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Introducere

Context, Motivatie, si Obiective de Cercetare

Imaginile de teledetectie obtinute cu sateliti si cu vehicule aeriene fara pilot (UAV) permit
descrierea, la scara largd, a acoperirii terenului, a infrastructurii, a vegetatiei si a efectelor
produse de dezastre. Odata cu cresterea rezolutiei spatiale si a frecventei de revizitare,
volumele de date se miresc rapid, iar conditiile de achizitie devin tot mai variate. In aceste
conditii, interpretarea manuala nu mai este fezabild, ceea ce impune metode automate de
perceptie vizuala si de intelegere a scenei, capabile sa furnizeze rezultate consecvente, rapide
si corecte din punct de vedere spatial.

Invitarea profundi reprezinti in prezent baza principald pentru astfel de capabilititi. Retelele
neuronale convolutionale (CNN) raman eficiente pentru sarcini cu predictie dens3, in special
segmentarea semanticd, datorita capacitatii de a invata reprezentdri locale robuste si de a
pastra detalii fine. In schimb, mecanismele de atentie si arhitecturile de tip transformer
imbunatatesc integrarea contextului global, modelarea dependentelor pe distante mari si
interactiunea intre caracteristici la scari diferite. In cazul imaginilor aeriene, combinatiile
global-local sunt deosebit de utile deoarece imbina precizia contururilor cu rationamentul la
nivel de scena.

Pentru multe aplicatii, analiza In timp este la fel de importanta ca analiza unei singure imagini.
Detectarea schimbarilor urmareste identificarea diferentelor relevante dintre observatii
realizate la momente diferite, fiind esentiala pentru monitorizarea tranzitiilor de utilizare a
terenului, expansiunea urbana si evolutia infrastructurii. Detectarea fina a schimbarilor cere,
in plus, localizarea exacta a modificarilor subtile, la nivel de obiect, ceea ce motiveaza
reprezentari care tin cont de regiuni si instante pentru alinierea si compararea imaginilor bi-
temporale.

Evaluarea post-dezastru pune aceste cerinte in prim-plan, sub constrangeri stricte de timp si
fiabilitate. Abordarea Visual Question Answering (VQA) formuleaza analiza daunelor prin
intrebari, astfel incat modelul poate furniza direct din imagini atribute si cantitati specifice.
Intrebarile de tip numarare sunt adesea critice pentru decizie, insa raman dificile din cauza
aglomerarii, a ocluziunilor si a variatiilor mari de scara.

In segmentare, VQA si detectarea schimbirilor, o limitare constanti este dependenta de seturi
de date mari, adnotate uniform. Adnotarea densa este costisitoare si inegala intre senzori,
zone si conditii de achizitie. De aici rezulta nevoia de generare scalabila a datelor prin
simulare, impreuna cu strategii de invatare care reduc dependenta de etichetare exhaustiva,
precum abordarile slab supervizate, semi-supervizate si auto-supervizate.

In acest cadru, teza abordeazi cinci directii principale: construirea unor seturi de date de
dimensiuni mari, cu acoperire semantica coerentd; dezvoltarea invatarii pe secvente care
valorifica coerenta temporald in conditii de supervizare redusa; Imbunatatirea segmentarii



semantice urbane prin echilibrarea preciziei la contururi cu utilizarea contextului; cresterea
performantei VQA multimodale pentru Intrebari de numarare prin fuziune adaptata scarii si
sensibila la instante; si avansarea detectadrii fine a schimbarilor prin rationament temporal
care urmareste structura scenei, cu reprezentari aliniate la nivel de instanta si cu predictii
care pastreaza relatiile spatiale relevante.

Pentru aceasta teza definim urmatoarele obiective de cercetare:

Objectiv 1: Segmentare semantica pentru intelegerea scenelor aeriene.

Interpretarea semantica densa a scenelor din imagini aeriene, cu accent pe mediile forestiere

si pe constrangerile impuse de variatia punctului de vedere si de efortul de adnotare.
Objectiv 1.1: Studierea cerintelor segmentarii semantice In date UAV si a limitarilor
seturilor de date existente pentru intelegerea padurilor si a vegetatiei.
Objectiv 1.2: Proiectarea si publicarea unui set de date sintetic pentru segmentare
semantica in imagini UAV din medii forestiere, cu variabilitate controlabila a achizitiei
si etichete dense la nivel de pixel.
Objectiv 1.3: Dezvoltarea unei retele de segmentare spatio-temporala slab supervizat
pentru videoclipuri UAV, care reduce costul adnotarii prin propagarea etichetelor si
rafinare temporala.
Objectiv 1.4: Dezvoltarea unei arhitecturi de segmentare semantica bazate pe
transformeri, care Imbunatateste modelarea contextului global, mentinand in acelasi
timp precizia contururilor locale in imagini aeriene de inalta rezolutie.

Objectiv 2: VQA in teledetectie, cu accent pe evaluarea post-dezastru si pe numarare.
Adresarea intrebarilor multimodale in teledetectie, cu accent pe evaluarea post-inundatie si
pe cresterea acuratetii numararii in conditii de variatie de scara si diversitate ridicata a
raspunsurilor.
Objectiv 2.1: Studierea particularitatilor VQA in teledetectie, cu focalizare pe
numarare ca sursa recurenta de eroare in evaluarea post-dezastru.
Objectiv 2.2: Dezvoltarea unei arhitecturi VQA pentru evaluarea post-inundatie, care
integreaza codificarea lingvistica si vizuala cu fuziune multimodala si modelare
decizionala structurata.
Objectiv 2.3: Dezvoltarea unei retele VQA orientat spre numarare, care imbunatateste
reprezentarea vizualda multi-scala, alinierea multimodala si predictia numarului in
prezenta distributiilor dezechilibrate ale raspunsurilor.

Objectiv 3: Detectarea fina a schimbarilor, cu tokenizare sensibila la structura si
rationament temporal.
Localizarea precisa a schimbarilor in scene structurate de teledetectie (de exemplu, terenuri
agricole si cladiri), cu accent pe reprezentdri aliniate la structura si pe fuziune temporala
robusta.
Objectiv 3.1: Studierea limitarilor fluxurilor de lucru existente pentru detectarea
schimbarilor, cu accent pe nepotrivirea dintre tokenizarea uniforma pe patch-uri si
domeniile centrate pe structura.
Objectiv 3.2: Dezvoltarea unei arhitecturi de detectare a schimbarilor sensibil la
regiuni pentru scene agricole structurate, utilizand tokenizare semantica pe regiuni si
rationament temporal la nivel de regiune.
Objectiv 3.3: Dezvoltarea unei metode de detectare a schimbarilor axat pe cladiri, care
impune consistenta reprezentdrilor la nivel de instanta si Imbunatateste predictia
schimbarilor cu pastrarea contururilor.



Structura Tezei

Capitolul 2. State of the Art prezinta sinteza lucrarilor de referinta corespunzatoare celor
trei piloni tehnici ai tezei. Capitolul rezuma seturi de date reprezentative, protocoale de
evaluare si familii de modele pentru segmentarea semantica in imagini aeriene/UAV, VQA in
teledetectie (cu accent pe dificultatile asociate numararii si pe spatiile de raspuns mixte) si
detectarea schimbarilor bazata pe Invatare profunda, evidentiind limitari recurente care
motiveaza alegerile metodologice din capitolele urmatoare.

Capitolul 3. Semantic Segmentation for UAV-based Remote Sensing abordeaza
segmentarea semantica in teledetectia bazata pe UAV prin combinarea contributiilor centrate
pe date cu cele centrate pe model. Mai intai, capitolul introduce un set de date sintetic UAV
pentru inspectia padurilor, cu variabilitate controlabila a achizitiei si etichete dense la nivel de
pixel, conceput pentru a studia capacitatea de generalizare la schimbari de punct de vedere si
de mediu. Apoi investigheaza invatarea spatio-temporala slab supervizatd pentru
segmentarea videoclipurilor UAV, prin propagarea etichetelor si rafinare temporala, vizand
scenarii in care adnotarea densid nu este practici. In final, prezintdi o arhitecturd de
segmentare bazata pe transformeri (SwinFAN), care extinde decodorul prin fuziune global-
local a contextului si rafinare a caracteristicilor, pentru imbunatatirea calitdtii contururilor si
recuperarea detaliilor fine. Validarea se realizeaza prin experimente de tip benchmark, ablatii
controlate si analize calitative care coreleaza comportamentul observat cu proprietatile
datelor si cu alegerile de proiectare ale arhitecturii.

Capitolul 4. Visual Question Answering in Remote Sensing studiaza VQA in teledetectie
pentru evaluarea daunelor post-dezastru, cu un accent explicit pe Imbunatatirea acuratetii
numararii In conditiile unor tipuri eterogene de intrebari si ale unor spatii de raspuns mixte.
Initial, capitolul prezinta DiViNeCaps, un flux de procesare care combina un encoder lingvistic
pre-antrenat cu embedding-uri vizuale Vision Mamba si un modul de fuziune ghidat de
atentie, utilizand un cap de tip Capsule Network pentru a sustine, intr-o formulare unificata,
atat raspunsuri categoriale, cat si estimarea numerica a numarului. Ulterior, introduce
DeVANet, care consolideaza rationamentul orientat spre numarare prin modelare vizuala
local-globala (LGA-ViM), fuziune multimodala bidirectionala (self-attention si cross-attention
bidirectional) si head-uri de predictie specifice sarcinii pentru clasificare si estimarea
numadrului, antrenate cu obiective care tin cont de dezechilibrul de clasa si de distributiile
supra-dispersate ale numararii. Capitolul evalueaza ambele sisteme pe FloodNet si RescueNet,
compara cu baseline-uri VQA reprezentative si raporteaza rezultate cantitative, analize ale
erorilor In regimuri cu numar mic si mare, precum si studii de ablatie care izoleaza impactul
encoderelor, al fuziunii, al rezolutiei si al functiilor de pierdere.

Capitolul 5. Change Detection in Remote Sensing se concentreaza pe detectarea
schimbarilor 1n teledetectie si dezvolta mecanisme de rationament sensibile la regiuni si
instante pentru localizarea find a schimbarilor. Mai Intai, capitolul prezinta SFCNet pentru
scene agricole structurate, unde mastile semantice pe regiuni ghideaza agregarea
caracteristicilor, rationamentul temporal pe tokeni la nivel de regiune si decodarea spatial3,
pentru a imbunatati consistenta contururilor si a reduce detectiile false. Apoi, introduce
RADNet pentru detectarea schimbarilor la nivel de cladiri in imagini de Inalta rezolutie,
combinand tokenizare consistenta la nivel de instanta, un encoder cu atentie global-locala
pentru rafinarea reprezentdrilor si o strategie de decodare multi-temporala si multi-scala,
impreund cu o predictie bazata pe corelatii, pentru a pastra detaliul spatial mentinand
identitatea temporala. Metodele propuse sunt validate pe benchmark-uri pentru
monitorizarea culturilor si detectarea schimbarilor la cladiri, prin metrici standard,
comparatii calitative si analize care evidentiaza alinierea semantica, precizia contururilor si



robustetea la variabilitatea de aspect.

Capitolul 6. Conclusions sintetizeaza contributiile tezei in raport cu obiectivele formulate si
consolideaza principalele rezultate empirice din cele trei directii de cercetare. Capitolul
discuta modul in care seturile de date, arhitecturile de invatare si protocoalele de evaluare
propuse sustin impreuna obiectivul tezei de a obtine perceptie fiabila pentru aplicatii aeriene
si de teledetectie si incheie cu limitari, directii viitoare de cercetare si un rezumat al
diseminarii prin publicatiile rezultate.

Anexele ofera materiale suplimentare care sprijina reproductibilitatea si analiza detaliata a
rezultatelor, incluzand detalii experimentale aditionale, studii de ablatie extinse si tabele
cantitative complementare pentru modelele analizate in capitolele principale.

Segmentare semantica pentru teledetectie bazata pe UAV
Set de date sintetic forestier pentru segmentare semantica

Introducem Forest Inspection, un set de date sintetic pentru segmentare semantica in medii
forestiere, construit pentru imagini capturate cu vehicule aeriene fara pilot (UAV). Setul de
date este generat in Unreal Engine 4, folosind simulare de zbor bazata pe fizica prin AirSim,
iar mastile semantice sunt obtinute automat printr-o codare stencil specifica fiecarei clase si o
paleta fixa de etichetare. Setul ofera perechi de imagini RGB si harti semantice dense la nivel
de pixel, la rezolutie 1naltda, impreuna cu metadate privind pozitia si orientarea UAV-ului.
Achizitia urmeaza un protocol controlat, de tip traiectorie ,sweep”, care esantioneaza trei
altitudini (30, 50 si 80 m), trei unghiuri de Inclinare (pitch) (0° 60° si 90°) si doud conditii
meteo (senin si innorat), pastrand un regim de iluminare consecvent. Taxonomia include 11
clase, separa explicit arborii foiosi de cei coniferi si introduce o clasa relevanta pentru
inspectie, arbore cazut. Figura 1 prezinta exemple de perechi RGB-etichetd, fiecare rand
continand o imagine a camerei urmata de harta semantica asociata.

Forest Inspection (Sunny) -~ RGB (top) and Labels (bottom)

s0q3. -90°. 30m

il X \ [ 78 28 JP
Figura 1. Exemple de imagini color (rdndul de sus) si etichetele corespunzatoare de segmentare semantica (randul de
jos) din setul de date sintetic Forest Inspection, prezentate pentru fiecare secventd de zbor in conditii de vreme senina.



Tabel 1 pozitioneaza setul de date Forest Inspection in raport cu benchmark-uri UAV
reprezentative, comparand tipul setului de date, dimensiunea, geometria de achizitie,
rezolutia, proiectarea semantica si relevanta operationala pentru inspectia forestiera. UAVid
[1], Ruralscapes [2] si WildUAV [3] sunt colectii din lumea reald, achizitionate la rezolutii
foarte mari si, in general, In conditii de vreme sening, in timp ce Mid-Air [4] si SPREAD [5]
sunt seturi de date sintetice, orientate spre segmentare semantica si segmentare la nivel de
instanta. Forest Inspection este un set de date sintetic, organizat pe secvente, conceput pentru
traiectorii de inspectie controlate, ceea ce permite obtinerea unei referinte (ground truth)
precise la nivel de pixel si setari de achizitie reproductibile. Setul contine 26.319 imagini
inregistrate la 3 altitudini si 3 unghiuri de inclinare (pitch), la o rezolutie Tnalta uniforma,
oferind un nivel de detaliu mai ridicat decat bazele sintetice uzuale, pastrand in acelasi timp
fezabilitatea pentru experimente la scara mare. Spre deosebire de seturile anterioare pentru
segmentare UAV, care trateaza arborii ca o singura clasa, Forest Inspection introduce
separarea explicita intre arbori foiosi si coniferi, precum si o clasa arbore cazut, pentru a
sprijini analiza pericolelor si intelegerea scenelor afectate. in plus, setul urmireste o
variabilitate de mediu realistd, dar controlatd, prin includerea conditiilor senin si innorat, in
acord cu scenarii operationale tipice. Organizarea pe secvente conduce, totodata, l1a un grad de
suprapunere intre cadre mai redus decat in alte benchmark-uri, precum Mid-Air si
Ruralscapes, ceea ce indica o redundanta mai mica, mentinand insa continuitatea temporala.

Tabel 1. Comparatie intre seturi de date reale si sintetice, achizitionate cu UAV, pentru analiza mediilor forestiere si a
scenelor aeriene.

Dataset Mid-Air [72] UAVid [70] Ruralscapes [71] WildUAV [182] SPREAD [8] Forest Inspection
Year 2019 2020 2020 2021 2025 2025

Type Synthetic Real Real Real Synthetic Synthetic
#Imgs 420,000 420 812 2,608 19,000 26,319
Resolution 512x512 ig(If;iiz:: 4096 %2160 3840x 2160 960x 540 1280 768
Altitude(m) <5 50 Varying 30 100 30,50, 80
Pitch(®) 0 45 Random 80 90 0, 60,90
#Classes 12 8 12 9 255 11

Tree Types One One One One Instance Two (Dec., Conif.)
Fallen Tree No No No No No Yes
Weather Multiple conditions Sunny Sunny Sunny Multiple conditions  Sunny, Overcast
Overlap (%) 99.03 75.60 98.73 75.36 N/A 90.02

Segmentare semantica in videoclipuri UAV cu supervizare redusa

Abordam segmentarea semantica in secvente video UAV in conditii de supervizare limitata la
nivel de pixel, formuland un cadru slab supervizat in care etichetele dense sunt disponibile
doar pentru fiecare al k-lea cadru, iar predictiile sunt rafinate in timp. Fluxul de procesare este
ilustrat In Figura 2. Metoda combina o retea de segmentare semantica aplicata pe fiecare
cadru cu estimarea fluxului optic, pentru a propaga informatia intre cadre consecutive, si
foloseste deformare (warping) spatio-temporald, impreuna cu rafinare recurenta, pentru a
creste consistenta temporala. Unitatea recurenta propusa, de tip GRU spatio-temporal cu porti
(gated), integreaza propagarea bazata pe warping cu un modul recurent modificat, in care
portile si actualizarile de stare sunt implementate prin convolutii separabile pe adancime
(depthwise separable convolutions). Astfel, se obtin iesiri de segmentare rafinate la fiecare
pas temporal. Fluxul optic este utilizat atat ca sursa de supervizare in configuratia slab
supervizatd, cat si ca o componenta ce poate fi antrenata impreuna cu reteaua de segmentare
intr-un cadru end-to-end.
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Figura 2. Fluxul de procesare al metodologiei propuse, in care imaginile color de intrare, impreuna cu segmentarea
semantica si fluxul optic, sunt introduse in componenta STGRU pentru propagarea si rafinarea etichetarii.

Evaluam cadrul propus folosind setul de date Mid-Air si raportam, in Tabel 2, rezultate de
antrenare end-to-end pentru doua retele de estimare a fluxului optic. Optimizarea comuna a
componentelor de segmentare semantica si estimare a miscarii creste acuratetea segmentarii,
sustinand interpretarea ca o estimare mai buna a fluxului optic faciliteaza un rationament
spatio-temporal mai coerent. Castigurile sunt mai vizibile pentru clasele care beneficiaza de
indicii temporale, precum vegetatia de la sol, terenul stancos, bolovanii si indicatoarele
rutiere. Per ansamblu, configuratia end-to-end obtine o imbunatatire de aproximativ 4% fata
de baseline-ul de segmentare statica, cu un cost computational corespunzator mai ridicat.

Predictiile calitative pe setul de test sunt prezentate in Figura 3. Exemplele includ atat scene
forestiere, cat si scene rutiere si acopera texturi variate si conditii diferite de iluminare. Cele
mai dificile categorii sunt bolovanii si indicatoarele rutiere, care apar rar in datele de
antrenare si, prin urmare, au o segmentare mai putin stabild, In special la contururile

obiectelor si In zone aglomerate.

Sunny Cloudy Sunset

Spring

‘ = 2 e
Figura 3. Rezultatele metodei slab supervizate, prezentate pentru 5 scenarii diferite din setul de date Mid-Auir.



Tabel 2. Rezultatele IoU pe setul de test Mid-Air, unde GRU(f, k) reprezinta sistemul complet, antrenat folosind
etichete pentru fiecare al k-lea cadru, iar f indica fluxul optic utilizat: fie fluxul de referintd (GT) obtinut cu PWC-Net,
fie fluxul estimat de VCN reantrenat.

Class \ ERFNet(8) GRU(GT,8) GRU(VCN, 8)
Sky 92.34 92.50 92.67
Trees 85.23 89.45 89.75
Dirt ground 70.73 73.49 73.19
Ground vegetation 79.61 81.58 83.47
Rocky ground 67.17 68.85 72.35
Boulders 65.74 70.61 71.82
Water plane 86.27 88.47 88.82
Road 86.22 90.45 91.21
Train track 73.92 76.89 76.45
Road sign 36.54 39.02 40.83
Man-made objects 55.41 59.58 59.45
Mean IoU | 72,65 75.54 76.36

Segmentare semantica bazata pe transformeri

Propunem o arhitectura de tip U-Net bazata pe transformeri pentru segmentarea semantica a
imaginilor de teledetectie si introducem SwinFAN (Swin-based Focal Axial Attention
Network), ilustrata in Figura 4. Aceasta este o arhitectura U-Net pe patru niveluri, care
combina un encoder ierarhic Swin Transformer cu un decodor construit pe atentie Guided
Focal-Axial (GFA) si un modul Attention-based Feature Refinement Head (AFRH) pentru
rafinarea iesirii.

Encoderul reprezinta imaginea ca o secventa de patch-uri ne-supravapuse si utilizeaza auto-
atentie in ferestre (window-based self-attention), cu ferestre deplasate intre etape, pentru a
obtine caracteristici multi-scala; structura blocului Swin este detaliata in Figura 5(a).
Decodorul reconstruieste predictiile gradual, de la grosier la fin, si foloseste atentia GFA,
prezentata in Figura 5(b), pentru a combina atentia axiala cu un modul focal care genereaza o
masci spatiald multi-scald ce ghideazi raspunsul atentiei. In acest fel, se imbind modelarea
contextuala pe distante lungi cu o accentuare selectiva in spatiu.

Caracteristicile encoderului si ale decodorului sunt combinate printr-un mecanism de fuziune
ponderata, iar AFRH (Figura 6) rafineaza suplimentar reprezentarea fuzionata prin alinierea
caracteristicilor reziduale, reponderare prin atentie spatialda si utilizarea convolutiilor
separabile pe adancime (depthwise separable) cu conexiuni reziduale, pentru a pastra
structurile fine. Antrenarea foloseste o functie de pierdere hibrida, care combina cross-
entropy si Dice loss, optimizand simultan clasificarea la nivel de pixel si suprapunerea pe
regiuni in conditii de dezechilibru intre clase.



4 \
! |
| |
' |
' |
| [
| |
' |
' |
| , |
' |
| Swin Block ‘ |
| | |
' |
| . [ |
l ; GFA V I
| Swin Block |

\ = [
' [ ' |
| v | | |
| / [ | |
' I R B |
Swin Block
' \ ' [
| [ ' |
| ) | | |
| ‘ | NN \
i T > |
Swin Block GFA
| Wil ) | | \ |
\ / \ /

N Transformer-based encoder y N Attention-based decoder Y
Fyo - - TTTTTTT T T T T T T T \
| ——>» Downsample GFA: Guided Focal Axial attention block

|
| ———> Skip connection WS: Weighted Sum |
| ——3 Upsample AFRH: Attention-based Feature Refinement Head |

transformeri, iar decodorul utilizeazi atentia Guided Focal-Axial pentru integrarea informatiei globale si locale. In
etapa finald, modulul Attention-based Feature Refinement Head rafineaza iesirea pentru a produce o harta de
segmentare precisa.
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(a) Swin Block (b) Guided Focal-Axial Attention Block

Figura 5. Blocurile principale ale arhitecturii SwinFAN. (a) Blocul Swin: include o succesiune de normalizare pe strat

(layer normalization), mecanisme de self-attention multi-head (in ferestre si cu ferestre deplasate) si perceptroni multi-

strat (MLP). (b) Blocul Guided Focal-Axial Attention: realizeaza o inmultire element-cu-element intre un modul focal,

care rafineaza caracteristicile la doud scari pentru a evidentia detaliile locale, si atentia axiala, care opereaza secvential
pe axele verticala si orizontala ale hartii de caracteristici pentru a surprinde dependente globale.
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Figura 6. Arhitectura modulului Attention-based Feature Refinement Head.

Evaluam SwinFAN pe patru benchmark-uri publice (UAVid, Potsdam [6], Vaihingen [7] si
LoveDA [8]) folosind un protocol de antrenare unificat. Metoda este comparata cu un set
extins de baseline-uri bazate pe CNN, mecanisme de atentie si modele bazate pe transformeri,
incluzand si variante de tip global-local.

Pe UAVid, Tabel 3 arata ca SwinFAN obtine cel mai bun mloU, cu imbunatatiri notabile pentru
clasele building, road si human, iar comparatia calitativa din Figura 7 evidentiaza contururi
mai bine definite si o detectie mai buna a obiectelor mici. Pe Potsdam si Vaihingen, modelul se
claseaza pe primul loc la metricile principale (F1, mloU si OA), ceea ce indica o generalizare
consecventa in scene urbane de inalta rezolutie, depasind atat competitori bazati pe ViT, cat si
pe Swin. Pe LoveDA, SwinFAN atinge cel mai mare mloU, mentinand in acelasi timp 196,1 FPS,
si obtine performante ridicate pentru clasele building, road, water si agriculture; principala
limitare apare la clasa Barren, din cauza texturii reduse si a dezechilibrului intre clase.

Studiile de ablatie pe UAVid confirma contributia decodorului si a mecanismelor de rafinare:
atentia Guided Focal-Axial ofera cea mai buna strategie pentru decodor, iar modulul propus
Attention-based Feature Refinement Head adauga inca 1,1% mloU, cu cele mai mari castiguri
la obiectele mici. O comparatie suplimentara cu backbone-ul Swin-Base pe Potsdam arata ca
SwinFAN obtine o acuratete superioara dupa doar 45 de epoci, reducand costul de antrenare
in raport cu baseline-urile Swin antrenate cu programe mai lungi.
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UNetFormer

Building Road Tree Vegetation Moving car Static car Human Clutter
Figura 7. Analiza calitativd comparativa a performantei de segmentare semantica pentru UNetFormer si SwinFAN pe
setul de test UAVid (Germania), pentru secventele 29, 30 si 38. Cu chenarul alb sunt evidentiate imbunatatirile in
detectia claselor strada, masina si persoana.

Tabel 3. Evaluarea performantei pe setul de test UAVid, cu evidentierea celor mai bune rezultate cu caractere aldine si
a celor de pe locul al doilea prin subliniere.

Network Backbone Building Road Tree Vegetation Moving Car StaticCar Human Clutter mloU
MSD[70] - 79.8 74.0 745 55.9 62.9 321 19.7 57.0 57.0
Segmenter[222] ViT-Tiny 84.4 79.8 76.1 57.6 59.2 34.5 14.2 64.2 58.7
SE-UNet[214] ResNet18 77.0 699 75.0 58.9 723 54.9 18.8 56.3 60.4
DANet[104] ResNet18 859 779 783 61.5 59.6 474 9.1 64.9 60.6
C-PNet[211] - 60.5 723 793 55.4 66.5 49.8 29.0 735 607
SwiftNet[92] ResNet18 853 61.5 783 76.4 511 62.1 15.7 64.1 61.7
UNet++[215] ResNet18 86.4 72,6 744 59.3 65.3 55.8 24.0 65.7 63.0
BoTNet[107] ResNet18 849 786 774 60.5 65.8 51.9 224 64.5 63.2
CANet[119] ResNet18 86.6 62.1 793 78.1 47.8 68.3 19.9 66.0 63.6
A2-FPN[103] ResNet18 87.2 80.2 637 63.7 70.1 53.3 234 67.4 63.9
BANet[106] ResT-Lite 85.4 80.7 789 62.1 69.3 52.8 21.0 66.7 64.6
CoaT[218] CoaT-Mini 88.5 80.0 793 62.0 70.0 59.1 189 69.0 65.8
SegFormer[114] MiT-B1 86.3 80.1 796 62.3 72.5 52.5 28.5 66.6 66.0
Mamba-UNet[213] VMamba 88.1 742 742 62.9 69.9 60.0 30.8 69.7 66.2
UNetFormer[112]  ResNet18 86.9 809 799 64.8 72.0 61.3 30.4 67.2 679
EDDformer[120] ResNet18 86.8 804 797 63.2 63.1 73.0 30.6 67.0 68.0
RDNet[105] ResNet18 87.6 81.2 801 63.7 73.0 58.9 328 68.5 68.2
MFNet[216] ResNet50 88.6 825 813 66.4 73.2 60.6 274 69.7 68.7
SwinFAN Swin-Base 89.5 826 8138 66.4 76.8 64.0 33.0 708 706
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Raspunsuri la Intrebari Vizuale in Teledetectie

Rispunsuri la Intrebiri Vizuale post-inundatie in teledetectie

Introducem reteaua DiViNeCaps (DistilBERT Vision Network with CapsuleNet classifier)
pentru Raspunsuri la Intrebari Vizuale (VQA) in evaluarea daunelor produse de inundatii, cu
accent pe intrebarile de tip numarare si pe maparea fiecarei perechi intrebare-imagine catre
un spatiu de raspuns mixt, care include atat raspunsuri categoriale, cat si valori numerice
(numarari). Fluxul propus (prezentat in Figura 8) utilizeaza DistilBERT pentru codificarea
intrebarii si Vision Mamba pentru calculul embedding-urilor imaginii, astfel incat sa fie
pastrata informatia vizuala relevanta pentru numarare fina. Cele doua modalitati sunt apoi
integrate printr-un mecanism de fuziune bazat pe atentie, care aplica self-attention peste
caracteristicile textuale, atentie cu poarta (gated attention) peste caracteristicile vizuale si
cross-attention bidirectional pentru alinierea semanticii Intrebarii cu continutul imaginii.
Predictia este realizata printr-un cap de tip Capsule Network, care opereaza pe reprezentarea
fuzionata pentru a sustine, intr-o formulare unificatd, atat predictia structurata a categoriilor,
cat si regresia numararii. Antrenarea este ghidata de un obiectiv comun, care combina cross-
entropy pentru raspunsurile categoriale cu RMSE pentru iesirile numerice, in acord cu
vocabularul de raspunsuri din FloodNet [9].

Feature Extraction Feature Fusion CapsuleNet Classifier
Question input
How many flooded buildings . . .

4 o g ‘ DistilBERT Self-Attention > |Class.

can be seen in this image? ‘ Lapsule

Image input Cross-Attention Primary C 16
capsule
Vision Mamba Gated Attention > | Reg.
kcapsule|

Figura 8. Prezentare generala a arhitecturii propuse DiViNeCaps (DistilBERT Vision Network cu clasificator
CapsuleNet) pentru Raspunsuri la Intrebari Vizuale pe setul de date FloodNet.

DiViNeCaps este evaluat pe benchmark-ul FloodNet pentru Riaspunsuri la Intrebiri Vizuale in
teledetectie, in scenarii post-inundatie. Metoda este comparata cu un set variat de baseline-uri
VQA, de la arhitecturi timpurii de tip LSTM + VGG16 si modele bazate pe atentie (SAN [10],
MFB cu Co-Attention [11]), pana la abordari recente cu modele pre-antrenate pentru limbaj si
viziune, care folosesc encodere de tip RoBERTa sau DistilBERT si backbone-uri vizuale
ConvNeXt, ResNet-152 sau CLIP, cu fuziune prin concatenare, inmultire element-cu-element
sau atentie de tip MFB. In raport cu aceste baseline-uri, DiViNeCaps combini codificarea
intrebarii cu DistilBERT si caracteristici vizuale extrase cu Vision Mamba, o schema de fuziune
bazata pe atentie (self-attention, atentie cu poarta si cross-attention) si un cap de predictie de
tip CapsuleNet, antrenat cu un obiectiv comun care imbina cross-entropy pentru raspunsurile
categoriale cu RMSE pentru regresia numararii, astfel incat sa reflecte spatiul mixt de
raspunsuri din FloodNet. Conform rezultatelor raportate in Tabel 4, modelul propus obtine
cea mai buna acuratete globala (98,84%) si se claseaza pe primul loc pentru toate categoriile
de intrebari raportate, incluzand intrebarile de numarare (40,02% Simple Count si 40,78%
Complex Count) si intrebarile de tip clasificare (98,92% Yes/No, 98,73% Image Condition si
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98,55% Road Condition). Rezultatele calitative din Figura 9 sustin tendintele cantitative si
indica faptul ca principalele cazuri de esec apar la intrebari care implica numarari foarte mari
de cladiri, unde predictiile devin mai putin stabile. Comparativ cu baseline-uri recente
puternice, precum CNX-mul si Grad-Cam, DiViNeCaps Imbunatiteste numararea prin
componenta sa dedicata de regresie, in timp ce cel mai apropiat competitor ca performanta
globala, CLIP-mul-taskwise, nu raporteaza rezultate pentru sarcina de numarare.

¥

Question: What is the
overall condition of the
given image?

Type: Image Condition

Question: What is the
condition of the road in
this image?

Type: Road Condition

Question: Is the entire
road flooded?

Type: Yes/No

Ground Truth: Flooded

Prediction: Flooded

Ground Truth: Flooded

Prediction: Flooded

Ground Truth: Yes

Prediction: Yes

»

Question: How many
buildings can be seen in
this image?

Type: Simple Count

Question: How many
buildings are non
flooded?

Type: Complex Count

Question: [s the entire

road flooded?

Type: Yes/No

Ground Truth: 8

Prediction: §

Ground Truth: 6

Prediction: 6

Ground Truth: No

Prediction: No

Question: How many
buildings are in the
image?

Type: Simple Count

Question: How many
buildings are flooded?

Type: Complex Count

Question: How many
flooded buildings can be
seen in this image?

Type: Complex Count

Ground Truth: 18

Prediction: 15

Ground Truth: 20

Prediction: 24

Ground Truth: 14

Prediction: 10

Figura 9. Rezultatele retelei propuse pe setul de date FloodNet, primele doua randuri ilustrand predictii corecte pentru
diverse tipuri de intrebari (Image Condition, Road Condition, Yes/No, Simple Count, Complex Count). Randul de jos
evidentiaza situatii in care modelul a intdmpinat dificultati, in special la intrebarile de tip Simple Count si Complex
Count.
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Tabel 4. Comparatie de performanta intre diverse retele pentru Raspunsuri la Intrebari Vizuale pe setul de date
FloodNet, pe mai multe tipuri de intrebari, ordonata dupa acuratetea globala. Valorile scrise cu caractere aldine si cele
subliniate indicd, pentru fiecare categorie, cel mai bun rezultat, respectiv al doilea rezultat.

Network Overall Simple Count Complex Count Yes/No Image Condition Road Condition
MFB with Co-Attention [130] 21.00 21.00 21.00 98.00 96.00 -
SAN [129] 32.00 32.00 32.00 62.00 96.00 -
Concatenation [125] 52.00 6.00 3.00 31.00 88.00 -
RSVQA [141] 64.98 17.14 17.89 50.17 86.12 81.08
Point-wise Multiplication [128] 77.00 30.00 28.00 97.00 97.00 -
DATWEP [139] 78.00 27.00 28.00 99.00 98.00 -
CNX-mul [132] 81.26 37.07 37.40 98.31 98.62 97.18
Grad-Cam [135] 82.00 36.00 32.00 - 94.00 98.00
CLIP-mul-taskwise [136] 98.33 - - 98.85 98.43 97.71
DiViNeCaps 98.84 40.02 40.78 98.92 98.73 98.55

Numairare robusti pentru Rispunsuri la intrebiri Vizuale post-dezastru

Propunem arhitectura DeVANet (Figura 10) pentru Rispunsuri la Intrebari Vizuale (VQA)
post-dezastru in imagini de teledetectie, cu un accent principal pe Imbunatatirea acuratetii
numararii obiectelor printr-o fuziune multimodala eficienta. DeVANet utilizeaza DeBERTa
pentru codificarea Intrebarii si un backbone vizual Vision Mamba, extins cu un modul de
Atentie Local-Globala (LGA), pentru a pastra atat evidenta la scara fina, cat si indicii de
context mai larg necesare numararii In scene aglomerate, asa cum este prezentat in Figura 11.
Reprezentarea imaginii este construita prin ghidarea caracteristicilor Vision Mamba cu harta
de caracteristici local-globald, astfel incat sa fie puse In evidentd regiunile constant
informative. Caracteristicile textuale si vizuale sunt apoi integrate printr-un modul de fuziune
bidirectionald, care combina self-attention specific fiecarei modalitati cu cross-attention
bidirectional si co-attention, pentru a sustine rationamentul comun. Pentru predictie,
DeVANet foloseste doua capete MLP specifice sarcinii: unul pentru raspunsuri categoriale si
unul pentru estimarea numararii, selectate in functie de tipul intrebarii. Modelul este antrenat
cu un obiectiv comun care combinda cross-entropy ponderata pentru clasificarea
dezechilibrata cu o pierdere de tip Negative Binomial pentru a modela datele de numarare
supra-dispersate.

Feature Extraction Feature Fusion Classifier
Question input W
How many flooded buildings . Classification
S DeBERT: Self-Attent
[ can be seen in this image? J © a © ention z Y MLP
ross-Attention
text to image Answer
Image input
e 3 Co-Attention 1
LEA Cross-Attention
Self-Attention image to text Regh:[isls)mn
£ ViM
o Ny

Figura 10. Prezentare generala a arhitecturii DeVANet. Sistemul primeste doua intrari, o Intrebare si o imagine, care
sunt procesate de DeBERTa si LGA-ViM pentru extragerea caracteristicilor textuale si vizuale. Aceste caracteristici
sunt integrate printr-un modul de fuziune bidirectionald, apoi sunt transmise catre un predictor dual de tip MLP pentru a

produce raspunsul final.
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Figura 11. Arhitectura LGA, evidentiind componentele ramurii locale si ale ramurii globale.

Evaluam DeVANet pe seturile de date post-dezastru FloodNet si RescueNet [12]. Metoda este
comparata cu baseline-uri multimodale reprezentative din VQA pe imagini naturale si din
VQA in teledetectie, incluzand MCAN [13], VisualBERT [14], ViLBERT [15], UNITER [16],
RSVQA [17], SHRNet [18], SAM-VQA [19] si RSAdapter [20]. Acestea acopera modele co-
attention non-transformer, arhitecturi cu transformeri cu un singur flux sau cu doua fluxuri,
precum si adaptari specifice teledetectiei.

Pe FloodNet, DeVANet obtine cea mai mare acuratete globala (98,93%) si imbunatateste
substantial performanta la numarare (59,72% Simple Count, 54,48% Complex Count) fata de
cele mai puternice baseline-uri, RSAdapter si UNITER, conform Tabel 5. Analiza erorilor de
numadrare confirmd, in plus, o robustete mai buna atat in regimurile cu numar mic, cat si cu
numadr mare, unde DeVANet obtine cele mai mici valori RMSE/MAE si erori logaritmice reduse
(LRMSE/LMAE), ceea ce indica o acuratete relativa mai buna pe masura ce creste numarul de
obiecte (Tabel 6).

Pe RescueNet, care include scene mai dense si o diversitate mai mare de sarcini, DeVANet se
claseaza din nou pe primul loc la nivel global (88,47%), depasind RSAdapter cu 2,24% si
UNITER cu 3,74%. Cele mai mari castiguri apar la numarare (60,11% Simple Count, 55,32%
Complex Count) si se observa Imbunatatiri consecvente si pentru sarcinile legate de daune si
pentru sarcinile de rationament (Tabel 7). Metricile de eroare pentru numarare pe RescueNet
indica acelasi trend de stabilitate la valori mari ale numararii, DeVANet obtinand cele mai mici
erori pentru RMSE/MAE si pentru variantele lor logaritmice (Tabel 8).

O comparatie de eficienta pe RescueNet arata ca DeVANet atinge cea mai buna acuratete la un
cost computational competitiv, comparabil cu baseline-urile bazate pe transformeri. Studiile
extinse de ablatie pe RescueNet evidentiaza principalii factori care contribuie la performanta:
intrari la rezolutia 512x512 ofera cel mai bun compromis acuratete-cost; DeBERTa este cel
mai performant encoder lingvistic; backbone-ul vizual propus LGA-ViM produce cele mai
mari imbunatatiri pentru sarcinile dificile; utilizarea a trei scari LGA echilibreaza acuratetea si
eficienta; Bidirectional Attention Fusion este cea mai eficienta strategie de fuziune; iar un
predictor dual-MLP antrenat cu pierdere Negative Binomial asigura cea mai buna
performanta globala, in special pentru numararea complexa si pentru alte categorii
dezechilibrate.
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Tabel 5. Evaluarea acuratetii DeVANet pe setul de date FloodNet.

Network Overall Simple Count Complex Count Yes/No Image Condition Road Condition
MCAN [240] 70.88 2345 20.43 96.45 96.11 96.04
VisualBERT [241] 82.82 32.53 29.02 96.90 96.94 97.04
RSVQA [41] 88.50 30.10 27.85 96.80 97.40 97.55
VIiLBERT [242] 90.76 3561 33.01 97.34 97.77 98.42
SHRNet [144] 92.20 36.25 32.50 97.60 98.10 98.20
UNITER [243] 94.69 39.69 35.09 97.79 98.60 98.75
RSAdapter [42]  96.10 45.85 41.60 98.40 9875 98.80
DeVANet 98.93 59.72 54.48 99.29 98.92 99.03

Tabel 6. Metrici ale erorii de numarare pe FloodNet pentru numere mici (<10) si mari (>10) de obiecte.

RMSE MAE LRMSE LMAE
Network <10 >10 <10 >10 <10 >10 <10 >10
MCAN [240] 283 966 198 741 072 135 048 1.02
RSVQA [41] 260 894 175 684 068 128 044 0096
VisualBERT [241] 2.18 6.74 143 517 055 098 036 0.74
SHRNet 208 632 133 480 052 094 034 0.71
VILBERT [242] 195 6.02 138 457 050 089 033 0.68
UNITER [243] 191 583 125 447 049 088 032 0.67
RSAdapter [42] ~ 1.52 427 093 3.15 038 0.62 024 045
DeVANet 119 3.23 0.70 235 0.29 041 018 0.31

Tabel 7. Evaluarea acuratetii DeVANet pe setul de date RescueNet.

Simple Complex Buildin Road Level of Risk Densi . Change
Network Overall Couljlt Cmfnt Conditiogn Condition Damage Assessment Estimattilc()n Positional Detect?on
MCAN [240] 75.89  30.04 24.76 90.32 92.87 85.11 72.35 70.27 69.49 70.85
RSVQA [41] 77.42 3245 27.21 91.02 93.48 84.11 73.12 71.85 70.42 72.36
VisualBERT [241] 78.27 33.56 28.93 90.72 94.21 84.85 74.48 74.69 72.67 7413
VILBERT [242] 80.13 36.56 34.12 91.34 95.12 85.56 76.23 74.78 75.12 74.56
SHRNet [144] 8195 37.82 33.65 92.85 96.21 86.90 77.10 75.42 75.26 74.95
UNITER [243] 84.73  40.12 36.57 94.11 97.32 87.78 78.49 76.94 76.57 75.33
RSAdapter [42] 86.23  46.90 42.77 95.23 97.85 88.73 79.64 78.15 79.12 77.88
DeVANet 88.47 60.11 55.32 96.74 98.29 89.72 81.79 80.36 83.64 79.12

Tabel 8. Metrici ale erorii de numarare pe RescueNet pentru numere mici (<10) si mari (>10) de obiecte.

RMSE MAE LRMSE LMAE
Network <10 =10 <10 210 <10 >10 <10 >10
MCAN [240] 3.41 1280 237 960 085 1.62 0.58 118
RSVQA [41] 326 1192 215 891 081 155 054 111
VisualBERT [241] 277 9.19 1.89 680 0.68 1.18 045 0.87
SHRNet [144] 268 873 174 654 065 112 043 0.83
ViLBERT [242] 233 845 167 632 063 110 041 0.82
UNITER [243] 251 812 166 613 062 1.05 041 0.78
RSAdapter [42] ~ 2.02 6.07 124 445 048 078 031 0.56
DeVANet 153 4.66 098 3.22 036 052 023 0.38

Detectarea schimbarilor in teledetectie

Detectarea schimbarilor sensibila la regiuni

Introducem SFCNet (Semantic Field-aware Change Network), o arhitectura pentru detectarea
schimbarilor, conceputa pentru peisaje agricole structurate, in care schimbarile urmeaza, de
reguld, limite coerente ale parcelelor, si nu apar ca pixeli izolati. Asa cum este ilustrat in
Figura 12, SFCNet utilizeaza un flux de procesare sensibil la regiuni: extrage caracteristici
convolutionale multi-scala din intrari bi-temporale, le agrega in tokeni de regiune aliniati la
parcele printr-un Semantic Region Tokenizer (SRT), ghidat de masti predefinite ale regiunilor
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de cultura, si realizeaza rationament temporal la nivel de regiune cu un Field-Aware Region
Encoder (FARE), bazat pe grupare de tip slot a tokenilor, pentru a surprinde tipare temporale
comune intre parcele. Embedding-urile obtinute, imbogatite cu context, sunt apoi decodate
inapoi in reprezentari spatiale dense printr-un Contextual Crop Decoder (CCD), permitand
reconstruirea la nivel de pixel cu pastrarea structurii parcelelor. Un cap de predictie bazat pe
diferenté (scédere) produce harta finala a schimbarilor, iar antrenarea se realizeaza cu un

I Semantic Field-aware Change Network
(SECNet)
Fo

Semantic Region Contextual Crop

s Tokenizer ——— Decoder  —r3
j’ | (SRT) j (CCD)
|
CNN backbone I
(ResNet18) I Field-Aware Region
) i E: ! (> Encoder
. | (FARE)
I
I
|| Scmantic Region Contextual Crop
>  Tokeaizer —— Decoder
(SRT) (CCD)

Figura 12. Prezentare generala a arhitecturii propuse SFCNet pentru detectarea schimbarilor n regiuni agricole
structurate. Modelul include un backbone CNN partajat pentru extragerea caracteristicilor bi-temporale, un Semantic
Region Tokenizer (SRT), un Field-Aware Region Encoder (FARE) si doua decodoare Contextual Crop Decoder (CCD).

Evaluam SFCNet pe benchmark-ul CLCD pentru detectarea fina a schimbarilor in terenuri
agricole [21] si 1l comparam cu sapte baseline-uri reprezentative bazate pe CNN, modele
hibride si modele bazate pe transformeri (SiamUNet-Diff [22], A2Net [23], BIT [24],
ChangeFormer [25], ICIF-Net [26], DMINet [27] si RDP-Net [28]). Conform rezultatelor din
Tabel 9, SFCNet obtine cele mai bune performante la toate metricile, atingand 52,47% IoU si
67,23% F1, cu precizie si recall echilibrate (67,85% si 68,37%), depdsind cel mai puternic
baseline, BIT, cu 3,31% loU. Comparatiile calitative din Figura 13 arata ca SFCNet produce
contururi mai curate si mai putine detectii false, reducand atat supra-segmentarea observata
la baseline-urile bazate pe transformeri, cat si ratarea structurilor subtiri, tipica modelelor
bazate pe CNN. In final, analiza de eficientd indica faptul ca SFCNet obtine cel mai mare IoU si
cea mai bunad acuratete, mentinand in acelasi timp un cost computational competitiv:
depaseste arhitecturi mai grele, precum ChangeFormer, si ramane comparabil ca latenta cu
baseline-urile mai usoare.

DMINet ICTFNet

Figura 13. Comparatle calitativa a rezultatelor de detectare a schimbarilor pe setul de date CLCD. Alb: adevarat
pozitiv; rosu: fals negativ; verde: fals pozitiv; negru: adevarat negativ.
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Tabel 9. Comparatie cantitativa a modelelor de detectare a schimbarilor pe setul de date CLCD.

Model IoU Accuracy F1  Precision Recall
AZNet [48] 2342 9204 3795 4518 3271
SiamUNet-Diff [45] 32.57 93.58  49.13 59.83  41.68
RDPNet [47] 37.28 9288 5431 5195  56.90
ICIFNet [54] 39.17 9416  56.29  63.54  50.52
DMINet [55] 40.28 9391 57.42 5986  55.18
ChangeFormer [52] 45.07 94.31 62.14 61.50 62.79
BIT [51] 49.16 9488 6591  65.26 66.58
SFCNet 52.47 9520 67.23 67.85 68.37

Detectarea schimbarilor cladirilor

Propunem RADNet (Region-Aware Dual-path Network), o arhitectura de detectare a
schimbarilor bazata pe tokeni, cu mecanisme global-local, destinata imaginilor urbane de
inalta rezolutie. Metoda se concentreaza pe schimbarile la nivelul cladirilor si urmareste
reducerea erorilor frecvente generate de aglomerarea structurald, variatiile de punct de
vedere si schimbarile de iluminare. Asa cum este prezentat in Figura 14, RADNet extrage
caracteristici bi-temporale multi-scala cu un backbone convolutional partajat si le transforma
in tokeni aliniati la cladiri printr-un Instance-Consistent Tokenizer (ICT), care estimeaza
regiuni de instantad ,soft” pe baza indiciilor de atentie si a continuitatii spatiale, permitand o
tokenizare semantic coerenta fara a depinde de masti externe de instantd, conform Figura 185.
Tokenii rezultati sunt rafinati de un Global-Local Attention Encoder (GLAE), care combina
interactiuni globale intre tokeni cu evidenta geometrica locald, pentru a pastra atat contextul
pe distante lungi, cat si detaliul la nivel de contur. Un Cross-Temporal Cross-Scale Decoder
(CTCSD) agrega informatia intre nivelurile piramidei de caracteristici, mentinand insa
separate embedding-urile specifice fiecarui moment temporal, astfel incat sa fie posibila
compararea la nivel de instantd. In final, un Correlation-Based Prediction Head (CBPH)
reconstruieste reprezentari dense pornind de la embedding-urile de instanta si estimeaza
probabilitatea schimbarii prin diferentiere bazata pe similaritate, obtinand harti ale
schimbarilor coerente spatial si reducand influenta variatiilor de aspect care nu corespund
unor modificari structurale reale.

Image |
g -,

Instance-Consistent | () | Global-Local Attention |(r0 C'gss’Te;‘P‘]’”l o
Tokenizer > Encoder B ross-scale L .
Decoder Change map
(ICT) (GLAE) (CTCSD)
(EM e
orrelation-Base s
CN;’ ?I:C:‘Sb(?"e 0y, Prediction Head  |%
(ResNet30) (CBPH)
9 4 Cross-Temporal
Instance-Consistent Lomd) Global-Local Attention s(ml) Cross-Scale 5m)
Tokenizer A Encoder 2 g::; d‘: ¢ 2
(ICT) (GLAE) (CTCSD)

Figura 14. Arhitectura RADNet. Modelul proceseaza doua imagini de intrare printr-un backbone ResNet50 partajat
pentru a extrage caracteristici multi-scald, care sunt apoi tokenizate, imbogatite cu informatie contextuala si aliniate
temporal printr-o succesiune de module sensibile la instante. in final, capul de predictie bazat pe corelatii (Correlation-
Based Prediction Head — CBPH) genereaza o harta densa a probabilittii de schimbare.
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Figura 15. Instance-Consistent Tokenizer (ICT). Raspunsurile de atentie sunt utilizate pentru a identifica puncte-ancora
de tip ,,varf” (peak anchors), din care se deriva harti de afinitate spatiald pentru a construi masti ,,soft”. Aceste masti
sunt apoi folosite pentru a extrage tokeni la nivel de instanta prin agregare ponderata (weighted pooling).

Evaluam RADNet pe trei benchmark-uri publice pentru detectarea schimbarilor cladirilor
(EGY-BCD [29], LEVIR-CD [30] si SYSU-CD [31]) si il comparam cu baseline-uri reprezentative
bazate pe CNN, modele hibride si modele bazate pe transformeri (SiamUNet-Diff, A2ZNet, BIT,
CASP-MbO [32], ChangeFormer, ICIF-Net, DMINet si RDP-Net).

Pe EGY-BCD, Tabel 10 arata ca RADNet obtine cele mai bune rezultate la toate metricile
(67,51% IoU, 81,27% F1), depasind BIT si CASP-MbO0, mentinand in acelasi timp cel mai bun
echilibru intre precizie si recall. Pe LEVIR-CD, Tabel 11 indica faptul ca RADNet se claseaza din
nou pe primul loc (82,34% IoU, 90,26% F1, 99,05% acuratete), confirmand imbunatatiri
consistente pentru detectarea schimbarilor cladirilor la scara mare. Studiile de ablatie
evidentiazd, in plus, un compromis favorabil acuratete-eficienta fata de arhitecturile puternic
bazate pe transformeri (in special un numar mai mic de FLOPs si un timp de antrenare
considerabil redus comparativ cu ChangeFormer), pastrand performante competitive si la
inferenta.

Pe SYSU-CD, Tabel 12 aratda ca RADNet atinge cel mai mare IoU (65,42%) si F1 (78,12%),
precum si cel mai bun recall (82,38%), ceea ce indica o sensibilitate crescuta la tipare variate
de schimbare in scene eterogene. Rezultatele calitative din Figura 16 confirma tendintele
cantitative la nivelul tuturor seturilor de date, evidentiind contururi mai curate ale cladirilor,
mai putine detectii false si harti de schimbare mai putin fragmentate.

In final, ablatiile pe LEVIR-CD arati contributii complementare ale componentelor:
tokenizarea consistenta la nivel de instanta (scaderea cea mai mare apare la eliminarea
acesteia), codificarea cu atentie global-locala, decodarea temporalad cross-scale si predictia
bazata pe corelatii. Aceste rezultate sustin rolul alinierii tokenilor si al rationamentului bazat
pe corelatii in localizarea robusta a schimbarilor cladirilor.
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Flgura 16. Comparatie vizuala a rezultatelor de detectare a schimbarilor. Randurile 1-3 prezinta exemple din setul de
date EGY-BCD, randurile 4-6 sunt din setul de date LEVIR-CD, iar randurile 7-9 sunt din setul de date SYSU-CD.
Alb: adevarat pozitiv; rosu: fals negativ; verde: fals pozitiv; negru: adevarat negativ.

Tabel 10. Rezultate cantitative pe setul de date EGY-BCD.

Model loU  Accuracy F1 Precision Recall
SiamUNet-Diff [45] 47.29 95.24 64.22 61.91 66.70
RDPNet [47] 52.20 96.12 68.59 71.25 66.12
ICIFNet [54] 52.71 96.21 69.03 72.41 65.95
A2Net [48] 52.79 96.23 69.10 72.81 65.75
DMINet [55] 53.02 95.85 69.29 65.90 73.06
ChangeFormer [52] 56.03 96.51 71.82 74.32 69.48
CASP-MbO0 [246] 64.85 96.88 78.43 79.81 77.09
BIT [51] 65.38 97.35 79.06 80.16 78.00
RADNet 67.51 98.15 81.27 8236 8050

Tabel 11. Rezultate cantitative pe setul de date LEVIR-CD.

Model

IoU Accuracy F1 Precision Recall

A2Net [48]
SiamUNet-Diff [45]
RDPNet [47]
ICIFNet [54]
ChangeFormer [52]
DMINet [55]
CASP-MbO0 [246]
BIT [51]

RADNet

50.20 96.99 66.84 76.14 59.57
64.23 98.05 78.22 90.73 68.74
67.47 98.08 80.57 83.15 78.16
68.95 98.27 81.62 88.71 75.58
69.96 98.26 82.32 85.17 79.67
72.87 98.45 84.31 87.08 81.71
78.12 98.87 87.30 88.21 86.41
79.91 98.88 88.84 90.45 87.28
82.34 99.05 90.26 91.58 89.04
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Tabel 12. Rezultate cantitative pe setul de date SYSU-CD.

Model IoU  Accuracy F1 Precision Recall
SiamUNet-Diff [45] 42.77 8546  59.91 85.62 46.08
ICIFNet [54] 54.21 86.41 70.30 72.51 68.23
DMINet [55] 59.54  88.81 74.64 80.14 69.84
BIT [51] 5996  87.30 7497 70.03 80.65
RDPNet [47] 60.47  88.52 75.36 76.30 74.45
ChangeFormer [52] 61.21 89.12 75.93 79.37 72.78
AZNet [48] 61.27  88.12 75.98 72.63 79.66
CASP-MbO0 [246] 63.52 89.07 76.61 73.40 80.19
RADNet 65.42 90.45 7812 75.25 82.38

Directii de cercetare viitoare

Identificam directii de dezvoltare viitoare pe trei axe complementare: date, modelare si
implementare operationala. Din perspectiva datelor, o prioritate este extinderea generarii
sintetice controlabile catre o diversitate ecologica mai bogata si catre efecte de achizitie mai
realiste (de exemplu, fenologie sezoniera, umbre, ceata atmosferica, estompare datorata
miscarii si zgomot de senzor), precum si consolidarea legaturii dintre imagistica simulata si
cea reala prin adaptare de domeniu si calibrare intre domenii. Din perspectiva modelarii, pasii
urmatori includ invatarea sensibild la incertitudine (de exemplu, aproximari bayesiene si
estimarea calibrata a increderii) pentru a sustine decizii dependente de risc, impreuna cu
integrarea mai explicitd a constrangerilor geometrice si a indiciilor de contur pentru
segmentare si detectarea schimbarilor, precum si imbunatatirea numararii multimodale prin
obiective distributionale si rationament conditionat pe regiuni. Pentru analiza temporala, o
directie fireasca este extinderea detectarii schimbarilor de la intrari bi-temporale la secvente
mai lungi, permitand caracterizarea schimbarilor in functie de persistenta si estimarea
tendintelor, in locul unor harti binare ale schimbdrii. In final, in vederea utilizirii in aplicatii
reale, cercetarea viitoare trebuie sa puna accent pe eficienta si fiabilitate: backbone-uri usoare
pentru inferenta la marginea retelei (edge inference) pe platforme UAV, testarea robustetii In
conditii nefavorabile si protocoale de evaluare de tip human-in-the-loop, care sa cuantifice
modul In care explicatiile modelului si scorurile de incredere influenteaza deciziile de
inspectie si navigatie.

Contributii personale

Aceasta teza urmareste obiectivul general de a avansa metodele de perceptie vizuala si
intelegere a scenei care sustin luarea deciziilor relevante pentru control si navigatie in
contexte aeriene si de teledetectie. Contributiile personale se aliniaza acestui obiectiv prin
dezvoltarea unor resurse de date si de evaluare care reflecta constrangeri operationale, prin
propunerea unor arhitecturi adaptate structurii imaginilor aeriene si supervizarii
multimodale, precum si prin furnizarea unor dovezi experimentale sistematice, bazate pe
comparatii, studii de ablatie si analize ale cazurilor de esec, pentru sarcini reprezentative.

Pentru obiectivul de imbunatatire a intelegerii semantice in imagini UAV si aeriene, teza ofera
o perspectiva structurata asupra modului in care disponibilitatea datelor, calitatea etichetelor
si variabilitatea controlabila influenteaza performanta segmentarii si capacitatea de
generalizare. In aceasti directie, lucrarea pune accent pe generarea de date prin simulare ca
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mecanism practic de obtinere a imaginilor dens adnotate la scara mare, In conditii de achizitie
controlate (altitudine, punct de vedere si vreme). Resursele rezultate si analizele asociate sunt
utilizate pentru a studia comportamentul modelelor in prezenta schimbarilor de domeniu si
pentru a clarifica factorii de scena care influenteaza cel mai mult robustetea segmentarii pe
clase in medii centrate pe paduri si vegetatie.

Pentru obiectivul de consolidare a rationamentului multimodal in teledetectie, teza dezvolta
un flux de lucru pentru Rispunsuri la Intrebari Vizuale (VQA) specializat pentru evaluarea
post-dezastru, cu un accent particular pe acuratetea numararii si pe fiabilitatea raspunsurilor
in scene eterogene. Contributiile includ o formulare multimodala coerentd, care combina
reprezentari lingvistice cu caracteristici vizuale, si tratarea explicitd a numararii ca problema
de predictie sensibila la distributie. Prin alegeri de proiectare tintite si studii controlate, teza
identificd mecanisme practice care reduc erorile tipice de numarare (subnumararea in regiuni
aglomerate si supra-numadrarea indusa de texturi repetitive), mentinand totodata arhitectura
compatibila cu rezolutiile specifice imaginilor de teledetectie si cu limitarile seturilor de date.

Pentru obiectivul de imbunatatire a rationamentului temporal si a detectarii fine a
schimbarilor, teza introduce un cadru de detectare a schimbarilor fara encoder-decoder, care
modeleaza direct interactiunile dintre caracteristicile extrase la momente diferite si pune
accent pe rationament sensibil la localitate pentru schimbari mici si subtile. Lucrarea
contribuie cu componente modulare pentru fuziune temporald si modelarea discrepantelor,
impreuna cu o metodologie de evaluare care izoleaza impactul fiecarei alegeri de proiectare
prin studii de ablatie. Dincolo de scorurile agregate, teza ofera analize calitative si orientate pe
erori, pentru a caracteriza cazuri tipice de esec (false pozitive induse de iluminare si
ambiguitati la contururi) si pentru a motiva decizii de proiectare care echilibreaza
sensibilitatea si precizia in contexte operationale.

In rezumat, teza aduce urmitoarele contributii originale:
Segmentare semantica pentru intelegerea scenelor UAV si aeriene.

1. Un set de date sintetic UAV pentru segmentare semantica in medii forestiere, proiectat
cu conditii de achizitie controlabile si adnotari dense la nivel de pixel, pentru antrenare
si evaluare reproductibile in scenarii forestiere.

2. O retea neuronala spatio-temporala slab supervizata pentru segmentarea
videoclipurilor UAV, bazata pe propagarea etichetelor si rafinare temporala printr-un
modul ST-GRU, incluzand o varianta GRU orientata spre eficienta pentru utilizare
practica.

3. O arhitectura de segmentare semantica bazata pe transformeri (SwinFAN), care
consolideaza integrarea global-locala a caracteristicilor In imagini aeriene de inalta
rezolutie prin atentie la nivel de decodor si rafinarea reprezentarilor.

4. Tmbunititiri metodologice in decodorul SwinFAN pentru cresterea modelirii
contextului global si a preciziei contururilor in segmentarea UAV::

a. Guided Focal-Axial Attention (GFA) pentru fuziune global-locala a contextului,
care integreaza atentia focala pentru evidentierea regiunilor relevante la mai
multe scari cu atentia axiala pentru captarea eficienta a dependentelor pe
distante mari de-a lungul axelor spatiale, sustindnd segmentarea precisa atat a
structurilor mari, cat si a obiectelor mici in imagini UAV de 1nalta rezolutie.

b. Attention-Based Feature Refinement Head (AFRH) pentru imbunatatirea
contururilor si a detaliilor, rafindnd iesirile decodorului prin self-attention si
operatii convolutionale pentru delimitarea mai buna a marginilor si
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recunoasterea claselor mici sau slab reprezentate.
5. Un protocol de validare care combina evaluarea pe benchmark-uri, studii de ablatie si
evaluare prin transfer, permitand o analiza structurata a utilitatii setului de date si a
comportamentului modelului in conditii de schimbare de domeniu.

Rispunsuri la Intrebari Vizuale in teledetectie, cu accent pe evaluarea post-dezastru si
numarare.

1. O analiza a metodelor de raspunsur la intrebari vizuale in teledetectie, cu accent pe
dificultatea numararii in prezenta variatiei de scara, a aglomerarii si a distributiilor
variate ale raspunsurilor.

2. DiViNeCaps, o arhitectura pentru VQA post-inundatie, care integreaza reprezentdrile
text-imagine prin fuziune multimodala si un modul de clasificare structurata, evaluata
pe FloodNet.

3. DeVANet, o retea VQA orientata spre numadrare in teledetectie, care integreaza
embedding-uri multi-scala ale imaginii, fuziune multimodala a caracteristicilor si
predictie cu doua head-uri pentru modelarea numararii discrete si continue.

4. Tmbunititiri metodologice introduse in DeVANet pentru cresterea robustetii la
numarare in conditii de variatie de scara si distributii dezechilibrate ale numararii:

a. Local-Global Attention Vision Mamba (LGA-ViM) pentru embedding-uri multi-
scala, care integreaza atentia local-globald cu Vision Mamba prin Inmultire
element-cu-element pentru a Intari reprezentarile pe mai multe scari spatiale In
imagini aeriene de inalta rezolutie.

b. Bidirectional Fusion Attention (BFA) pentru integrarea multimodala,
combinand self-attention in fiecare modalitate cu cross-attention bidirectional
si co-attention pentru a imbunatati alinierea dintre intrebari si regiunile
relevante din imagine.

c. O formulare a functiei de pierdere sensibila la distributie pentru numarari
dezechilibrate si supra-dispersate, care combina cross-entropy ponderata
pentru clasificare discreta cu pierderea de tip negative binomial pentru regresia
numararii, reducand instabilitatea optimizarii si Imbunatatind acuratetea la
numarari mari.

5. O evaluare experimentala extensiva pe FloodNet si RescueNet, sustinuta de studii de
ablatie care izoleaza impactul backbone-ului vizual, al mecanismului de fuziune, al
head-urilor de predictie si al functiei de pierdere.

Detectarea fina a schimbarilor, cu tokenizare aliniata la structura si rationament
temporal

1. O analiza structurata a metodelor pentru detectarea schimbarilor, care motiveaza
tokenizarea aliniatd la structura si rationamentul temporal in domenii in care obiectele
si regiunile coerente determina semantica schimbarii.

2. SFCNet, o retea pentru scene agricole structurate, incluzand un tokenizer semantic pe
regiuni, un encoder temporal la nivel de regiune si o strategie de decodare regiune-
pixel pentru predictia densa a hartii de schimbare.

3. RADNet, o arhitectura orientata pe instante pentru detectarea schimbarilor cladirilor,
incluzand tokenizare consistenta la nivel de instantd, codificare cu atentie global-locala
si decodare sensibila la contururi pentru localizare precisa.

4. Tmbunititiri metodologice introduse in RADNet pentru aliniere semantici la nivel de
instanta si rationament contextual in scene urbane dense:

a. Instance-Consistent Tokenizer (ICT) pentru aliniere semantica la nivel de
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cladire, care genereaza tokeni de regiune aliniati semantic cu cladiri individuale
sau structuri coerente, folosind indicii interne de atentie pentru a deduce
limitele regiunilor direct din hartile de caracteristici, permitand rationament la
nivel de instanta fara masti de segmentare de referinta la inferenta.

b. Global-Local Attention Encoder (GLAE) pentru rationament contextual si
geometric, care rafineaza tokenii la nivel de instantd prin modelarea simultana
a relatiilor semantice globale intre regiuni (prin multihead self-attention) si a
consistentei geometrice locale (prin atentie convolutionald), sustinand
detectarea schimbarilor la cladiri in conditii de densitate urbana ridicata.

5. O metodologie unificata de evaluare si ablatie pe benchmark-uri de detectare a
schimbarilor, care cuantifica rolul tokenizarii, al fuziunii temporale, al strategiei de
decodare si al proiectarii capului de predictie.
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