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Introducere 
 

Context, Motivație, și Obiective de Cercetare  
 
Imaginile de teledetecție obținute cu sateliți și cu vehicule aeriene fără pilot (UAV) permit 
descrierea, la scară largă, a acoperirii terenului, a infrastructurii, a vegetației și a efectelor 
produse de dezastre. Odată cu creșterea rezoluției spațiale și a frecvenței de revizitare, 
volumele de date se măresc rapid, iar condițiile de achiziție devin tot mai variate. În aceste 
condiții, interpretarea manuală nu mai este fezabilă, ceea ce impune metode automate de 
percepție vizuală și de înțelegere a scenei, capabile să furnizeze rezultate consecvente, rapide 
și corecte din punct de vedere spațial. 
Învățarea profundă reprezintă în prezent baza principală pentru astfel de capabilități. Rețelele 
neuronale convoluționale (CNN) rămân eficiente pentru sarcini cu predicție densă, în special 
segmentarea semantică, datorită capacității de a învăța reprezentări locale robuste și de a 
păstra detalii fine. În schimb, mecanismele de atenție și arhitecturile de tip transformer 
îmbunătățesc integrarea contextului global, modelarea dependențelor pe distanțe mari și 
interacțiunea între caracteristici la scări diferite. În cazul imaginilor aeriene, combinațiile 
global–local sunt deosebit de utile deoarece îmbină precizia contururilor cu raționamentul la 
nivel de scenă. 
Pentru multe aplicații, analiza în timp este la fel de importantă ca analiza unei singure imagini. 
Detectarea schimbărilor urmărește identificarea diferențelor relevante dintre observații 
realizate la momente diferite, fiind esențială pentru monitorizarea tranzițiilor de utilizare a 
terenului, expansiunea urbană și evoluția infrastructurii. Detectarea fină a schimbărilor cere, 
în plus, localizarea exactă a modificărilor subtile, la nivel de obiect, ceea ce motivează 
reprezentări care țin cont de regiuni și instanțe pentru alinierea și compararea imaginilor bi-
temporale. 
Evaluarea post-dezastru pune aceste cerințe în prim-plan, sub constrângeri stricte de timp și 
fiabilitate. Abordarea Visual Question Answering (VQA) formulează analiza daunelor prin 
întrebări, astfel încât modelul poate furniza direct din imagini atribute și cantități specifice. 
Întrebările de tip numărare sunt adesea critice pentru decizie, însă rămân dificile din cauza 
aglomerării, a ocluziunilor și a variațiilor mari de scară. 
În segmentare, VQA și detectarea schimbărilor, o limitare constantă este dependența de seturi 
de date mari, adnotate uniform. Adnotarea densă este costisitoare și inegală între senzori, 
zone și condiții de achiziție. De aici rezultă nevoia de generare scalabilă a datelor prin 
simulare, împreună cu strategii de învățare care reduc dependența de etichetare exhaustivă, 
precum abordările slab supervizate, semi-supervizate și auto-supervizate. 
În acest cadru, teza abordează cinci direcții principale: construirea unor seturi de date de 
dimensiuni mari, cu acoperire semantică coerentă; dezvoltarea învățării pe secvențe care 
valorifică coerența temporală în condiții de supervizare redusă; îmbunătățirea segmentării 
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semantice urbane prin echilibrarea preciziei la contururi cu utilizarea contextului; creșterea 
performanței VQA multimodale pentru întrebări de numărare prin fuziune adaptată scării și 
sensibilă la instanțe; și avansarea detectării fine a schimbărilor prin raționament temporal 
care urmărește structura scenei, cu reprezentări aliniate la nivel de instanță și cu predicții 
care păstrează relațiile spațiale relevante. 
 
Pentru această teză definim următoarele obiective de cercetare: 
Objectiv 1: Segmentare semantică pentru înțelegerea scenelor aeriene. 
Interpretarea semantică densă a scenelor din imagini aeriene, cu accent pe mediile forestiere 
și pe constrângerile impuse de variația punctului de vedere și de efortul de adnotare. 

Objectiv 1.1: Studierea cerințelor segmentării semantice în date UAV și a limitărilor 
seturilor de date existente pentru înțelegerea pădurilor și a vegetației. 
Objectiv 1.2: Proiectarea și publicarea unui set de date sintetic pentru segmentare 
semantică în imagini UAV din medii forestiere, cu variabilitate controlabilă a achiziției 
și etichete dense la nivel de pixel. 
Objectiv 1.3: Dezvoltarea unei rețele de segmentare spațio-temporală slab supervizat 
pentru videoclipuri UAV, care reduce costul adnotării prin propagarea etichetelor și 
rafinare temporală. 
Objectiv 1.4: Dezvoltarea unei arhitecturi de segmentare semantică bazate pe 
transformeri, care îmbunătățește modelarea contextului global, menținând în același 
timp precizia contururilor locale în imagini aeriene de înaltă rezoluție. 

 
Objectiv 2: VQA în teledetecție, cu accent pe evaluarea post-dezastru și pe numărare. 
Adresarea întrebărilor multimodale în teledetecție, cu accent pe evaluarea post-inundație și 
pe creșterea acurateții numărării în condiții de variație de scară și diversitate ridicată a 
răspunsurilor. 

Objectiv 2.1: Studierea particularităților VQA în teledetecție, cu focalizare pe 
numărare ca sursă recurentă de eroare în evaluarea post-dezastru. 
Objectiv 2.2: Dezvoltarea unei arhitecturi VQA pentru evaluarea post-inundație, care 
integrează codificarea lingvistică și vizuală cu fuziune multimodală și modelare 
decizională structurată. 
Objectiv 2.3: Dezvoltarea unei rețele VQA orientat spre numărare, care îmbunătățește 
reprezentarea vizuală multi-scală, alinierea multimodală și predicția numărului în 
prezența distribuțiilor dezechilibrate ale răspunsurilor. 

 
Objectiv 3: Detectarea fină a schimbărilor, cu tokenizare sensibilă la structură și 
raționament temporal. 
Localizarea precisă a schimbărilor în scene structurate de teledetecție (de exemplu, terenuri 
agricole și clădiri), cu accent pe reprezentări aliniate la structură și pe fuziune temporală 
robustă. 

Objectiv 3.1: Studierea limitărilor fluxurilor de lucru existente pentru detectarea 
schimbărilor, cu accent pe nepotrivirea dintre tokenizarea uniformă pe patch-uri și 
domeniile centrate pe structură. 
Objectiv 3.2: Dezvoltarea unei arhitecturi de detectare a schimbărilor sensibil la 
regiuni pentru scene agricole structurate, utilizând tokenizare semantică pe regiuni și 
raționament temporal la nivel de regiune. 
Objectiv 3.3: Dezvoltarea unei metode de detectare a schimbărilor axat pe clădiri, care 
impune consistența reprezentărilor la nivel de instanță și îmbunătățește predicția 
schimbărilor cu păstrarea contururilor. 
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Structura Tezei  
 
Capitolul 2. State of the Art prezintă sinteza lucrărilor de referință corespunzătoare celor 
trei piloni tehnici ai tezei. Capitolul rezumă seturi de date reprezentative, protocoale de 
evaluare și familii de modele pentru segmentarea semantică în imagini aeriene/UAV, VQA în 
teledetecție (cu accent pe dificultățile asociate numărării și pe spațiile de răspuns mixte) și 
detectarea schimbărilor bazată pe învățare profundă, evidențiind limitări recurente care 
motivează alegerile metodologice din capitolele următoare. 
Capitolul 3. Semantic Segmentation for UAV-based Remote Sensing abordează 
segmentarea semantică în teledetecția bazată pe UAV prin combinarea contribuțiilor centrate 
pe date cu cele centrate pe model. Mai întâi, capitolul introduce un set de date sintetic UAV 
pentru inspecția pădurilor, cu variabilitate controlabilă a achiziției și etichete dense la nivel de 
pixel, conceput pentru a studia capacitatea de generalizare la schimbări de punct de vedere și 
de mediu. Apoi investighează învățarea spațio-temporală slab supervizată pentru 
segmentarea videoclipurilor UAV, prin propagarea etichetelor și rafinare temporală, vizând 
scenarii în care adnotarea densă nu este practică. În final, prezintă o arhitectură de 
segmentare bazată pe transformeri (SwinFAN), care extinde decodorul prin fuziune global–
local a contextului și rafinare a caracteristicilor, pentru îmbunătățirea calității contururilor și 
recuperarea detaliilor fine. Validarea se realizează prin experimente de tip benchmark, ablații 
controlate și analize calitative care corelează comportamentul observat cu proprietățile 
datelor și cu alegerile de proiectare ale arhitecturii. 
Capitolul 4. Visual Question Answering in Remote Sensing studiază VQA în teledetecție 
pentru evaluarea daunelor post-dezastru, cu un accent explicit pe îmbunătățirea acurateții 
numărării în condițiile unor tipuri eterogene de întrebări și ale unor spații de răspuns mixte. 
Inițial, capitolul prezintă DiViNeCaps, un flux de procesare care combină un encoder lingvistic 
pre-antrenat cu embedding-uri vizuale Vision Mamba și un modul de fuziune ghidat de 
atenție, utilizând un cap de tip Capsule Network pentru a susține, într-o formulare unificată, 
atât răspunsuri categoriale, cât și estimarea numerică a numărului. Ulterior, introduce 
DeVANet, care consolidează raționamentul orientat spre numărare prin modelare vizuală 
local–globală (LGA-ViM), fuziune multimodală bidirecțională (self-attention și cross-attention 
bidirecțional) și head-uri de predicție specifice sarcinii pentru clasificare și estimarea 
numărului, antrenate cu obiective care țin cont de dezechilibrul de clasă și de distribuțiile 
supra-dispersate ale numărării. Capitolul evaluează ambele sisteme pe FloodNet și RescueNet, 
compară cu baseline-uri VQA reprezentative și raportează rezultate cantitative, analize ale 
erorilor în regimuri cu număr mic și mare, precum și studii de ablație care izolează impactul 
encoderelor, al fuziunii, al rezoluției și al funcțiilor de pierdere. 
Capitolul 5. Change Detection in Remote Sensing se concentrează pe detectarea 
schimbărilor în teledetecție și dezvoltă mecanisme de raționament sensibile la regiuni și 
instanțe pentru localizarea fină a schimbărilor. Mai întâi, capitolul prezintă SFCNet pentru 
scene agricole structurate, unde măștile semantice pe regiuni ghidează agregarea 
caracteristicilor, raționamentul temporal pe tokeni la nivel de regiune și decodarea spațială, 
pentru a îmbunătăți consistența contururilor și a reduce detecțiile false. Apoi, introduce 
RADNet pentru detectarea schimbărilor la nivel de clădiri în imagini de înaltă rezoluție, 
combinând tokenizare consistentă la nivel de instanță, un encoder cu atenție global–locală 
pentru rafinarea reprezentărilor și o strategie de decodare multi-temporală și multi-scală, 
împreună cu o predicție bazată pe corelații, pentru a păstra detaliul spațial menținând 
identitatea temporală. Metodele propuse sunt validate pe benchmark-uri pentru 
monitorizarea culturilor și detectarea schimbărilor la clădiri, prin metrici standard, 
comparații calitative și analize care evidențiază alinierea semantică, precizia contururilor și 
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robustețea la variabilitatea de aspect. 
Capitolul 6. Conclusions sintetizează contribuțiile tezei în raport cu obiectivele formulate și 
consolidează principalele rezultate empirice din cele trei direcții de cercetare. Capitolul 
discută modul în care seturile de date, arhitecturile de învățare și protocoalele de evaluare 
propuse susțin împreună obiectivul tezei de a obține percepție fiabilă pentru aplicații aeriene 
și de teledetecție și încheie cu limitări, direcții viitoare de cercetare și un rezumat al 
diseminării prin publicațiile rezultate. 
Anexele oferă materiale suplimentare care sprijină reproductibilitatea și analiza detaliată a 
rezultatelor, incluzând detalii experimentale adiționale, studii de ablație extinse și tabele 
cantitative complementare pentru modelele analizate în capitolele principale. 
 

Segmentare semantică pentru teledetecție bazată pe UAV 
 

Set de date sintetic forestier pentru segmentare semantică 
 
Introducem Forest Inspection, un set de date sintetic pentru segmentare semantică în medii 
forestiere, construit pentru imagini capturate cu vehicule aeriene fără pilot (UAV). Setul de 
date este generat în Unreal Engine 4, folosind simulare de zbor bazată pe fizică prin AirSim, 
iar măștile semantice sunt obținute automat printr-o codare stencil specifică fiecărei clase și o 
paletă fixă de etichetare. Setul oferă perechi de imagini RGB și hărți semantice dense la nivel 
de pixel, la rezoluție înaltă, împreună cu metadate privind poziția și orientarea UAV-ului.  
Achiziția urmează un protocol controlat, de tip traiectorie „sweep”, care eșantionează trei 
altitudini (30, 50 și 80 m), trei unghiuri de înclinare (pitch) (0°, 60° și 90°) și două condiții 
meteo (senin și înnorat), păstrând un regim de iluminare consecvent. Taxonomia include 11 
clase, separă explicit arborii foioși de cei coniferi și introduce o clasă relevantă pentru 
inspecție, arbore căzut. Figura 1 prezintă exemple de perechi RGB–etichetă, fiecare rând 
conținând o imagine a camerei urmată de harta semantică asociată. 

 
Figura 1. Exemple de imagini color (rândul de sus) și etichetele corespunzătoare de segmentare semantică (rândul de 

jos) din setul de date sintetic Forest Inspection, prezentate pentru fiecare secvență de zbor în condiții de vreme senină. 
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Tabel 1 poziționează setul de date Forest Inspection în raport cu benchmark-uri UAV 
reprezentative, comparând tipul setului de date, dimensiunea, geometria de achiziție, 
rezoluția, proiectarea semantică și relevanța operațională pentru inspecția forestieră. UAVid 
[1], Ruralscapes [2] și WildUAV [3] sunt colecții din lumea reală, achiziționate la rezoluții 
foarte mari și, în general, în condiții de vreme senină, în timp ce Mid-Air [4] și SPREAD [5] 
sunt seturi de date sintetice, orientate spre segmentare semantică și segmentare la nivel de 
instanță. Forest Inspection este un set de date sintetic, organizat pe secvențe, conceput pentru 
traiectorii de inspecție controlate, ceea ce permite obținerea unei referințe (ground truth) 
precise la nivel de pixel și setări de achiziție reproductibile. Setul conține 26.319 imagini 
înregistrate la 3 altitudini și 3 unghiuri de înclinare (pitch), la o rezoluție înaltă uniformă, 
oferind un nivel de detaliu mai ridicat decât bazele sintetice uzuale, păstrând în același timp 
fezabilitatea pentru experimente la scară mare. Spre deosebire de seturile anterioare pentru 
segmentare UAV, care tratează arborii ca o singură clasă, Forest Inspection introduce 
separarea explicită între arbori foioși și coniferi, precum și o clasă arbore căzut, pentru a 
sprijini analiza pericolelor și înțelegerea scenelor afectate. În plus, setul urmărește o 
variabilitate de mediu realistă, dar controlată, prin includerea condițiilor senin și înnorat, în 
acord cu scenarii operaționale tipice. Organizarea pe secvențe conduce, totodată, la un grad de 
suprapunere între cadre mai redus decât în alte benchmark-uri, precum Mid-Air și 
Ruralscapes, ceea ce indică o redundanță mai mică, menținând însă continuitatea temporală. 
 
Tabel 1. Comparație între seturi de date reale și sintetice, achiziționate cu UAV, pentru analiza mediilor forestiere și a 

scenelor aeriene. 

 
 

Segmentare semantică în videoclipuri UAV cu supervizare redusă  
 
Abordăm segmentarea semantică în secvențe video UAV în condiții de supervizare limitată la 
nivel de pixel, formulând un cadru slab supervizat în care etichetele dense sunt disponibile 
doar pentru fiecare al k-lea cadru, iar predicțiile sunt rafinate în timp. Fluxul de procesare este 
ilustrat în Figura 2. Metoda combină o rețea de segmentare semantică aplicată pe fiecare 
cadru cu estimarea fluxului optic, pentru a propaga informația între cadre consecutive, și 
folosește deformare (warping) spațio-temporală, împreună cu rafinare recurentă, pentru a 
crește consistența temporală. Unitatea recurentă propusă, de tip GRU spațio-temporal cu porți 
(gated), integrează propagarea bazată pe warping cu un modul recurent modificat, în care 
porțile și actualizările de stare sunt implementate prin convoluții separabile pe adâncime 
(depthwise separable convolutions). Astfel, se obțin ieșiri de segmentare rafinate la fiecare 
pas temporal. Fluxul optic este utilizat atât ca sursă de supervizare în configurația slab 
supervizată, cât și ca o componentă ce poate fi antrenată împreună cu rețeaua de segmentare 
într-un cadru end-to-end. 
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Figura 2. Fluxul de procesare al metodologiei propuse, în care imaginile color de intrare, împreună cu segmentarea 

semantică și fluxul optic, sunt introduse în componenta STGRU pentru propagarea și rafinarea etichetării. 

 
Evaluăm cadrul propus folosind setul de date Mid-Air și raportăm, în Tabel 2, rezultate de 
antrenare end-to-end pentru două rețele de estimare a fluxului optic. Optimizarea comună a 
componentelor de segmentare semantică și estimare a mișcării crește acuratețea segmentării, 
susținând interpretarea că o estimare mai bună a fluxului optic facilitează un raționament 
spațio-temporal mai coerent. Câștigurile sunt mai vizibile pentru clasele care beneficiază de 
indicii temporale, precum vegetația de la sol, terenul stâncos, bolovanii și indicatoarele 
rutiere. Per ansamblu, configurația end-to-end obține o îmbunătățire de aproximativ 4% față 
de baseline-ul de segmentare statică, cu un cost computațional corespunzător mai ridicat. 
 
Predicțiile calitative pe setul de test sunt prezentate în Figura 3. Exemplele includ atât scene 
forestiere, cât și scene rutiere și acoperă texturi variate și condiții diferite de iluminare. Cele 
mai dificile categorii sunt bolovanii și indicatoarele rutiere, care apar rar în datele de 
antrenare și, prin urmare, au o segmentare mai puțin stabilă, în special la contururile 
obiectelor și în zone aglomerate. 

 
Figura 3. Rezultatele metodei slab supervizate, prezentate pentru 5 scenarii diferite din setul de date Mid-Air. 
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Tabel 2. Rezultatele IoU pe setul de test Mid-Air, unde GRU(f, k) reprezintă sistemul complet, antrenat folosind 

etichete pentru fiecare al k-lea cadru, iar f indică fluxul optic utilizat: fie fluxul de referință (GT) obținut cu PWC-Net, 

fie fluxul estimat de VCN reantrenat. 

 
 

Segmentare semantică bazată pe transformeri  
 
Propunem o arhitectură de tip U-Net bazată pe transformeri pentru segmentarea semantică a 
imaginilor de teledetecție și introducem SwinFAN (Swin-based Focal Axial Attention 
Network), ilustrată în Figura 4. Aceasta este o arhitectură U-Net pe patru niveluri, care 
combină un encoder ierarhic Swin Transformer cu un decodor construit pe atenție Guided 
Focal–Axial (GFA) și un modul Attention-based Feature Refinement Head (AFRH) pentru 
rafinarea ieșirii. 
 
Encoderul reprezintă imaginea ca o secvență de patch-uri ne-supravapuse și utilizează auto-
atenție în ferestre (window-based self-attention), cu ferestre deplasate între etape, pentru a 
obține caracteristici multi-scală; structura blocului Swin este detaliată în Figura 5(a). 
Decodorul reconstruiește predicțiile gradual, de la grosier la fin, și folosește atenția GFA, 
prezentată în Figura 5(b), pentru a combina atenția axială cu un modul focal care generează o 
mască spațială multi-scală ce ghidează răspunsul atenției. În acest fel, se îmbină modelarea 
contextuală pe distanțe lungi cu o accentuare selectivă în spațiu. 
 
Caracteristicile encoderului și ale decodorului sunt combinate printr-un mecanism de fuziune 
ponderată, iar AFRH (Figura 6) rafinează suplimentar reprezentarea fuzionată prin alinierea 
caracteristicilor reziduale, reponderare prin atenție spațială și utilizarea convoluțiilor 
separabile pe adâncime (depthwise separable) cu conexiuni reziduale, pentru a păstra 
structurile fine. Antrenarea folosește o funcție de pierdere hibridă, care combină cross-
entropy și Dice loss, optimizând simultan clasificarea la nivel de pixel și suprapunerea pe 
regiuni în condiții de dezechilibru între clase. 
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Figura 4. Arhitectura SwinFAN. Encoderul extrage caracteristici la mai multe scări folosind blocuri Swin bazate pe 

transformeri, iar decodorul utilizează atenția Guided Focal–Axial pentru integrarea informației globale și locale. În 

etapa finală, modulul Attention-based Feature Refinement Head rafinează ieșirea pentru a produce o hartă de 

segmentare precisă. 

 

 
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 (în ferestre și cu ferestre deplasate) și perceptroni multi-

strat (MLP). (b) Blocul Guided Focal–Axial Attention: realizează o înmulțire element-cu-element între un modul focal, 

care rafinează caracteristicile la două scări pentru a evidenția detaliile locale, și atenția axială, care operează secvențial 

pe axele verticală și orizontală ale hărții de caracteristici pentru a surprinde dependențe globale. 
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Figura 6. Arhitectura modulului Attention-based Feature Refinement Head. 

 
Evaluăm SwinFAN pe patru benchmark-uri publice (UAVid, Potsdam [6], Vaihingen [7] și 
LoveDA [8]) folosind un protocol de antrenare unificat. Metoda este comparată cu un set 
extins de baseline-uri bazate pe CNN, mecanisme de atenție și modele bazate pe transformeri, 
incluzând și variante de tip global–local. 
 
Pe UAVid, Tabel 3 arată că SwinFAN obține cel mai bun mIoU, cu îmbunătățiri notabile pentru 
clasele building, road și human, iar comparația calitativă din Figura 7 evidențiază contururi 
mai bine definite și o detecție mai bună a obiectelor mici. Pe Potsdam și Vaihingen, modelul se 
clasează pe primul loc la metricile principale (F1, mIoU și OA), ceea ce indică o generalizare 
consecventă în scene urbane de înaltă rezoluție, depășind atât competitori bazați pe ViT, cât și 
pe Swin. Pe LoveDA, SwinFAN atinge cel mai mare mIoU, menținând în același timp 196,1 FPS, 
și obține performanțe ridicate pentru clasele building, road, water și agriculture; principala 
limitare apare la clasa Barren, din cauza texturii reduse și a dezechilibrului între clase. 
 
Studiile de ablație pe UAVid confirmă contribuția decodorului și a mecanismelor de rafinare: 
atenția Guided Focal–Axial oferă cea mai bună strategie pentru decodor, iar modulul propus 
Attention-based Feature Refinement Head adaugă încă 1,1% mIoU, cu cele mai mari câștiguri 
la obiectele mici. O comparație suplimentară cu backbone-ul Swin-Base pe Potsdam arată că 
SwinFAN obține o acuratețe superioară după doar 45 de epoci, reducând costul de antrenare 
în raport cu baseline-urile Swin antrenate cu programe mai lungi. 



 

 

 

 

12 

 
Figura 7. Analiză calitativă comparativă a performanței de segmentare semantică pentru UNetFormer și SwinFAN pe 

setul de test UAVid (Germania), pentru secvențele 29, 30 și 38. Cu chenarul alb sunt evidențiate îmbunătățirile în 

detecția claselor stradă, mașină și persoană. 

 
Tabel 3. Evaluarea performanței pe setul de test UAVid, cu evidențierea celor mai bune rezultate cu caractere aldine și 

a celor de pe locul al doilea prin subliniere. 
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Răspunsuri la Întrebări Vizuale în Teledetecție 
 
Răspunsuri la Întrebări Vizuale post-inundație în teledetecție 
 
Introducem rețeaua DiViNeCaps (DistilBERT Vision Network with CapsuleNet classifier) 
pentru Răspunsuri la Întrebări Vizuale (VQA) în evaluarea daunelor produse de inundații, cu 
accent pe întrebările de tip numărare și pe maparea fiecărei perechi întrebare–imagine către 
un spațiu de răspuns mixt, care include atât răspunsuri categoriale, cât și valori numerice 
(numărări). Fluxul propus (prezentat în Figura 8) utilizează DistilBERT pentru codificarea 
întrebării și Vision Mamba pentru calculul embedding-urilor imaginii, astfel încât să fie 
păstrată informația vizuală relevantă pentru numărare fină. Cele două modalități sunt apoi 
integrate printr-un mecanism de fuziune bazat pe atenție, care aplică self-attention peste 
caracteristicile textuale, atenție cu poartă (gated attention) peste caracteristicile vizuale și 
cross-attention bidirecțional pentru alinierea semanticii întrebării cu conținutul imaginii. 
Predicția este realizată printr-un cap de tip Capsule Network, care operează pe reprezentarea 
fuzionată pentru a susține, într-o formulare unificată, atât predicția structurată a categoriilor, 
cât și regresia numărării. Antrenarea este ghidată de un obiectiv comun, care combină cross-
entropy pentru răspunsurile categoriale cu RMSE pentru ieșirile numerice, în acord cu 
vocabularul de răspunsuri din FloodNet [9]. 
 

 
Figura 8. Prezentare generală a arhitecturii propuse DiViNeCaps (DistilBERT Vision Network cu clasificator 

CapsuleNet) pentru Răspunsuri la Întrebări Vizuale pe setul de date FloodNet. 

 
DiViNeCaps este evaluat pe benchmark-ul FloodNet pentru Răspunsuri la Întrebări Vizuale în 
teledetecție, în scenarii post-inundație. Metoda este comparată cu un set variat de baseline-uri 
VQA, de la arhitecturi timpurii de tip LSTM + VGG16 și modele bazate pe atenție (SAN [10], 
MFB cu Co-Attention [11]), până la abordări recente cu modele pre-antrenate pentru limbaj și 
viziune, care folosesc encodere de tip RoBERTa sau DistilBERT și backbone-uri vizuale 
ConvNeXt, ResNet-152 sau CLIP, cu fuziune prin concatenare, înmulțire element-cu-element 
sau atenție de tip MFB. În raport cu aceste baseline-uri, DiViNeCaps combină codificarea 
întrebării cu DistilBERT și caracteristici vizuale extrase cu Vision Mamba, o schemă de fuziune 
bazată pe atenție (self-attention, atenție cu poartă și cross-attention) și un cap de predicție de 
tip CapsuleNet, antrenat cu un obiectiv comun care îmbină cross-entropy pentru răspunsurile 
categoriale cu RMSE pentru regresia numărării, astfel încât să reflecte spațiul mixt de 
răspunsuri din FloodNet. Conform rezultatelor raportate în Tabel 4, modelul propus obține 
cea mai bună acuratețe globală (98,84%) și se clasează pe primul loc pentru toate categoriile 
de întrebări raportate, incluzând întrebările de numărare (40,02% Simple Count și 40,78% 
Complex Count) și întrebările de tip clasificare (98,92% Yes/No, 98,73% Image Condition și 
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98,55% Road Condition). Rezultatele calitative din Figura 9 susțin tendințele cantitative și 
indică faptul că principalele cazuri de eșec apar la întrebări care implică numărări foarte mari 
de clădiri, unde predicțiile devin mai puțin stabile. Comparativ cu baseline-uri recente 
puternice, precum CNX-mul și Grad-Cam, DiViNeCaps îmbunătățește numărarea prin 
componenta sa dedicată de regresie, în timp ce cel mai apropiat competitor ca performanță 
globală, CLIP-mul-taskwise, nu raportează rezultate pentru sarcina de numărare. 

 

 
Figura 9. Rezultatele rețelei propuse pe setul de date FloodNet, primele două rânduri ilustrând predicții corecte pentru 

diverse tipuri de întrebări (Image Condition, Road Condition, Yes/No, Simple Count, Complex Count). Rândul de jos 

evidențiază situații în care modelul a întâmpinat dificultăți, în special la întrebările de tip Simple Count și Complex 

Count. 
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Tabel 4. Comparație de performanță între diverse rețele pentru Răspunsuri la Întrebări Vizuale pe setul de date 

FloodNet, pe mai multe tipuri de întrebări, ordonată după acuratețea globală. Valorile scrise cu caractere aldine și cele 

subliniate indică, pentru fiecare categorie, cel mai bun rezultat, respectiv al doilea rezultat. 

 
 

Numărare robustă pentru Răspunsuri la Întrebări Vizuale post-dezastru 

 
Propunem arhitectura DeVANet (Figura 10) pentru Răspunsuri la Întrebări Vizuale (VQA) 
post-dezastru în imagini de teledetecție, cu un accent principal pe îmbunătățirea acurateții 
numărării obiectelor printr-o fuziune multimodală eficientă. DeVANet utilizează DeBERTa 
pentru codificarea întrebării și un backbone vizual Vision Mamba, extins cu un modul de 
Atenție Local–Globală (LGA), pentru a păstra atât evidența la scară fină, cât și indicii de 
context mai larg necesare numărării în scene aglomerate, așa cum este prezentat în Figura 11. 
Reprezentarea imaginii este construită prin ghidarea caracteristicilor Vision Mamba cu harta 
de caracteristici local–globală, astfel încât să fie puse în evidență regiunile constant 
informative. Caracteristicile textuale și vizuale sunt apoi integrate printr-un modul de fuziune 
bidirecțională, care combină self-attention specific fiecărei modalități cu cross-attention 
bidirecțional și co-attention, pentru a susține raționamentul comun. Pentru predicție, 
DeVANet folosește două capete MLP specifice sarcinii: unul pentru răspunsuri categoriale și 
unul pentru estimarea numărării, selectate în funcție de tipul întrebării. Modelul este antrenat 
cu un obiectiv comun care combină cross-entropy ponderată pentru clasificarea 
dezechilibrată cu o pierdere de tip Negative Binomial pentru a modela datele de numărare 
supra-dispersate. 
 

 
Figura 10. Prezentare generală a arhitecturii DeVANet. Sistemul primește două intrări, o întrebare și o imagine, care 

sunt procesate de DeBERTa și LGA-ViM pentru extragerea caracteristicilor textuale și vizuale. Aceste caracteristici 

sunt integrate printr-un modul de fuziune bidirecțională, apoi sunt transmise către un predictor dual de tip MLP pentru a 

produce răspunsul final. 
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Figura 11. Arhitectura LGA, evidențiind componentele ramurii locale și ale ramurii globale. 

 
Evaluăm DeVANet pe seturile de date post-dezastru FloodNet și RescueNet [12]. Metoda este 
comparată cu baseline-uri multimodale reprezentative din VQA pe imagini naturale și din 
VQA în teledetecție, incluzând MCAN [13], VisualBERT [14], ViLBERT [15], UNITER [16], 
RSVQA [17], SHRNet [18], SAM-VQA [19] și RSAdapter [20]. Acestea acoperă modele co-
attention non-transformer, arhitecturi cu transformeri cu un singur flux sau cu două fluxuri, 
precum și adaptări specifice teledetecției. 
 
Pe FloodNet, DeVANet obține cea mai mare acuratețe globală (98,93%) și îmbunătățește 
substanțial performanța la numărare (59,72% Simple Count, 54,48% Complex Count) față de 
cele mai puternice baseline-uri, RSAdapter și UNITER, conform Tabel 5. Analiza erorilor de 
numărare confirmă, în plus, o robustețe mai bună atât în regimurile cu număr mic, cât și cu 
număr mare, unde DeVANet obține cele mai mici valori RMSE/MAE și erori logaritmice reduse 
(LRMSE/LMAE), ceea ce indică o acuratețe relativă mai bună pe măsură ce crește numărul de 
obiecte (Tabel 6). 
 
Pe RescueNet, care include scene mai dense și o diversitate mai mare de sarcini, DeVANet se 
clasează din nou pe primul loc la nivel global (88,47%), depășind RSAdapter cu 2,24% și 
UNITER cu 3,74%. Cele mai mari câștiguri apar la numărare (60,11% Simple Count, 55,32% 
Complex Count) și se observă îmbunătățiri consecvente și pentru sarcinile legate de daune și 
pentru sarcinile de raționament (Tabel 7). Metricile de eroare pentru numărare pe RescueNet 
indică același trend de stabilitate la valori mari ale numărării, DeVANet obținând cele mai mici 
erori pentru RMSE/MAE și pentru variantele lor logaritmice (Tabel 8). 
 
O comparație de eficiență pe RescueNet arată că DeVANet atinge cea mai bună acuratețe la un 
cost computațional competitiv, comparabil cu baseline-urile bazate pe transformeri. Studiile 
extinse de ablație pe RescueNet evidențiază principalii factori care contribuie la performanță: 
intrări la rezoluția 512×512 oferă cel mai bun compromis acuratețe–cost; DeBERTa este cel 
mai performant encoder lingvistic; backbone-ul vizual propus LGA–ViM produce cele mai 
mari îmbunătățiri pentru sarcinile dificile; utilizarea a trei scări LGA echilibrează acuratețea și 
eficiența; Bidirectional Attention Fusion este cea mai eficientă strategie de fuziune; iar un 
predictor dual-MLP antrenat cu pierdere Negative Binomial asigură cea mai bună 
performanță globală, în special pentru numărarea complexă și pentru alte categorii 
dezechilibrate. 



 

 

 

 

17 

Tabel 5. Evaluarea acurateții DeVANet pe setul de date FloodNet. 

 
 

Tabel 6. Metrici ale erorii de numărare pe FloodNet pentru numere mici (<10) și mari (≥10) de obiecte. 

 
 

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

 
 

Tabel 8. Metrici ale erorii de numărare pe RescueNet pentru numere mici (<10) și mari (≥10) de obiecte. 

 
 

Detectarea schimbărilor în teledetecție 
 
Detectarea schimbărilor sensibilă la regiuni 
 
Introducem SFCNet (Semantic Field-aware Change Network), o arhitectură pentru detectarea 
schimbărilor, concepută pentru peisaje agricole structurate, în care schimbările urmează, de 
regulă, limite coerente ale parcelelor, și nu apar ca pixeli izolați. Așa cum este ilustrat în 
Figura 12, SFCNet utilizează un flux de procesare sensibil la regiuni: extrage caracteristici 
convoluționale multi-scală din intrări bi-temporale, le agregă în tokeni de regiune aliniați la 
parcele printr-un Semantic Region Tokenizer (SRT), ghidat de măști predefinite ale regiunilor 
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de cultură, și realizează raționament 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 între parcele. Embedding-urile obținute, îmbogățite cu context, sunt apoi decodate 
înapoi în reprezentări spațiale dense printr-un Contextual Crop Decoder (CCD), permițând 
reconstruirea la nivel de pixel cu păstrarea structurii parcelelor. Un cap de predicție bazat pe 
diferență (scădere) produce harta finală a schimbărilor, iar antrenarea se realizează cu un 
obiectiv de tip binary cross-entropy. 

 
Figura 12. Prezentare generală a arhitecturii propuse SFCNet pentru detectarea schimbărilor în 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) și două decodoare Contextual Crop Decoder (CCD). 

 
Evaluăm SFCNet pe benchmark-ul CLCD pentru detectarea fină a schimbărilor în terenuri 
agricole [21] și îl comparăm cu șapte baseline-uri reprezentative bazate pe CNN, modele 
hibride și modele bazate pe transformeri (SiamUNet-Diff [22], A2Net [23], BIT [24], 
ChangeFormer [25], ICIF-Net [26], DMINet [27] și RDP-Net [28]). Conform rezultatelor din 
Tabel 9, SFCNet obține cele mai bune performanțe la toate metricile, atingând 52,47% IoU și 
67,23% F1, cu precizie și recall echilibrate (67,85% și 68,37%), depășind cel mai puternic 
baseline, BIT, cu 3,31% IoU. Comparațiile calitative din Figura 13 arată că SFCNet produce 
contururi mai curate și mai puține detecții false, reducând atât supra-segmentarea observată 
la baseline-urile bazate pe transformeri, cât și ratarea structurilor subțiri, tipică modelelor 
bazate pe CNN. În final, analiza de eficiență indică faptul că SFCNet obține cel mai mare IoU și 
cea mai bună acuratețe, menținând în același timp un cost computațional competitiv: 
depășește arhitecturi mai grele, precum ChangeFormer, și rămâne comparabil ca latență cu 
baseline-urile mai ușoare. 
 

 
Figura 13. Comparație calitativă a rezultatelor de detectare a schimbărilor pe setul de date CLCD. Alb: adevărat 

pozitiv; roșu: fals negativ; verde: fals pozitiv; negru: adevărat negativ. 
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Tabel 9. Comparație cantitativă a modelelor de detectare a schimbărilor pe setul de date CLCD. 

 
 

Detectarea schimbărilor clădirilor 
 
Propunem RADNet (Region-Aware Dual-path Network), o arhitectură de detectare a 
schimbărilor bazată pe tokeni, cu mecanisme global–local, destinată imaginilor urbane de 
înaltă rezoluție. Metoda se concentrează pe schimbările la nivelul clădirilor și urmărește 
reducerea erorilor frecvente generate de aglomerarea structurală, variațiile de punct de 
vedere și schimbările de iluminare. Așa cum este prezentat în Figura 14, RADNet extrage 
caracteristici bi-temporale multi-scală cu un backbone convoluțional partajat și le transformă 
în tokeni aliniați la clădiri printr-un Instance-Consistent Tokenizer (ICT), care estimează 
regiuni de instanță „soft” pe baza indiciilor de atenție și a continuității spațiale, permițând o 
tokenizare semantic coerentă fără a depinde de măști externe de instanță, conform Figura 15. 
Tokenii rezultați sunt rafinați de un Global-Local Attention Encoder (GLAE), care combină 
interacțiuni globale între tokeni cu evidență geometrică locală, pentru a păstra atât contextul 
pe distanțe lungi, cât și detaliul la nivel de contur. Un Cross-Temporal Cross-Scale Decoder 
(CTCSD) agregă informația între nivelurile piramidei de caracteristici, menținând însă 
separate embedding-urile specifice fiecărui moment temporal, astfel încât să fie posibilă 
compararea la nivel de instanță. În final, un Correlation-Based Prediction Head (CBPH) 
reconstruiește reprezentări dense pornind de la embedding-urile de instanță și estimează 
probabilitatea schimbării prin diferențiere bazată pe similaritate, obținând hărți ale 
schimbărilor coerente spațial și reducând influența variațiilor de aspect care nu corespund 
unor modificări structurale reale. 
 

 
Figura 14. Arhitectura RADNet. Modelul procesează două imagini de intrare printr-un backbone ResNet50 partajat 

pentru a extrage caracteristici multi-scală, care sunt apoi tokenizate, îmbogățite cu informație contextuală și aliniate 

temporal printr-o succesiune de module sensibile la instanțe. În final, capul de predicție bazat pe corelații (Correlation-

Based Prediction Head – CBPH) generează o hartă densă a probabilității de schimbare. 
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Figura 15. Instance-Consistent Tokenizer (ICT). Răspunsurile de atenție sunt utilizate pentru a identifica puncte-ancoră 

de tip „vârf” (peak anchors), din care se derivă hărți de afinitate spațială pentru a construi măști „soft”. Aceste măști 

sunt apoi folosite pentru a extrage tokeni la nivel de instanță prin agregare ponderată (weighted pooling). 

 
Evaluăm RADNet pe trei benchmark-uri publice pentru detectarea schimbărilor clădirilor 
(EGY-BCD [29], LEVIR-CD [30] și SYSU-CD [31]) și îl comparăm cu baseline-uri reprezentative 
bazate pe CNN, modele hibride și modele bazate pe transformeri (SiamUNet-Diff, A2Net, BIT, 
CASP-Mb0 [32], ChangeFormer, ICIF-Net, DMINet și RDP-Net). 
 
Pe EGY-BCD, Tabel 10 arată că RADNet obține cele mai bune rezultate la toate metricile 
(67,51% IoU, 81,27% F1), depășind BIT și CASP-Mb0, menținând în același timp cel mai bun 
echilibru între precizie și recall. Pe LEVIR-CD, Tabel 11 indică faptul că RADNet se clasează din 
nou pe primul loc (82,34% IoU, 90,26% F1, 99,05% acuratețe), confirmând îmbunătățiri 
consistente pentru detectarea schimbărilor clădirilor la scară mare. Studiile de ablație 
evidențiază, în plus, un compromis favorabil acuratețe–eficiență față de arhitecturile puternic 
bazate pe transformeri (în special un număr mai mic de FLOPs și un timp de antrenare 
considerabil redus comparativ cu ChangeFormer), păstrând performanțe competitive și la 
inferență. 
 
Pe SYSU-CD, Tabel 12 arată că RADNet atinge cel mai mare IoU (65,42%) și F1 (78,12%), 
precum și cel mai bun recall (82,38%), ceea ce indică o sensibilitate crescută la tipare variate 
de schimbare în scene eterogene. Rezultatele calitative din Figura 16 confirmă tendințele 
cantitative la nivelul tuturor seturilor de date, evidențiind contururi mai curate ale clădirilor, 
mai puține detecții false și hărți de schimbare mai puțin fragmentate. 
 
În final, ablațiile pe LEVIR-CD arată contribuții complementare ale componentelor: 
tokenizarea consistentă la nivel de instanță (scăderea cea mai mare apare la eliminarea 
acesteia), codificarea cu atenție global–locală, decodarea temporală cross-scale și predicția 
bazată pe corelații. Aceste rezultate susțin rolul alinierii tokenilor și al raționamentului bazat 
pe corelații în localizarea robustă a schimbărilor clădirilor. 
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Figura 16. Comparație vizuală a rezultatelor de detectare a schimbărilor. Rândurile 1–3 prezintă exemple din setul de 

date EGY-BCD, rândurile 4–6 sunt din setul de date LEVIR-CD, iar rândurile 7–9 sunt din setul de date SYSU-CD. 

Alb: adevărat pozitiv; roșu: fals negativ; verde: fals pozitiv; negru: adevărat negativ. 

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

 
 

Tabel 11. Rezultate cantitative pe setul de date LEVIR-CD. 
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Tabel 12. Rezultate cantitative pe setul de date SYSU-CD. 

 

 
Direcții de cercetare viitoare  
 
Identificăm direcții de dezvoltare viitoare pe trei axe complementare: date, modelare și 
implementare operațională. Din perspectiva datelor, o prioritate este extinderea generării 
sintetice controlabile către o diversitate ecologică mai bogată și către efecte de achiziție mai 
realiste (de exemplu, fenologie sezonieră, umbre, ceață atmosferică, estompare datorată 
mișcării și zgomot de senzor), precum și consolidarea legăturii dintre imagistica simulată și 
cea reală prin adaptare de domeniu și calibrare între domenii. Din perspectiva modelării, pașii 
următori includ învățarea sensibilă la incertitudine (de exemplu, aproximări bayesiene și 
estimarea calibrată a încrederii) pentru a susține decizii dependente de risc, împreună cu 
integrarea mai explicită a constrângerilor geometrice și a indiciilor de contur pentru 
segmentare și detectarea schimbărilor, precum și îmbunătățirea numărării multimodale prin 
obiective distribuționale și raționament condiționat pe regiuni. Pentru analiza temporală, o 
direcție firească este extinderea detectării schimbărilor de la intrări bi-temporale la secvențe 
mai lungi, permițând caracterizarea schimbărilor în funcție de persistență și estimarea 
tendințelor, în locul unor hărți binare ale schimbării. În final, în vederea utilizării în aplicații 
reale, cercetarea viitoare trebuie să pună accent pe eficiență și fiabilitate: backbone-uri ușoare 
pentru inferență la marginea rețelei (edge inference) pe platforme UAV, testarea robusteții în 
condiții nefavorabile și protocoale de evaluare de tip human-in-the-loop, care să cuantifice 
modul în care explicațiile modelului și scorurile de încredere influențează deciziile de 
inspecție și navigație. 

 
Contribuții personale 
 
Această teză urmărește obiectivul general de a avansa metodele de percepție vizuală și 
înțelegere a scenei care susțin luarea deciziilor relevante pentru control și navigație în 
contexte aeriene și de teledetecție. Contribuțiile personale se aliniază acestui obiectiv prin 
dezvoltarea unor resurse de date și de evaluare care reflectă constrângeri operaționale, prin 
propunerea unor arhitecturi adaptate structurii imaginilor aeriene și supervizării 
multimodale, precum și prin furnizarea unor dovezi experimentale sistematice, bazate pe 
comparații, studii de ablație și analize ale cazurilor de eșec, pentru sarcini reprezentative. 
 
Pentru obiectivul de îmbunătățire a înțelegerii semantice în imagini UAV și aeriene, teza oferă 
o perspectivă structurată asupra modului în care disponibilitatea datelor, calitatea etichetelor 
și variabilitatea controlabilă influențează performanța segmentării și capacitatea de 
generalizare. În această direcție, lucrarea pune accent pe generarea de date prin simulare ca 
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mecanism practic de obținere a imaginilor dens adnotate la scară mare, în condiții de achiziție 
controlate (altitudine, punct de vedere și vreme). Resursele rezultate și analizele asociate sunt 
utilizate pentru a studia comportamentul modelelor în prezența schimbărilor de domeniu și 
pentru a clarifica factorii de scenă care influențează cel mai mult robustețea segmentării pe 
clase în medii centrate pe păduri și vegetație. 
 
Pentru obiectivul de consolidare a raționamentului multimodal în teledetecție, teza dezvoltă 
un flux de lucru pentru Răspunsuri la Întrebări Vizuale (VQA) specializat pentru evaluarea 
post-dezastru, cu un accent particular pe acuratețea numărării și pe fiabilitatea răspunsurilor 
în scene eterogene. Contribuțiile includ o formulare multimodală coerentă, care combină 
reprezentări lingvistice cu caracteristici vizuale, și tratarea explicită a numărării ca problemă 
de predicție sensibilă la distribuție. Prin alegeri de proiectare țintite și studii controlate, teza 
identifică mecanisme practice care reduc erorile tipice de numărare (subnumărarea în regiuni 
aglomerate și supra-numărarea indusă de texturi repetitive), menținând totodată arhitectura 
compatibilă cu rezoluțiile specifice imaginilor de teledetecție și cu limitările seturilor de date. 
 
Pentru obiectivul de îmbunătățire a raționamentului temporal și a detectării fine a 
schimbărilor, teza introduce un cadru de detectare a schimbărilor fără encoder–decoder, care 
modelează direct interacțiunile dintre caracteristicile extrase la momente diferite și pune 
accent pe raționament sensibil la localitate pentru schimbări mici și subtile. Lucrarea 
contribuie cu componente modulare pentru fuziune temporală și modelarea discrepanțelor, 
împreună cu o metodologie de evaluare care izolează impactul fiecărei alegeri de proiectare 
prin studii de ablație. Dincolo de scorurile agregate, teza oferă analize calitative și orientate pe 
erori, pentru a caracteriza cazuri tipice de eșec (false pozitive induse de iluminare și 
ambiguități la contururi) și pentru a motiva decizii de proiectare care echilibrează 
sensibilitatea și precizia în contexte operaționale. 
 
În rezumat, teza aduce următoarele contribuții originale: 
Segmentare semantică pentru înțelegerea scenelor UAV și aeriene. 

1. Un set de date sintetic UAV pentru segmentare semantică în medii forestiere, proiectat 
cu condiții de achiziție controlabile și adnotări dense la nivel de pixel, pentru antrenare 
și evaluare reproductibile în scenarii forestiere. 

2. O rețea neuronală spațio-temporală slab supervizată pentru segmentarea 
videoclipurilor UAV, bazată pe propagarea etichetelor și rafinare temporală printr-un 
modul ST-GRU, incluzând o variantă GRU orientată spre eficiență pentru utilizare 
practică. 

3. O arhitectură de segmentare semantică bazată pe transformeri (SwinFAN), care 
consolidează integrarea global–locală a caracteristicilor în imagini aeriene de înaltă 
rezoluție prin atenție la nivel de decodor și rafinarea reprezentărilor. 

4. Îmbunătățiri metodologice în decodorul SwinFAN pentru creșterea modelării 
contextului global și a preciziei contururilor în segmentarea UAV:: 

a. Guided Focal–Axial Attention (GFA) pentru fuziune global–locală a contextului, 
care integrează atenția focală pentru evidențierea regiunilor relevante la mai 
multe scări cu atenția axială pentru captarea eficientă a dependențelor pe 
distanțe mari de-a lungul axelor spațiale, susținând segmentarea precisă atât a 
structurilor mari, cât și a obiectelor mici în imagini UAV de înaltă rezoluție. 

b. Attention-Based Feature Refinement Head (AFRH) pentru îmbunătățirea 
contururilor și a detaliilor, rafinând ieșirile decodorului prin self-attention și 
operații convoluționale pentru delimitarea mai bună a marginilor și 



 

 

 

 

24 

recunoașterea claselor mici sau slab reprezentate. 
5. Un protocol de validare care combină evaluarea pe benchmark-uri, studii de ablație și 

evaluare prin transfer, permițând o analiză structurată a utilității setului de date și a 
comportamentului modelului în condiții de schimbare de domeniu. 

 
Răspunsuri la Întrebări Vizuale în teledetecție, cu accent pe evaluarea post-dezastru și 
numărare. 

1. O analiză a metodelor de răspunsur la întrebări vizuale în teledetecție, cu accent pe 
dificultatea numărării în prezența variației de scară, a aglomerării și a distribuțiilor 
variate ale răspunsurilor. 

2. DiViNeCaps, o arhitectură pentru VQA post-inundație, care integrează reprezentările 
text–imagine prin fuziune multimodală și un modul de clasificare structurată, evaluată 
pe FloodNet. 

3. DeVANet, o rețea VQA orientată spre numărare în teledetecție, care integrează 
embedding-uri multi-scală ale imaginii, fuziune multimodală a caracteristicilor și 
predicție cu două head-uri pentru modelarea numărării discrete și continue. 

4. Îmbunătățiri metodologice introduse în DeVANet pentru creșterea robusteții la 
numărare în condiții de variație de scară și distribuții dezechilibrate ale numărării: 

a. Local-Global Attention Vision Mamba (LGA-ViM) pentru embedding-uri multi-
scală, care integrează atenția local–globală cu Vision Mamba prin înmulțire 
element-cu-element pentru a întări reprezentările pe mai multe scări spațiale în 
imagini aeriene de înaltă rezoluție. 

b. Bidirectional Fusion Attention (BFA) pentru integrarea multimodală, 
combinând self-attention în fiecare modalitate cu cross-attention bidirecțional 
și co-attention pentru a îmbunătăți alinierea dintre întrebări și regiunile 
relevante din imagine. 

c. O formulare a funcției de pierdere sensibilă la distribuție pentru numărări 
dezechilibrate și supra-dispersate, care combină cross-entropy ponderată 
pentru clasificare discretă cu pierderea de tip negative binomial pentru regresia 
numărării, reducând instabilitatea optimizării și îmbunătățind acuratețea la 
numărări mari. 

5. O evaluare experimentală extensivă pe FloodNet și RescueNet, susținută de studii de 
ablație care izolează impactul backbone-ului vizual, al mecanismului de fuziune, al 
head-urilor de predicție și al funcției de pierdere. 

 
Detectarea fină a schimbărilor, cu tokenizare aliniată la structură și raționament 
temporal 

1. O analiză structurată a metodelor pentru detectarea schimbărilor, care motivează 
tokenizarea aliniată la structură și raționamentul temporal în domenii în care obiectele 
și regiunile coerente determină semantica schimbării. 

2. SFCNet, o rețea pentru scene agricole structurate, incluzând un tokenizer semantic pe 
regiuni, un encoder temporal la nivel de regiune și o strategie de decodare regiune–
pixel pentru predicția densă a hărții de schimbare. 

3. RADNet, o arhitectură orientată pe instanțe pentru detectarea schimbărilor clădirilor, 
incluzând tokenizare consistentă la nivel de instanță, codificare cu atenție global–locală 
și decodare sensibilă la contururi pentru localizare precisă. 

4. Îmbunătățiri metodologice introduse în RADNet pentru aliniere semantică la nivel de 
instanță și raționament contextual în scene urbane dense: 

a. Instance-Consistent Tokenizer (ICT) pentru aliniere semantică la nivel de 
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clădire, care generează tokeni de regiune aliniați semantic cu clădiri individuale 
sau structuri coerente, folosind indicii interne de atenție pentru a deduce 
limitele regiunilor direct din hărțile de caracteristici, permițând raționament la 
nivel de instanță fără măști de segmentare de referință la inferență. 

b. Global-Local Attention Encoder (GLAE) pentru raționament contextual și 
geometric, care rafinează tokenii la nivel de instanță prin modelarea simultană 
a relațiilor semantice globale între regiuni (prin multihead self-attention) și a 
consistenței geometrice locale (prin atenție convoluțională), susținând 
detectarea schimbărilor la clădiri în condiții de densitate urbană ridicată. 

5. O metodologie unificată de evaluare și ablație pe benchmark-uri de detectare a 
schimbărilor, care cuantifică rolul tokenizării, al fuziunii temporale, al strategiei de 
decodare și al proiectării capului de predicție. 
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