 55,56 27,78
PCA 66,67 22,22
Recuperare 44,44 38,89
Toate 55,56 29,63

Tabela 22: Evaluarea la nivel uman si de masina pentru fiecare metoda propusa de generare a expresiei
faciale 3D. Acuratetea peste toate clasele in procente.

pentru fiecare tip de emotie, variind de la 3 la 6 secunde per videoclip, capturate la 30 FPS. Pentru
experimentele noastre, ne-am concentrat pe emotii pozitive: fericit, razénd si surprins.

7.2.2 Introducerea lui Maia

Am creat pe Maia, un personaj animat convertit in 3D folosind VRoidStudio [82] si picturi in ulei
artistice originale. Pentru animatie, folosim VSeeFace [83]. Textura folosita pentru crearea avatarului
nostru este derivata dintr-o pictura care reprezinta emotia "fericit".

7.2.3 Proceduri de Evaluare

Folosim doud mijloace de evaluare: o evaluare automata folosind GPT-4 [84] si o evaluare la nivel
uman. Pentru evaluarea automatd, GPT-4 analizeazi cadre individuale din videoclipurile de test, atri-
buind etichete emotionale bazate pe expresiile faciale detectate si indicii contextuale. Pentru evaluarea
umand, am recrutat indivizi pentru a evalua acelasi set de test folosit in evaluarea automata.

7.2.4 Generare 2D cu difuzie

Abordarea noastra 2D foloseste OpenCV pentru procesarea input-ului video, OpenPose [85] pentru
estimarea pozei, si un pipeline de estimare a adancimii [86] pentru a genera harti de adancime. Folosim
un model Stable Diffusion XL [87] cu conditionare duald ControlNet [88] pentru generarea de imagini.

7.2.5 Generarea expresiei faciale 3D

Propunem trei metode pentru raspunsul facial 3D:

Reconstructia Spatiului de Expresie: Foloseste PCA pentru reducerea dimensionalitatii pentru a
crea un spatiu incorporat pentru emotii. Distilarea Reactiei: Un cadru de invitare nesupervizata
folosind o paradigma Profesor-Student cu o retea neuronald bazatd pe MLP. Recuperarea Emotiei
Similare: Recupereazi secventa de puncte cheie cea mai similara dintr-un set de date predefinit.

7.2.6 Generarea miscarii corpului 3D

Ne-am extins experimentele pentru a include miscari ale corpului, concentrandu-ne pe trei emotii:
"fericit sa te vada", "entuziast" si "razand". Am colectat in jur de 100 de videoclipuri de 5 secunde
fiecare pentru aceste emotii si am evaluat cat de bine a transmis Maia emotia doritd prin miscarea
corpului.

7.3 Rezultate si Discutie

Pentru generarea 2D cu difuzie, evaluatorii umani au obtinut o acuratete medie de 91,66% in scenariul
cu trei emotii, depasind semnificativ acuratetea de 55,56% a GPT-40 (Tabelul 21). Pentru generarea
expresiei faciale 3D, metoda PCA a performant cel mai bine cand a fost evaluata de evaluatori umani,
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Set  Oameni (Medie) GPT-40 zero-shot GPT-40 few-shot 3 emotii
93,44 57,67 73,00

Tabela 23: Evaluarea la nivel uman si automata pentru experimentele de miscare a corpului Maia pe
setul nostru de test.
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Figura 12: Procesul de creare a avatarului nostru 3D Maia. Am folosit un avatar feminin implicit
VRoidStudio peste care am aplicat textura faciald din picturd pe fata avatarului, potrivind manual
fiecare corespondenta si apoi personalizdnd-o cu péar si imbriacaminte bazate pe personalitatea ei. Am
folosit o pictura diferitd ca fundal pentru Maia.

in timp ce abordarea de Recuperare a obtinut cel mai mare scor cu GPT-4o0 (Tabelul 22). Pentru
generarea miscarii corpului 3D, evaluatorii umani au obtinut o acuratete medie de 93,44%, in timp ce
GPT-40 a obtinut 57,67% in scenariul zero-shot si 73,00% in scenariul few-shot (Tabelul 23).

7.4 Consideratii Etice

Prioritizam confidentialitatea si protectia datelor in abordarea noastra. Metoda noastrd se bazeaza
pe puncte cheie faciale si corporale mai degraba decat pe date video brute, servind ca o caracteristica
de pastrare a confidentialitatii. Extragem aceste puncte cheie din datele faciale si din insight-urile
emotionale, anonimizand informatiile si eliminand input-ul video original. Aceastd abordare ne permite
sd construim un lac de date cuprinzator de emotii fara a risca confidentialitatea utilizatorului.

7.5 Impact si Lucrari Viitoare

Sistemul nostru are potentiale aplicatii in educatie, terapie pentru persoanele cu provocari de comu-
nicare si expozitii interactive in muzee. Ar putea fi deosebit de benefic pentru copiii cu nevoi speciale
care necesitd angajament si interactiune constanta. Lucrarile viitoare se vor concentra pe generarea
de avatare animate bazate pe puncte cheie faciale si corporale combinate in timp real. De aseme-
nea, planuim sa explordm proceduri de invatare online si continud pentru a imbunatati interactiunea
Om-TA bazatd pe emotii, implicAnd un sistem dinamic care isi actualizeaza continuu cunostintele si
comportamentul bazat pe interactiuni in timp real.

7.6 Concluzie

Sistemul nostru de chat non-verbal in timp real reprezinta un avans semnificativ in interactiunea Om-
IA. Prin reducerea decalajului dintre comunicarea IA verbala si non-verbali, deschidem noi céi pentru
crearea unor sisteme A mai empatice, angajante si naturale, apropiindu-ne de obiectivul unor interfete
om-masind cu adevérat intuitive prin arta.
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Figura 13: Maia in actiune. Prezentam rezultate vizuale ale metodei noastre PCA aplicatd avatarului
nostru 3D. In prezent, ne-am concentrat pe 3 emotii pozitive, dar poate fi extins la multe altele.

8 Concluzie

Aceasta teza a explorat mai multe aspecte cheie ale construirii unor sisteme eficiente si robuste pentru
intelegerea scenelor aeriene, reconstructia si sinteza de noi perspective utilizand vehicule aeriene fara
pilot (UAV). Lucrarea acoperd mai multe domenii interconectate, inclusiv localizarea, segmentarea
semanticd, estimarea adancimii, reconstructia 3D si interactiunea non-verbald om-Al. De-a lungul
diferitelor capitole, am adus mai multe contributii care avanseaza stadiul actual al tehnicii in aceste
domenii.

8.1 Idei Cheie

Ideile de mai jos rezuma invatamintele cheie din teza si indica, de asemenea, directii pentru cercetéri
viitoare in domeniul viziunii computationale aeriene si roboticii:

1. Sinergia Abordirilor Geometrice si Bazate pe Invitare Combinarea tehnicilor geometrice
clasice cu abordarile moderne de invatare profunda a dus adesea la solutii robuste si eficiente.
Aceasta sinergie valorificd interpretabilitatea metodelor geometrice si flexibilitatea abordarilor
bazate pe invatare. De exemplu, pipeline-ul nostru de sintezd a noilor perspective utilizeaza
sculptura voxelilor multi-scala aldturi de un modul de randare neurala.

2. Importanta invét;érii Nesupervizate si Auto-Supervizate Avand in vedere provocirile
obtinerii de date etichetate la scara larga pentru sarcini de viziune aeriana, tehnicile de invatare
nesupervizata si auto-supervizatd s-au dovedit valoroase. De la estimarea adancimii la sinteza
noilor perspective, am demonstrat cum sa valorificim coerenta geometrica si temporala inerenta
in date pentru a antrena modele fard adnotari manuale.

3. Conectarea Simularii cu Realitatea Am explorat tehnici pentru reducerea decalajului din-
tre datele de antrenament sintetice si implementarea in lumea reald. Lucrarea noastra privind
estimarea zonelor sigure de aterizare si predictia adancimii a aratat ca seturile de date sintetice
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atent proiectate, combinate cu tehnici de adaptare a domeniului, pot duce la modele care se
generalizeaza la scenarii din lumea reala.

4. Eficienta si Operare in Timp Real O tema constanta a fost concentrarea pe dezvoltarea de
metode care sunt eficiente din punct de vedere computational si adecvate pentru operarea in timp
real pe platforme embedded. Metodele rezultate, cum ar fi SafeUAV-Net si pipeline-ul nostru
eficient de sinteza a noilor perspective, demonstreazi ci este posibil sa se obtina performante
competitive in limitele computationale ale platformelor UAV.

5. Importanta Reprezentarilor Multi-Scalid In diverse sarcini, de la detectarea drumurilor la
reconstructia 3D, am constatat ca reprezentarile multi-scald au fost utile in gestionarea gamei
largi de scale prezente in imagistica aeriani. Abordarea noastra de sculpturd voxel multi-scald
pentru sinteza noilor perspective este un exemplu de aplicare a acestui principiu.

8.2 Concluzii

Aceasta teza a explorat mai multe aspecte ale construirii de sisteme pentru intelegerea scenelor ae-
riene, reconstructie si sinteza noilor perspective utilizaind UAV-uri. Lucrarea acoperd mai multe do-
menii interconectate, inclusiv localizarea, segmentarea semantici, estimarea adancimii, reconstructia
3D si interactiunea non-verbald om-Al. Capitolul 2: Localizarea din drumuri si intersectii in
imagini aeriene Am prezentat o metoda pentru geolocalizarea automatd a imaginilor aeriene fara
informatii GPS, prin potrivirea drumurilor si intersectiilor detectate cu date cartografice disponibile
public. Abordarea noastra a obtinut rezultate de localizare chiar si atunci cind a fost antrenata pe
imagini dintr-un oras si testatd pe altul [? |. Contributiile cheie ale acestui capitol includ:

e O metoda pentru geo-localizare automata in imagini aeriene fara informatii GPS

e O retea neurala convolutionala profunda cu stream dual local-global pentru detectarea drumurilor
si intersectiilor

e O procedurd de aliniere geometrica pentru imbunéatatirea localizarii si detectarii drumurilor

Capitolul 3: Detectarea drumurilor si cliadirilor in imagini aeriene Am introdus o retea
generativd adversariald cu salt dual (DH-GAN) pentru producerea segmentirii pixelice a drumurilor
si intersectiilor simultan la doud niveluri de interpretare [? |. Contributiile cheie ale acestui capitol
includ:

e O arhitecturda GAN cu salt dual pentru detectarea simultana a drumurilor si intersectiilor

e O abordare de optimizare bazatd pe netezire (SBO) pentru extragerea structurilor grafice ale
drumurilor din segmentarea pixelica

e O evaluare pe un set de date de drumuri europene, demonstrand imbunatatiri fatd de metodele
anterioare

Capitolul 4: Catre o intelegere completd a lumii cu o drond Am abordat doud probleme pentru
operarea UAV: estimarea zonelor sigure de aterizare si intelegerea comprehensivi a scenei. Pentru
estimarea zonelor sigure de aterizare, am propus SafeUAV-Net, o retea neurald convolutionala pentru
estimarea atat a adancimii, cat si a zonei sigure de aterizare folosind input RGB [? |. Contributiile
cheie includ:

e O arhitecturda CNN potrivitd pentru implementare embedded
e Un set de date sintetice pentru antrenarea modelelor de estimare a zonelor sigure de aterizare
e Rezultate atat pe date sintetice, cat si pe imagini reale capturate de drone

Pentru intelegerea comprehensivi a scenei, am introdus modelul Neural Graph Consensus (NGC), o
abordare pentru invitarea semi-supervizata multi-task [? |. Aspectele cheie ale acestei lucrari includ:

e O arhitecturd bazatd pe grafuri pentru invatarea multi-task

e O abordare pentru invatarea semi-supervizata prin consens
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e Rezultate pe multiple sarcini de intelegere a scenei, inclusiv estimarea adancimii, segmentarea
semanticd si estimarea pozitiei

Capitolul 5: Catre construirea eficientd a structurii 3D Am introdus doud contributii in
domeniul estimérii adancimii din imagisticd monoculara: In primul rand, am propus UFODepth,
o metoda pentru invitarea nesupervizatd a estimarii adancimii metrice dintr-o singuré imagine in
contextul videoclipurilor neconstranse capturate de UAV-uri [? |. Inovatiile cheie includ:

e O procedura de optimizare bazatd pe flux pentru corectarea masuratorilor de odometrie cu
zgomot

e O metoda analitica de estimare a adancimii bazata pe fluxul optic si vitezele corectate ale camerei

e O arhitectura de invdtare nesupervizatd care incorporeaza atat constrangeri analitice, cat si
bazate pe date

In al doilea rand, am explorat o abordare de distilare a adancimii care combina multiple cii comple-
mentare pentru estimarea adancimii metrice [? |. Aspectele cheie includ:

e O abordare de ansamblu care combind estimarea adancimii analitica si bazata pe invatare
e O procedura de distilare pentru a antrena o retea studentd compacta
e Generalizare la scene noi si performanta pe hardware embedded

Capitolul 6: Imbinarea reconstructiei 3D si sintezei noilor perspective Am abordat problema
sintezei noilor perspective pentru scene aeriene la scard largd. Am adus doud contributii in acest
domeniu: In primul rand, am introdus o abordare auto-supervizati pentru sinteza noilor perspective
2D a scenelor la scard largd capturate de UAV-uri [? |. Inovatiile cheie includ:

e O metoda geometricd multi-scald bazatd pe sculptura voxelilor
e Un modul de randare neurald auto-supervizat pentru rafinarea reconstructiei geometrice
e Performanta pe date din lumea reala cu informatii de pozitie zgomotoase

In al doilea rand, am extins aceasta lucrare la o abordare ciclicd neuro-analitica care rafineazi iterativ
atat sinteza noilor perspective 2D, cét si calitatea reconstructiei 3D [? |. Aspectele cheie ale acestei
lucrari includ:

e O procedura de rafinare ciclica care alterneaza intre reconstructia geometrica si neurala

e Performantd imbunitatitd atit pentru sinteza noilor perspective, cat si pentru sarcinile de
reconstructie 3D

e Gestionarea scenelor la scari larga si a datelor zgomotoase din lumea reala

Capitolul 7: Dincolo de Scene Virtuale Statice: Un Chat Non-Verbal in Timp Real pentru
Interactiunea Om-ATI Am explorat o directie in interactiunea om-Al propunind un sistem de chat
non-verbal in timp real bazat pe expresii faciale. Am introdus Maia, un avatar animat capabil sa
rispundd la emotiile umane in timp real folosind indicii vizuale [? |. Contributiile cheie ale acestei
lucréari includ:

e Un set de date de expresii non-verbale pentru antrenarea modelelor de recunoastere si generare
a emotiilor

e Abordari pentru generarea raspunsurilor expresive, inclusiv generarea de imagini 2D cu modele
de difuzie si animatie faciala si corporala 3D

e Un cadru de evaluare care compara evaluarea umana si metricile automate

Aceasta lucrare deschide posibilitati pentru interactiuni Al, cu potentiale aplicatii in educatie, terapie
si expozitii interactive.
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8.3 Lucrari viitoare

Desi aceasta tezd a adus contributii in diverse aspecte ale intelegerii scenelor aeriene si reconstructiei,
existd numeroase directii pentru cercetéri viitoare care ar putea construi pe baza acestei lucrari si o
pot extinde. Prezentdm mai jos citeva directii promitatoare pentru investigatii viitoare in diferitele
domenii explorate in tezd. Geolocalizare si Cartografiere

e Fuziune multi-modali: Incorporarea senzorilor suplimentari (IMU-uri, GPS de cost redus) pentru
imbunéatatirea acuratetei.

e Coerentd temporala: Utilizarea secventelor video pentru o mai buné stabilitate in zonele dificile.

e Actualizarea adaptiva a hartilor: Dezvoltarea algoritmilor online pentru rafinarea continua a
hartilor.

° imbogépire semantica: Extinderea detectarii pentru a include cladiri, vegetatie si corpuri de apa.
Segmentare Semantici si Extragerea Drumurilor
e Invitare multi-task: Integrarea detectarii cladirilor si clasificirii utilizérii terenurilor.

) invétare slab supervizata: Utilizarea datelor cartografice zgomotoase pentru antrenare la scard
mai larga.

e Coerentd temporala: incorporarea constrangerilor pentru secvente video.
o Atribute de drum fine: Detectarea benzilor, tipurilor de drumuri si conditiilor de trafic.
Estimarea Zonelor Sigure de Aterizare

e Fuziune multi-senzor: Integrarea LiDAR si camerelor termice pentru robustete.

Detectarea obstacolelor dinamice: Urmarirea vehiculelor si pietonilor in miscare.

ingelegere semantica: Diferentierea intre tipurile de suprafete pentru aterizare.

invé‘pare prin intarire: Dezvoltarea politicilor end-to-end in medii simulate.
Estimarea Adancimii
e Coerentd multi-vedere: Impunerea coerentei intre mai multe cadre.
e Optimizare comuni: Optimizarea adancimii, pozitiei camerei si structurii 3D impreuna.
e Esantionare adaptivi: Concentrarea resurselor pe regiunile informative.
e Transfer de inviitare: Dezvoltarea tehnicilor pentru adaptarea rapida la medii noi.
Sinteza Noilor Perspective
e Scene la scara larga: Dezvoltarea abordarilor pentru reconstructia la scara orasului.
e Scene dinamice: Gestionarea obiectelor in miscare si a iluminérii schimbatoare.
e Sinteza semantica: Tncorporarea informatiilor semantice pentru imbunatéatirea realismului.
e Randare in timp real: Avansarea citre sinteza in timp real pe platforme embedded.
Interactiunea Om-Al

Interactiune multimodala: Incorporarea gesturilor, pozitiei si semnalelor fiziologice.

Personalizare: Adaptarea la stilurile individuale ale utilizatorilor in timp.

e Rispunsuri contextuale: Luarea in considerare a istoricului conversatiei si factorilor de mediu.

Consideratii etice: Abordarea preocuparilor legate de confidentialitate si potentialul abuz.
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Teme Transversale
e Estimarea incertitudinii: Dezvoltarea tehnicilor pentru propagarea robusta a incertitudinii.
e Invitare continui: Investigarea metodelor pentru adaptarea continua fard uitare.

e Explicabil CopyRetryClaude’s response was limited as it hit the maximum length allowed at this
time.Iplease continueEditContinuarea traducerii in roméana:

e Explicabilitate: Crearea unor sisteme complexe mai interpretabile pentru utilizatori.
e Benchmarking: Crearea unor seturi de date de evaluare mai cuprinzatoare si realiste.
e Eficienta energetica: Dezvoltarea algoritmilor optimizati pentru bugete de putere limitate.

Abordarea acestor provocari va necesita colaborare interdisciplinara intre domeniile viziunii computationale,
roboticii si Invatarii automate. Progresele in aceste domenii au potentialul de a permite aplicatii trans-
formative ale UAV-urilor in monitorizarea urbana, raspunsul la dezastre si multe altele.
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