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Capitolul 1

Introducere

Termenul ,,Observare a Pamantului” (EO) este o componenta critica a teledetectiei
(RS), permitandu-ne sa intelegem si sa supraveghem mediul complex si in continud
schimbare al planetei noastre. Aceasta implicd obtinerea de informatii despre
suprafata si atmosfera Pamantului de la diversi senzori pozitionati pe sateliti, avioane,
drone si platforme de la sol. In plus, joacd un rol crucial in monitorizarea si
gestionarea unei game de aplicatii, cum ar fi agricultura, silvicultura, planificarea
urbana, pregatirea pentru dezastre, monitorizarea climei si conservarea mediului.

De-a lungul anilor, EO a evoluat semnificativ, condusd de progresele
tehnologice, sistemele prin satelit si metodele de analizda a datelor. Recent,
incorporarea tehnicilor de invatare profunda (DL) a revolutionat EO prin extragerea
de informatii valoroase din colectia vasta si in expansiune de imagini ale Pamantului,
cu cresterea continud a numadrului de sateliti de observare a Pamantului si
disponibilitatea de 1naltd rezolutie, multispectrale si hiperspectrale. imaginilor,
volumul datelor EO creste cu o ratd fara precedent. Aceasta crestere a datelor a
prezentat atat noi provocari, cit si oportunitati pentru cercetdtori, care se bazeaza tot
mai mult pe DL ca un instrument puternic pentru a debloca potentialul neexploatat din
aceste seturi de date.

Integrarea tehnicilor DL cu EO a extins frontierele pentru a culege informatii
valoroase din colectia extinsd si in continud expansiune de imagini ale Pamantului.
Aceastd dezvoltare a dus la crearea de aplicatii inovatoare in monitorizarea populatiei,
managementul dezastrelor si conservarea mediului. In plus, utilizarea imaginilor EO a
avut un impact asupra societatii si asupra politicilor, conducand la formularea unor
cadre de reglementare inovatoare si cuprinzdtoare, menite sd echilibreze interesele
publice si private in EO bazate pe spatiu.

1.1 Scopul tezei

In aceastd tezi, prezentim noi solutii pentru a aborda aceastd problemi. Ne
concentram pe patru strategii care vor fi discutate mai detaliat in capitolele urmatoare.
Aceste solutii includ invétare activa (AL), interogare prin exemplu, modele profunde
congtiente de fizica si retele generative adverse (GAN). AL poate aborda problema
esantioanelor adverse in clasificarea imaginilor RS prin selectarea iterativa a celor
mai informative esantioane pentru a imbunatati performanta modelului. Aceasta



abordare ajutd modelul sa inteleagd mai bine structura si proprietatile de baza ale
datelor, facandu-l mai rezistent la atacurile adverse si imbunatatind performanta
generala.

O alta strategie pe care o studiem in aceastd tezd este Query-by-Example
pentru regasirea imaginilor RS. Aceastd strategie 1si propune sa gadseascd cea mai
asemandtoare imagine cu interogarea si sa optimizeze ponderile retelei, astfel incat
esantioanele adverse si fie departe de imaginea interogarii in spatiul latent. in acest
fel, reteaua va Intelege mostrele similare de interogat si nu va fi vulnerabila impotriva
esantioanelor adverse.

O alta solutie este ghidarea DNN prin utilizarea proprietatilor statistice ale
datelor sau injectarea proprietitilor fizice ale datelor in model. in general, modelele
profunde constiente de fizica pot aborda problema esantioanelor adverse 1in
clasificarea imaginilor RS si pot face modelul mai rezistent la atacurile adverse prin
includerea cunostintelor fizice in procesul de invatare. GAN-urile sunt un tip de
model DL care constd din doud retele neuronale, un generator si un discriminator,
care sunt antrenate impreuna intr-un proces cunoscut sub numele de antrenament
adversar. Generatorul creeazd mostre sintetice, In timp ce discriminatorul incearcd sa
faca distinctia intre probele reale si cele sintetice. GAN-urile pot fi utilizate pentru a
genera mostre adverse pentru analiza imaginilor RS, care pot fi apoi utilizate pentru a
imbunatati robustetea modelului de clasificare impotriva atacurilor adverse



Capitolul 2

invatarea activa (AL)

ML joaca un rol crucial in procesarea imaginii RS si a demonstrat beneficii
impresionante pentru multe aplicatii, cum ar fi analiza imaginii RS. In special, DNN a
aratat proprietati interesante pe seturile de date de imagine si sunt eficiente in
extragerea caracteristicilor intrinseci de nivel inalt si clasificarea problemelor
complexe. Una dintre cele mai provocatoare probleme ale algoritmilor ML este
etichetarea datelor, deoarece antrenarea unui DNN este costisitoare si necesitd un
numir mare de mostre de antrenament. In RS, obtinerea datelor etichetate poate fi
costisitoare, consumatoare de timp sau chiar imposibila.

O modalitate eficienta de a rezolva aceasta problema este prin AL, care poate

fi folosit pentru a valorifica cantitati mici de date etichetate. AL este un concept
important in ML s1 are semnificatie in analiza imaginii RS. AL se referd la o strategie
de selectie pentru achizitionarea de date etichetate care permite algoritmului ML sa
selecteze in mod activ ce mostre sd eticheteze, pentru a imbunatati performanta
modelului cu mai putine date etichetate. Etichetarea selectivdi a mostrelor
imbunatateste performanta algoritmilor ML 1n sarcini precum clasificarea sau
segmentarea, fard a necesita cantitati mari de date etichetate.
Aceasta selectie se face printr-o strategie de interogare care ofera utilizatorului cele
mai informative sau reprezentative mostre dintr-un set de date neetichetat. Pentru
reantrenarea modelului, operatorul va reeticheta mostrele selectate si le va adauga la
setul de antrenament. Prin urmare, antrenam modelul in mod interactiv, cu mai putine
mostre de antrenament decat metodele traditionale de invatare pasiva ML. De
asemenea, este mai eficient (reducerea costului de adnotare) deoarece foloseste
mostre care sunt mai utile pentru invatare.

Tn acest capitol, folosim ResNetl8 ca clasificator pentru a compara atat
strategiile clasice cat si cele de ultimd ora in cadrul aceluiasi cadru. Sunt utilizate
cinci metode de varf AL profunde, dintre care cea mai recentd nu a fost testatd
niciodata pe date RS. De asemenea, propunem o noud masurdtoare de performanta AL
bazata pe numarul de mostre etichetate. Folosim strategia de esantionare aleatorie ca
baza si compardm performanta strategiilor cu acuratetea maxima obtinutd de linia de
baza. Aceasta masuratoare noud calculeaza cate esantioane mai putine etichetate sunt
necesare pentru o anumitd strategie de esantionare pentru a obtine aceeasi acuratete
maximi ca o strategie de esantionare aleatorie. In cele din urma, studiile de ablatie au
fost efectuate pe patru clasificatoare diferite si dimensiuni de interogare AL lotului.
Acest studiu discutd o revizuire a AL In RS pentru diverse aplicatii. Sunt apoi



discutate provocdrile combinarii DL si AL si sunt oferite solutii profunde pentru AL.
Tn cea de-a treia sectiune, este prezentati o comparatie intre strategiile AL clasice si
cele profunde. In cele din urmi, sfera de aplicare si perspectiva viitoare a AL in RS
sunt discutate.

2.1 Provocari si solutii profunde AL

In ultimul deceniu, modelele DL au demonstrat o pricepere remarcabild in procesarea
semnalului. Valorificandu-si capacitatea de a capta caracteristici ierarhice din diverse
tipuri de date - cum ar fi numerice, imagini, text si audio - modelele DL au aparut ca
solutii puternice pentru sarcini care acopera probleme de recunoastere, regresie, semi-
supravegheate si nesupravegheate. Trasaturile distinctive il deosebesc pe Deep AL
(DAL) de AL traditional. In primul rand, DAL utilizeazi interogare de esantioane
bazata pe loturi, o abatere de la metoda de interogare unu cate unul utilizata in mod
obisnuit in algoritmii AL traditionali. Aceastd schimbare nu numai ca reduce
recalificarea frecventd a modelului, dar abordeazd si variatia limitatd a datelor de
antrenament, o preocupare care poate exacerba supraadaptarea. In al doilea rand, in
timp ce AL clasicd foloseste adesea algoritmi traditionali ML, cum ar fi SVM, DAL
implica cursanti DL, cum ar fi CNN-urile. Aceasta adaptare a fost examinatd in
diferite arhitecturi DL, inclusiv CNN-uri bayesiene si masini Boltzmann restrictionate
stivuite, pentru clasificarea imaginilor si a textului. Este de remarcat faptul ca
majoritatea metodologiilor DAL propuse depdsesc in mod constant esantionarea
aleatoare cu o marja substantiald, indiferent de strategia bazatd pe incertitudine si
clasificatorul folosit.

DAL este o abordare inovatoare si complicatd care incearca sd valorifice
punctele forte ale metodologiilor DL si AL. Integrarea AL cu arhitecturi profunde,
cum ar fi CNN-urile, prezinta provocari. Tehnicile AL se bazeaza in principal pe
functii probabilistice care analizeaza distributia probabilitatii unui esantion de
apartinere la clase existente. Acest lucru se confruntd cu majoritatea arhitecturilor DL,
care de obicei produc etichete de clasa prezise in loc de probabilitati de clasa,
deoarece le lipseste 0 mapare inerentd a incertitudinii. Pentru a aborda aceastd dilema,
anumite studii valorifica proprietatile retelelor bayesiene si concep retelele neuronale
bayesiene (BNN) pentru a obtine distributii de probabilitate pe ponderile retelei. De
exemplu, in [51], un BNN este introdus pentru a extrage o matrice de probabilitate de
iesire din datele de intrare. Aceasta matrice faciliteaza aplicarea functiei probabilistice
a lui AL, oferind estimari ale incertitudinii si o interpretare probabilistica a modelelor
DL prin inferente ale distributiilor de ponderi. Mai mult, in domeniul monitorizarii
seismo-vulcanice introduce un CNN temporal bayesian (B-TCN) pentru detectarea si
clasificarea continua a evenimentelor. Acest cadru extrage eficient cele mai incerte
evenimente din fluxurile continue de date. In esentd, DAL reprezintd o convergenti
dinamica a metodologiilor DL si AL, valorificand punctele forte complementare ale
acestora. Incorporarea retelelor neuronale bayesiene si a arhitecturilor inovatoare
exemplificd pasii facuti pentru a depdsi provocarile combindrii acestor doua



paradigme, deschizand in cele din urma cai pentru luarea deciziilor mai informate si
mai robuste Th domenii complexe precum monitorizarea seismo-vulcanica.

In plus, tiramul martorilor AL se striduieste s perfectioneze procesul AL prin
fuziunea diverselor criterii. Un exemplu notabil care introduce un algoritm AL
inovator care maximizeaza doud criterii de selectie — esantionarea reprezentativa si
cea de incertitudine. Acest algoritm se desfasoard in doua etape: In primul rand, un
proces de invatare a caracteristicilor nesupravegheat creeaza un dictionar incremental
ponderat bazat pe datele de antrenament, facilitind estimarea reprezentativitatii
datelor; ulterior, faza de invatare supravegheata foloseste acest cadru pentru a estima
incertitudinea datelor. Abordand provocarea datelor limitate de antrenament etichetate
de inaltd calitate, studiile recente se orienteaza catre tehnici semi-supravegheate.
Astfel de tehnici genereaza pseudo-etichete dintr-un set mic de exemple etichetate,
care, la randul lor, imbogateste setul de antrenament etichetat. In special, modelele
ML pot prezenta predictii sigure, dar incorecte, in special atunci cand setul de date de
antrenament nu reuseste sa descrie spatiul latent.

O abordare alternativa pentru a aborda deficitul de date etichetate in DAL este
prin  GAN-uri, utilizate frecvent pentru a sintetiza mostre de antrenament. AL
adversar castiga tractiune in acest cadru. De exemplu, [59] lanseaza o strategie AL
adversativa orientata pe caracteristici, utilizand caracteristici de nivel inalt dintr-un
strat intermediar al unui clasificator DL pentru a stabili o euristica de achizitie bazata
pe GAN. Mai mult, [32] introduce o noua schema activa de extractie a
caracteristicilor profunde, care incorporeaza atdt criterii reprezentative, cat si
informative. Un autoencoder adversar adaptat serveste ca pas initial pentru a facilita
extragerea caracteristicilor profunde specifice clasificarii. Incorporarea invatarii
dictionarului si a unei masuri de distantd cu variatii multiple si distributionale
ghideaza selectia esantioanelor valoroase de formare a candidatilor.

In ciutarea imbunatatirii performantei DAL, modificarile functiei de pierdere
sau implementarea metodelor de ansamblu profund vin Tn prim-plan. Un modul
suplimentar este adesea incorporat pentru a imbunatati performanta modelului tinta si
pentru a ghida selectiile DAL. O astfel de abordare implica prezicerea cazurilor in
care modelul tintd ar putea gresi prin introducerea unui model de predictie a
pierderilor aldturi de modelul principal tinta. In plus, un studiu construieste o retea
profundd auxiliard pentru cursantul de baza, dedicatd invatarii incertitudinii
esantioanelor neetichetate din setul de date candidat. Convergand caracteristicile
datelor de antrenament originale si cele ale stratului ascuns intermediar al cursantului
de baza, este conceputd o retea complet conectatd, sustinutd de o noud functie de
pierdere adaptatd sarcinii.

In rezumat, cercetitorii inoveaza pe diverse fronturi pentru a amplifica
eficacitatea DAL. Aceste strategii cuprind combinatii complicate de criterii de
selectie, integrarea tehnicilor semi-supravegheate, exploatarea GAN-urilor si AL
adversarilor si cresterea modelelor tintd prin diverse module suplimentare. Aceste
abordari pe mai multe directii contribuie Tn mod colectiv la evolutia DAL, prezentand
un peisaj nuantat de tehnici pentru a face fatd provocdrilor si a-si avansa capacitatile.



2.2 Compararea performantelor de clasificare

In aceastd sectiune, prezentam in detaliu noua strategii de interogare. Aceste strategii
se bazeaza in mare parte pe incertitudine si urmaresc sa selecteze noi esantioane de
date care sa reduca la maximum incertitudinea la cursantii de baza.

{Entropie}

Entropia maxima selecteaza instante pe baza entropiei distributiei de predictie a
modelului. Se bazeaza pe ideea ca cazurile pentru care modelul are entropie ridicata,
adica cazurile pentru care modelul este incert cu privire la eticheta corecta, sunt
susceptibile sd ofere cele mai multe informatii pentru imbunatatirea modelului.

{Cel mai putin increzator}

Least Confidence este o strategie de interogare AL bazatd pe incertitudine care
selecteaza cazurile pentru care modelul este cel mai putin Increzator. Cu alte cuvinte,
modelul selecteaza cazurile pentru care are cea mai mare incertitudine in predictiile
sale. Modelul clasificd instantele dupd scorurile lor de incredere in predictie, iar
instantele cu cele mai mici scoruri sunt selectate pentru etichetare.

{Marja}

Margin Sampling selecteaza instante pentru etichetare pe baza diferentei dintre
probabilitatea maxima prezisda a modelului si a doua cea mai mare probabilitate
prezisa. Ideea este ca cazurile cu o marja mare intre probabilitatea maxima si a doua
cea mai mare probabild prezisa sunt susceptibile sd ofere cele mai multe informatii
pentru imbunatatirea modelului.

{Mean Std.}

Mean Std. se bazeazd pe abaterea standard a probabilitatilor prezise ale modelului
pentru fiecare clasd. Se bazeaza pe ideea ca cazurile pentru care probabilitatile prezise
ale modelului au o abatere standard mare este probabil sid ofere cele mai multe
informatii pentru imbunatatirea modelului. Maximizeaza media abaterii standard a
probabilitdtilor prezise pentru toate clasele.

{CHEL}

Batch Bayesian AL by Disagreements (BALD) este o aproximare practica a
informatiilor reciproce intre un lot de puncte si parametrii modelului. Aceasta
aproximare serveste ca functie de achizitie, permitand selectia comuna a mai multor
puncte informative 1n contextul invatarii active bayesiene profunde. BALD se
concentreaza pe alegerea punctelor de date asteptate pentru a maximiza informatiile
obtinute din parametrii modelului, n special informatiile reciproce dintre predictii si
modelul posterior.

{BADGE}

Batch AL by Diverse Gradient Embeddings (BADGE) foloseste diverse inglobari de
gradient pentru a capta variabilitatea predictiilor unui model. Selecteaza un subset
divers de esantioane care se intinde pe spatiul de incorporare, masurand incertitudinea
ca magnitudinea gradientului privind parametrii din stratul de iesire. Acest calcul se
bazeaza pe eticheta cea mai probabila conform modelului. Obiectivul BADGE este de



a reduce redundanta si de a spori diversitatea esantioanelor selectate, contribuind la
eficienta si eficacitatea procesului de invatare activa.

{VAAL}

Variational Adversarial AL (VAAL) este un algoritm AL care combind autoencodere
variationale (VAE) si antrenament adversarial pentru a selecta mostre informative
pentru adnotare. Utilizeazd VAE pentru a modela distributia datelor si pentru a genera
noi esantioane care sunt apropiate de datele reale, iar antrenamentul adversar pentru a
discrimina Intre esantioanele reale si cele generate. VAAL selecteaza apoi cele mai
informative esantioane pe baza unei masuri de incertitudine si diversitate si le
foloseste pentru a actualiza modelul. Combindnd VAE si antrenamentul adversar,
VAAL poate genera mostre diverse si informative, iar procesul AL poate fi mai
eficient si mai eficient. S-a demonstrat cd VAAL depaseste cativa alti algoritmi AL de
ultima generatie pe diferite seturi de date de referinta.

{WAAL}

Wasserstein Adversarial AL (WAAL) ofera perspective teoretice prin incadrarea
procesului interactiv in Active Learning (AL) ca potrivire de distributie, utilizand
distanta Wasserstein. In aceasti metodd, sunt alese si incorporate in setul de
antrenament esantioane informative dificil de clasificat pentru modelul actual pentru a
imbunatati performanta modelului. Selectia celor mai informative esantioane implica
o combinatie de masuri de incertitudine si diversitate. Distanta Wasserstein este apoi
utilizatd pentru a identifica exemple care maximizeaza diferenta dintre distributiile
prezise si adevarate, facandu-le mai probabil sd fie informative. Utilizarea distantei
Wasserstein permite WAAL sa genereze mai multe esantioane informative si diverse,
imbunatatind astfel eficienta si eficacitatea procesului AL. WAAL a demonstrat
performante superioare in comparatie cu cativa alti algoritmi AL de ultima generatie
in diferite seturi de date de referinta.

{LPL}

Loss Prediction Loss (LPL) este o strategie din 2019 care incorporeaza un mic modul
parametric intr-un model tinta. Acest modul este antrenat pentru a prezice pierderea
intrarilor neetichetate referitoare la modelul tinta. Ulterior, modulul poate recomanda
date pentru care modelul tintd este predispus sa faca predictii incorecte. Obiectivul
acestei abordari este de a Tmbunatati performanta modelului tintd prin valorificarea
predictiilor modulului de predictie a pierderilor.

2.3 Rezultate

In evaluarea strategiilor de invitare activa (AL), ResNet este folosit ca clasificator, iar
AUBC, acuratetea finald si valorile LDN sunt prezentate atat pentru EuroSAT (RGB)
cat si pentru EuroSAT (MS). Setul de date este Tmpartit uniform in 50% seturi de
antrenament si 50% seturi de testare. Rezultatele sunt prezentate in Tabelul 1 cand
M=500 si Q=10000. Strategiile AL conventionale aratd in mod constant performante
cu 1% pana la 3% mai mari In comparatie cu selectia aleatorie in ceea ce priveste
AUBC. Dintre acestea, Entropia prezintd cea mai mare AUBC (76,01%) si precizie



finald (88,57%). Mean Std. de asemenea, se comportd deosebit de bine. Strategiile
DAL (Diversitatea in invatare activa), precum VAAL si LPL, ating valori si mai mari
ale AUBC, in jur de 80%. WAAL si BALD depasesc, de asemenea, strategiile
conventionale, cu valori AUBC de 77,8% si, respectiv, 76,18%. In ceea ce priveste
acuratetea finald, toate strategiile DAL depasesc strategiile conventionale. LPL,
VAAL si WAAL obtin acuratete finale de 94,12%, 92,98% si, respectiv, 92,66% -
reprezentand o precizie cu peste 7% mai mare decat Random dupa epuizarea Q. Alte
strategii, cum ar fi BALD si BADGE, ating, de asemenea, o acuratete finald mai
mare, n jur de 90% si, respectiv, 89%. Printre strategiile conventionale, Entropia si
Mean Std. depdsesc marja si cel mai putin increzator in setul de date EuroSAT
(RGB). Pe scurt, strategiile AL avansate, in special tehnicile DAL, imbunatatesc
considerabil acuratetea si eficienta in diferite seturi de date.

Dupa cum sa discutat mai devreme, metrica LDN elucideaza procentul de date
etichetate necesare pentru a obtine performanta optimd obtinutd prin esantionarea
aleatorie. Valorile LDN mai mici denotd performante superioare. Tabelul 2.2 prezinta
eficienta convingatoare a anumitor strategii. VAAL si LPL, de exemplu, necesita doar
50% din Q In comparatie cu Random, permitdndu-le sd atingd precizia maxima a
Random cu doar jumitate din bugetul de etichetare. In mod similar, WAAL si BALD
prezintd valori LDN reduse in comparatie cu strategiile AL conventionale. Cand se
compara media LDN din strategiile conventionale (75,25%) cu cea a strategiilor DAL
(63,85%), apare o revelatie: strategiille DAL necesita aproximativ 12% mai putine
date pentru a atinge acuratetea maxima a Random. In special, in timp ce BADGE se
mandreste cu o precizie finald laudabild, LDN-ul sau ridicat si AUBC relativ scazut i1
diminueaza performanta generald pe intregul proces AL.

Extinzand evaluarea noastra la setul de date EuroSAT (MS), constatim ca
informatiile sporite culese din cele 13 benzi MS se traduce prin performanta
imbunatatita. In linii mari, valorile AUBC si ale preciziei finale cresc in toate
strategiile AL atunci cand sunt aplicate setului de date MS in comparatie cu RGB.
Apar disparitati relevante; in special, Entropia si Least Confident obtin o precizie cu
aproximativ 5% si, respectiv, 6% mai mare pe EuroSAT (MS) comparativ cu
EuroSAT (RGB). Printre strategiile DAL, BALD demonstreaza o imbunatatire
laudabila cu 4%, in timp ce celelalte strategii prezintd o mbunatatire de peste 6%.
LPL si WAAL ies in evidentd, atingand 85,68% si, respectiv, 84,43% - evidentiind
priceperea lor ca fiind cele mai bune si a doua cea mai buna strategie.

Apare o observatie intriganta: atat Entropia, cat si Least Confident prezinta un
AUBC cu aproximativ 1% mai mare decat BALD, prezentand o dinamica nuantata
pentru EuroSAT (MS). Tn plus, acuratetea finala a tuturor strategiilor din setul de date
MS o depaseste pe cea a EuroSAT (RGB). LPL si VAAL conduc grupul, asigurand
cea mai mare §i, respectiv, a doua cea mai mare precizie finald. Majoritatea
strategiilor conventionale AL, cu exceptia Marginului, ating rate finale de precizie
care depasesc 91%. Aceastd marjda nu este departe de acuratetea finalda medie a
strategiilor DAL, care se situeaza in jurul valorii de 94%. Acest rezultat robust
accentueazd capacitatea setului de date MS de a imputernici modelele cu informatii
mai cuprinzatoare, culmindnd cu performante superioare.



Una dintre cele mai interesante analize se invarte in jurul conceptului de LDN,
aruncand lumini asupra eficientei WAAL si LPL. In mod impresionant, aceste
strategii necesita doar 20% din datele etichetate pentru a obtine acelasi varf de
precizie ca esantionarea aleatorie. Aceastd revelatie subliniaza importanta lor
strategicd, in special atunci cand se confrunta cu constrangeri bugetare care limiteaza
cheltuielile de etichetare. La fel de convingatoare sunt valorile LDN pentru VAAL si
BADGE, situandu-se la 34,8% si, respectiv, 39,31%.

Un aspect important reiese din performanta BADGE pe setul de date EuroSAT
(MS). Aici, afiseaza o mbunatatire exceptionalda de 6% in AUBC si o reducere
remarcabild de aproape 40% in LDN in comparatie cu setul de date RGB. Acest lucru
subliniaza potentialul remarcabil al BADGE, 1n special in scenariile in care probele
etichetate sunt mai abundente. Studiul comparativ al performantei strategiei de
invatare activa (AL) intre EuroSAT (RGB) si EuroSAT (MS) dezviluie puterea de
transformare a incorporarii imaginilor Multi-Spectrale (MS). Aceasta integrare
abordeaza in mod eficient provocarile generate de datele limitate etichetate, rezultand
o crestere generald a performantei modelului.

2.4 Concluzie

In acest capitol, am efectuat o comparatie cuprinzitoare a noud strategii AL distincte
ntr-un cadru unificat, concentrandu-ne pe performanta acestora pe doua seturi de date
de imagini RS. Tn special, unele dintre aceste strategii au fost folosite pe seturile de
date RS pentru prima datd, ardtand noutatea si amploarea explorarii noastre. Analiza
noastrd a cuprins douad clasificatoare, RF si ResNet18, elucidand performanta acestora
in cantitati variate de mostre etichetate. Descoperirile subliniazad tendinta generald in
care DNN-urile, in special, prezintd performante imbundtatite cu un numar mai mare
de mostre de date etichetate, intarind valoarea abundentei datelor.

Comparand strategiile AL conventionale folosind clasificatoare ResNet si RF,
am observat ca, desi RF demonstreaza curbe stabile de performanta-buget, nu atinge
nivelurile de precizie ale ResNet in timpul procesului AL. Un studiu de ablatie a
analizat impactul numarului de esantioane de interogari per runda AL ($ M$) asupra
performantei ResNet, dezvaluind ca un M$ mai mare genereazd curbe de
performanta-buget mai stabile. Mai mult, studiul nostru a introdus o masura nouad,
LDN, pentru evaluarea strategiilor AL. LDN a dezvéluit ca anumite strategii DAL,
cum ar fi LPL si WAAL, au atins cea mai scdzuta cerinta pentru ca datele etichetate
sa functioneze la nivelul de baza. Aceasta caracteristica pozitioneaza aceste strategii
ca fiind deosebit de benefice atunci cand se confruntd cu bugete limitate de etichetare.
In plus, studiul nostru a oferit o imagine de ansamblu cuprinzitoare a evolutiei AL in
domeniul RS, incepind cu strategiile initiale naive de AL si urmarind perfectionarea
lor continud in timp. Am evidentiat recenta crestere a atentiei fata de valorificarea DL
in AL si am elucidat necesitatea critica de a folosi AL in contextul retelelor DL. Am
abordat provocdri unice pentru DL, indicand solutii inovatoare, cum ar fi retele
bayesiene pentru a aborda natura non-probabilista a DNN-urilor, amalgamarea



diverselor criterii pentru a asigura informativitatea si reprezentativitatea, aplicarea
tehnicilor semi-supravegheate pentru pseudoetichetare si utilizarea GAN-urilor pentru
a atenua deficitul de date etichetate. In plus, am pledat pentru proiectarea retelelor
specializate pentru AL prin modificarea functiilor de pierdere, aratdndu-si potentialul
de a imbunitati procesul general AL. In esentd, acest studiu constituie o explorare cu
mai multe fatete, care oferd perspective asupra eficientei diferitelor strategii AL
privind seturile de date RS, noi metrici de performanta si solutii inovatoare pentru a
aborda provocarile in integrarea AL cu retelele DL. Descoperirile noastre contribuie
la o intelegere mai profunda a sinergiei dintre AL si RS, oferind indrumari valoroase
pentru achizitia si adnotarea eficienta si eficientd a datelor in acest domeniu dinamic.



Capitolul 3

Interogare dupa exemplu pentru
Imaginea RS Recuperare

Datorita capacitatii de a imita o functie neliniard a DNN, aceste modele sunt capabile
sa surprinda caracteristicile esentiale ale imaginilor. Incorporarea in straturile spatiale
latente a modelelor DNN poate fi considerata ca caracteristici de nivel inalt pentru a
reprezenta in mod cuprinzator continutul vizual al imaginilor RS. Ca rezultat, DL
ofera cele mai comune si utile metode de extragere a caracteristicilor cu multe
aplicatii in procesarea imaginilor RS. Principala problema cu utilizarea DL este ca
este avid de date pentru a optimiza un numar masiv de parametri. Daca un model
DNN urmeaza sa fie instruit Intr-o maniera supravegheata, este necesarda o cantitate
mare de date etichetate.

In era de date mari RS, putem colecta cu usurintd o cantitate mare de date
brute, dar etichetarea cu precizie a datelor supradimensionate devine o provocare,
deoarece existd multe tipuri de imagini RS in comparatie cu formatul RGB fix al
imaginilor naturale in domeniul vederii computerizate. Din acest motiv, expertii
studiazd metode DL nesupravegheate pentru a aborda problema etichetarii datelor. Cu
toate acestea, aceste metode pot avea rezultate extrem de inexacte si necesita
imbunitatiri si imbunitatiri pentru a obtine rezultate mai precise si mai fiabile. In
studii recente, multe tehnici de Tmbunatatire au fost propuse pentru a ajuta sau ghida
modelele DL. DL constient de fizicad, combinarea abordarilor de extractie a
caracteristicilor cu DNN, modificarea arhitecturii retelei si proiectarea functiilor de
cost sunt cateva exemple ale acestor tehnici, care sunt descrise mai jos.

In RS, expertii acorda atentie extragerii informatiilor fizice in diferite benzi de
lungimi de undd ale imaginilor multispectrale. Pe langd caracteristicile spectrale,
caracteristicile spatiale oferd informatii importante despre date. De exemplu, autorii
din [139] furnizeazd o metodd de captare a detaliilor spatiale. Prin urmare, este
propusd o retea convolutionalda graficd cu constrangere de similaritate pe perechi
pentru a aborda regisirea imaginii RS. In general, diferitele caracteristici de forma
ajutid la compensarea defectelor celuilalt. In consecintd, combinatia de caracteristici
multiple realizate manual prezinta adesea o capacitate de reprezentare mai puternica si
beneficii in imbunatatirea regasirii imaginilor RS.

Lucrarea noastra are in vedere, de asemenea, proiectarea unei noi functii de
pierdere care poate grupa caracteristici similare (sau Inglobari) in spatiul latent. Ideea
principala este folosita pentru detectarea anomaliilor, care este o problema



nesupravegheatd prin naturd. Recuperarea imaginilor precum detectarea anomaliilor
poate fi considerata o clasificare cu o singura clasa care poate fi efectuata prin orice
fel de metoda de clasificare. Prin urmare, aceasta poate fi o solutie inteligentd pentru a
rezolva deficitul de date de antrenament etichetate. De exemplu, autorii au propus un
autoencoder de minimizare a bilei care include date pentru detectarea modificarilor.
De asemenea, un alt studiu a sugerat un clasificator de o singura clasa bazat pe GAN
pentru detectarea intruziunilor in retea, in care numai esantioane de date normale sunt
utilizate pentru antrenament si probele de date normale si anormale sunt utilizate in
timpul testdrii pentru a identifica probe anormale in setul de testare. In conformitate
cu aceasta cercetare, am selectat si utilizat o metodologie de clasificare cu o singura
clasa. Cu toate acestea, am imbunatatit strategia prin crearea unei noi functie de cost
pentru a modela datele multispectrale pentru sarcina de recuperare a imaginii RS.

In acest capitol, exploatim si modificim ideea de deep SVDD [2] pentru
regasirea imaginilor RS. Deep SVDD este inspirat de clasificarea de o clasa bazata pe
nucleu si utilizeaza o retea neuronala pentru a mapa majoritatea reprezentarilor retelei
de date Tntr-o hipersfera. Prin urmare, un DNN este instruit in comun pentru a mapa
datele intr-o hipersfera de volum minim in spatiul latent. Este de asteptat ca
esantioanele relevante (similare) cu interogarea sd fie concentrate in interiorul
hipersferei, iar esantioanele irelevante (abere sau ambigue) sa fie indepartate din
hipersfera. Cea mai apropiata incorporare de centrul hipersferei corespunde
esantionului cel mai relevant pentru interogare. Modificam functia obiectiva a retelei
pentru a profita de informatiile statistice ale datelor. Folosim regularizarea covariantei
n [156] pentru a preveni un colaps informational in care codificatorul produce vectori
constanti sau neinformativi. Penalizeazd redundanta inutila a inglobdarii in spatiul
latent. In plus, propunem o nouid functie de cost pentru a minimiza volumul
hipersferei prin deblocarea centrului predefinit al hipersferei, prevenind in acelasi
timp divergenta retelei In timpul antrenamentului. Acesta permite centrului hipersferei
sa fie liber s comprima esantioanele relevante cat mai mult posibil, in timp ce le
alunga pe cele irelevante.

Principalele noastre contributii sunt urmatoarele:

* Din cate cunostintele noastre, aceastd lucrare este prima care a studiat
SVDD profund (sau orice metoda de clasificare cu o singura clasd) pentru
CBIR. Datorita faptului ca nu este o abordare complet supravegheata, sunt
necesare mai putine date etichetate (doar mostre dintr-o clasd) pentru
instruire, iar esantioanele din alte clase pot fi necunoscute.

« Imbunititirea functiei de cost cu un termen suplimentar de covarianti
pentru a minimiza corelatia dintre dimensiunile din spatiul latent devine
deosebit de relevanta atunci cand se lucreaza cu date cu dimensiuni mari.

* Furnizarea unei noi functii de cost prin deblocarea centrului predefinit al
hipersferei si luarea in considerare a mediei inglobarilor pe un lot in
fiecare iteratie ca un centru in miscare, prevenind in acelasi timp
divergenta retelei in timpul antrenamentului.

* Mai mult, investigdm relatia dintre entropia imaginilor si performanta de
regasire a imaginilor a metodelor imbunatatite.



3.1 Rezultate

Cele mai relevante 60 de esantioane corespunzatoare diferitelor interogari sunt
prezentate In Figura 3.2. Esantionul din stanga sus este cel mai relevant si scorul
creste de la stanga la dreapta. Primele doud randuri aratd rezultatele deep SVDD
pentru $d=128$. Putem vedea ca regasirea imaginii functioneaza bine doar pentru
clasa See/Lake, care are distributie uniforma si cea mai scazutd medie a entropiei.
Privind cele mai relevante mostre pentru alte clase, recunoastem ca toate esantioanele
sunt uniforme si fara textura. Aceasta inseamna ca reteaua este capabild sa invete doar
mostre uniforme si demonstreaza necesitatea unei functii de cost mai elaborate pentru
a invata caracteristici mai complexe.

In schimb, majoritatea esantioanelor extrase folosind un termen suplimentar de
covariantd sunt esantioane mai complexe mult mai apropiate de asteptarile umane
pentru fiecare clasa. Rezultatele pentru $\nu = 1024d$ sunt prezentate in cele doud
randuri din mijloc din Figura 3.2. Performanta modelului pentru interogari industriale
si rezidentiale s-a Tmbunatatit mai mult decat pentru alte clase. De asemenea, cele mai
relevante mostre din aceste doud clase sunt total corecte. In plus, mostrele extrase de
padure si pasune sunt mult mai precise decat utilizarea SVDD profunda. Cu toate
acestea, unele mostre de Padure sunt preluate pentru o interogare a Pasunilor, ceea ce
ar putea fi din cauza structurii spatiale similare. Ultimele doua randuri indica
rezultatele DC-SVDD cand $a=0.001$ si $b=18$. Ei arata ca termenul suplimentar al
centrului in derivd imbundtiteste regdsirea imaginii pentru aproape toate clasele.
Esantioanele culturilor anuale, culturilor permanente si raului sunt preluate mai fiabil
decat cu metodele anterioare. De asemenea, cele mai relevante mostre de clase
industriale si rezidentiale sunt inci total corecte. In plus, recuperarea imaginilor
pentru interogarile pe autostradd s-a imbunatatit, in ciuda faptului ca existd unele
mostre de Rivers in primele 60 de esantioane cele mai relevante. Textura spatiala
similard a acestor doud clase determind reteaua sd le considere aceeasi clasa. Este
demn de mentionat cd existd cateva mostre recuperate incorect. Mai precis, se pot
observa cateva mostre de padure extrase pentru interogarea Mare si Culturi anuale
pentru interogarea Culturi permanente. Din pacate, nicio metodd nu poate prelua
corect mostre de interogare de vegetatie erbacee.

3.2 Concluzie

In acest capitol, am introdus doud metode noi pentru a ghida DNN prin luarea in
considerare a informatiilor statistice ale datelor. Prima metoda propusd penalizeaza
redundanta inutild si minimizeaza corelatia dintre diferitele dimensiuni ale inglobatrii.
A doua metodd incearca sd minimizeze volumul hipersferei avand in vedere
deblocarea centrului hipersferei. Aceastd relaxare faciliteaza gruparea datelor pentru
DNN. Ambele metode propuse depasesc limitarile Deep SVDD, in special atunci
cand interogarea apartine unei clase complexe. Am subliniat cd acestea sunt avantaje



foarte importante deoarece obiectivul principal al CBIR este optimizarea cautarii cu
un numar minim de imagini adnotate pentru a gasi cele mai asemanatoare mostre din
arhiva.

Mai mult, am introdus utilizarea SVDD profunda pentru problemele CBIR (in
special in contextul interogarii prin exemplu) in RS. Performantele experimentale ale
sistemului propus au fost evaluate pe o arhivd de 5400 de imagini care descriu 10
categorii diferite pentru setul de date EuroSAT si, de asemenea, un alt set de date
binecunoscut, UCM cu 21 de clase este folosit pentru a evalua eficacitatea si
robustetea metodelor propuse. Rezultatele aratd cd metodele propuse oferd o
performanta eficientd de regdsire a imaginii, depasind cu mult metoda de referinta
consideratd (SVDD). In plus, am evaluat performanta datelor multispectrale, obtinand
rezultate superioare in comparatie cu datele RGB. De asemenea, este de remarcat
faptul ca metodele propuse sunt independente de DNN-ul considerat si, prin urmare,
pot fi utilizate pentru orice functie de cost pentru a ghida DNN-ul pentru a obtine o
reprezentare superioara a datelor..



Capitolul 4

DNN-uri fizice

In aceastd sectiune, propunem DNN-uri ghidate de wavelet, profitand de propriettile
WST pentru a extrage caracteristici invariante pentru clustering robust. Tn metoda
propusd, reteaua este antrenatd pe esantioane dintr-o singurd clasd din setul de
antrenament si este evaluatd pe setul de testare incluzand toate clasele. Aceastd
strategie are avantajul de a nu necesita etichetare pentru fiecare clasd din setul de date
care abordeaza deficitul de date etichetate de instruire. Ne concentram pe sarcina de
clasificare cu o singura clasa si discutam despre provocarile si beneficiile unor metode
utilizate in studiile recente. Metodele de clasificare cu o singura clasa urmaresc sa
invete direct o limita de decizie cu o eroare redusd atunci cand sunt aplicate datelor
nevazute.

Autorii au propus o metodd noud, numita invatare prin transfer cu o clasa. Ei au tinut
cont de faptul ca, in domeniul viziunii computerizate, se pot accesa date etichetate din
diferite domenii care nu sunt legate de seturi de date de clasificare de o singura clasa
si beneficiaza de utilizarea datelor dintr-un domeniu diferit. Tn mod similar, autorii
utilizeaza functia obiectivd inspiratd de teoria informatiei, care maximizeaza distanta
dintre datele normale si cele anormale in ceea ce priveste distributia comund a
imaginilor si reprezentarea lor.

Exploatam o retea WST pentru a ghida DNN-urile pentru clasificarea intr-o singura
clasd. WST oferd reprezentarea invarianta care este informativa datoritd pastrarii unei
frecvente ridicate a datelor. Folosind aceste proprietdti, puteti grupa esantioanele
normale si pot distinge valorile aberante. La inceput, WST extrage coeficientii de
imprastiere din imaginile date, iar apoi li se aplicd reteaua. Acest lucru duce la
obtinerea unor rezultate mai solide si mai precise. Mai mult, pentru a aborda problema
cantitatii insuficiente de set de antrenament pentru DNN-uri, este esentiald o extragere
adecvata a caracteristicilor initiale pentru a usura sarcina de antrenament. O evaluare
amanuntitd a confirmat performanta si robustetea superioare atat la valorile aberante
(nu esantioanele normale) din setul de antrenament, cat si la translatia si rotatia setului
de testare. Mai mult, investigdm relatia dintre entropia imaginilor si ghidarea WST
pentru imagini cu textura ridicata.



4.1 GAN constient de fizica pentru eliminarea in
cloud

Datele imaginilor RS oferda un mijloc valoros pentru EO de a analiza si extrage
informatii, oferind perspective asupra resurselor Pdmantului si a diferitilor parametri
ai fenomenelor fizice. Odatd cu progresele in tehnologia senzorilor pentru imaginile
prin satelit, accesul la imagini de 1nalta calitate cu rezolutie spatiald ridicata a devenit
fezabil. Aceastd capacitate permite capturarea de informatii detaliate in imagini, ceea
ce duce la cresterea aplicatiilor precum clasificarea acoperirii terenului, cartografierea
tematicd, monitorizarea mediului si managementul resurselor naturale. in ciuda
acestor progrese, meritd remarcat faptul cad statisticile aratd ca acoperirea norilor
ascunde mai mult de jumatate din Pamant. Aceasta este o problema obisnuitd cu
imaginile optice RS care determind ca informatiile sa fie ascunse de nori si de
umbrele asociate acestora. Ca urmare, nu putem captura informatii de incredere din
imaginile corupte decat dacd folosim imagini cu cer senin in acelasi timp in care
acestea nu sunt disponibile. Prin urmare, o solutie rezonabild este imbunatatirea
retelelor prin valorificarea proprietatilor fizice de incredere si transparente. Metoda
noastrd propusa exploateazd distanta unghiulara spectrala (SAD) pentru a antrena
retele adverse consistente cu ciclul cu caracteristici invariante de iluminare.

Deoarece avem nevoie de imagini fara nor, sunt propuse multe metode pentru
a detecta si elimina norii din imaginile RS. Prin revizuirea studiilor privind eliminarea
norului, am grupat metodele in trei categorii. O categorie este bazata pe multitemporal
in care sunt utilizate imagini multitemporale ale aceleiasi zone. Dezavantajul acestei
categorii este cd, pe de o parte, intervalul de timp al imaginilor multitemporale este
lung, pe de alta parte, zona se schimba rapid. Din acest motiv, de obicei, acuratetea
zonei reconstruite este scazutd. Un studiu cuprinzitor din aceasta categorie propune
fuziunea spatio-temporald folosind o metoda de ajustare Poisson pentru indepartarea
norilor in imagini multi-senzor si multi-temporale. Abordarea foloseste o strategie de
corectie reziduald bazatd pe Poisson pentru a imbunatati coerenta spectrald intre
regiunile recuperate si cele afectate de nor.

In ultimul deceniu, DL a jucat un rol si mai semnificativ in RS, cu accent pe
abordarile bazate pe DL. GAN-urile, un model de retea neuronala notabila, utilizeaza
doud retele intr-o maniera contradictorie pentru a genera imagini mai clare si mai
clare. Tn prezent, au fost create diferite tipuri de GAN-uri pentru diferite aplicatii. Prin
urmare, expertii RS nu au trecut cu vederea si multe studii au fost publicate pentru
eliminarea cloudului folosind GAN-uri.

A treia categorie se bazeaza pe fuziunea datelor multisenzoriale care este
utilizatd in modalitati de penetrare auxiliare. Datele auxiliare utile Tn acest domeniu
sunt imaginile SAR. Datoritd lungimii de undd SAR, poate patrunde prin nori in
vreme diferitd, cu diferite tipuri de nori. A facut ca acesta sa fie folosit foarte mult
prin diferite metode Tn zona RS, cum ar fi fuziunea datelor si traducerea imaginilor
pentru a obtine si reconstrui informatiile din imaginile optice contaminate. Fuziunea
datelor SAR-optice a fost propusa pentru a elimina norii folosind ciclul GAN. De



asemenea, au calculat masti de probabilitate cloud pentru a modela in mod explicit
acoperirea norului n timp ce reconstruiau informatiile acoperite de nor.

Spre deosebire de majoritatea algoritmilor de viziune computerizatd pentru
dezaburire, care se bazeaza pe Tmbundtitirea imaginii, injectdm proprietati fizice in
DNN-uri pentru a reconstrui regiunile contaminate. Prin urmare, folosim 12 benzi
Sentinel-2 pentru a beneficia de reflectanta spectrald a imaginilor multispectrale. In
acest capitol, extindem modelul propus in [3] bazat pe GAN consecvent in ciclu
pentru a elimina norii din imaginile multispectrale corupte. Cele mai semnificative
avantaje ale acestei metode sunt eliminarea nevoii de imagini pereche
(cloud/cloudless) si utilizarea unei modalitati auxiliare care patrunde in nori. Spre
deosebire de [3], exploatam informatii transparente din setul de date prin traducerea
valorilor pixelilor in coordonate polare si apoi antrendm reteaua cu caracteristici
invariante de iluminare pentru a reduce impactul norilor si al umbrelor. Metoda
propusa, Hybrid GAN-SAD nu numai cd obtine rezultate notabile, dar creste si
increderea retelei prin utilizarea proprietatilor fizice de incredere.

4.2 Rezultate

Pentru o comparatie cuprinzatoare a rezultatelor, am folosit trei strategii de formare
distincte pentru reteaua noastra. In configuratia experimentala initiald, reteaua a fost
antrenatd exclusiv folosind benzile vizibile RGB (B2, B3, B4) din setul de date de
antrenament. In cea de-a doua configuratie, reteaua a fost antrenati folosind Near-
Infrared (B8) in plus fatd de RGB (4 benzi), iar in ultima configurare, a fost utilizata
intreaga gama de benzi (12 benzi). Rezultatele fiecdrei metode sunt prezentate in
Figura 4.8. In scopuri de vizualizare, au fost folosite doar imagini B4, B3 si B2, iar
luminozitatea figurii a fost ajustata pentru claritate.

Primul rand al figurii afiseazd mostre de imagini de testare, In timp ce al
doilea rand prezinta iesirea retelei folosind numai benzi vizibile, asa cum a fost
implementat de Singh si colab. [3]. Ulterior, al treilea rand prezintd rezultate care
incorporeazd benzi de infrarosu apropiat, iar al patrulea rand prezintd rezultatele
utilizand spectrul complet de benzi ale setului de date. Tn plus, al cincilea rand
ilustreaza rezultatele retelei antrenate pe imagini convertite Tn coordonate polare,
reprezentand metoda propusi de noi. In cele din urma, al saselea rand afiseaza patch-
uri fard nor cu un interval de 16 zile, servind drept adevir de bazi. In special,
neclaritatea a fost eliminatd in mod eficient in toate metodele (coloanele 5-7).
Infrarosul apropiat, beneficiind de capacitatea sa de a patrunde In norii subtiri,
depaseste alte metode la dezaburire (coloanele 2-4). Modelul nostru propus nu numai
ca prezintd un impact notabil asupra eliminarii norilor, dar demonstreazd si o
eficacitate considerabild in eliminarea umbrelor si recuperarea informatiilor sub
umbra, o capacitate neobservata in alte metode (coloanele 2-4). O inspectie mai atenta
arata cd gestionarea patch-urilor corupte cauzate de norii densi reprezintd o provocare,
iar recuperarea completa a informatiilor din fundal fara a utiliza date auxiliare, cum ar
fi SAR, se dovedeste a fi imposibila.



4.3 Concluzie

In prima sectiune a acestui capitol, demonstram ca WST ia in considerare proprietatile
statistice ale datelor si extrage caracteristici invariante care pot ajuta DNN-urile
pentru o clasificare mai precisd, In special pentru imagini mai complexe. Este de
remarcat faptul ca imaginile complexe RS au, de obicei, o mare diversitate intraclasa
si caracteristici complexe, ceea ce face clasificarea mai dificild si duce la clasificare
gresitd. Metoda propusa atenueaza necesitatea unui set mare de antrenament pentru
DNN-uri, deoarece foloseste WST pentru a obtine caracteristici mai stabile. Au fost
discutate robustetea la poluare intr-un set de antrenament normal si, de asemenea,
robustetea la transformare. In plus, s-a observat cd WST compenseaza performanta
limitata a DNN-urilor pentru clasele cu entropie mare. Prin imbunatatirea
performantei clasificarii DNN, modelul este mai robust impotriva artefactelor adverse
sau de orice fel.

A doua sectiune abordeaza direct atacurile adverse fizice din imaginile RS.
Adversaria naturala in EO, cum ar fi norii si umbrele, sunt artefacte comune in analiza
imaginii RS. Prin injectarea de proprietati fizice in GAN-ul consecvent ciclului, am
reusit sd convertim o imagine multispectrala tulbure intr-o imagine fara nori. Pentru a
recupera informatiile de sub nori si umbre, credm un spatiu multispectral sintetic
pentru a obtine caracteristici invariante la iluminare si pentru a antrena GAN-ul n
acest spatiu. Metoda propusd modificdi DNN-urile prin injectarea de proprietati fizice
pentru a obtine rezultate de incredere. Pe masura ce recuperam informatii reale despre
fundal folosind proprietatile fizice ale datelor, putem avea incredere in rezultatele
modelului.



Capitolul 5

Generarea de imagini sintetice de
catre GAN

GAN-urile, un tip de retea neuronald pentru generarea de imagini si sinteza datelor,
abordeaza provocarile adverse in RS prin stabilirea unei functii obiective prin
intermediul datelor de antrenament. Discriminatorul distinge imaginile reale si cele
false, ghidand generatorul sa-si imbunatateasca productia pe baza greutatilor actuale
ale retelei. GAN-urile sunt utilizate pe scara larga pentru diverse sarcini de sinteza si
manipulare a datelor, Tn special in domeniul vizual.

Oceanul, crucial pentru reglarea climei Pamantului, este studiat folosind
imagini SAR, oferind perspective asupra proceselor oceanice si a impactului acestora
asupra schimbarilor climatice. Acest capitol prezintd o metoda bazata pe GAN pentru
a crea imagini SAR realiste si diverse cu model oceanic. Folosind o retea generatoare
bazata pe stil si o retea de discriminare adversard, abordarea recunoaste si genereaza
modele complicate 1n imaginile SAR. Pentru a contracara supraadaptarea
discriminatorului obisnuita in scenariile cu date de antrenament limitate, este folosit
mecanismul ADA. Antrenarea GAN cu ADA ajutd generatorul sa captureze
caracteristicile spatiale si statistice ale fenomenelor oceanice in conditii de date
limitate. Cu toate acestea, utilizarea imaginilor generate de GAN pentru aplicatiile RS
necesitd o evaluare amanuntitd a calitatii si autenticitatii acestora, precum si validarea
performantei modelului pe datele din lumea reala. Examinam fiabilitatea imaginilor
generate pe bazd de GAN si propunem doua aborddri care aproximeazad precizia si
reamintirea performantei GAN. DL a devenit un instrument esential In procesarea
imaginilor RS, jucand un rol vital in tehnologia EO. Eficienta sa in extragerea
informatiilor semantice si clasificarea imaginilor satelitare de Inaltd rezolutie a dat
rezultate promititoare, demonstrand acuratete, reamintire, precizie si alte valori de
evaluare ridicate. Entuziasmul din ce in ce mai mare in cadrul comunitatii RS pentru
metodele DL a stimulat crearea a numeroase arhitecturi special concepute pentru a
rezolva problemele RS, oferind frecvent performante remarcabile. Aceste progrese au
imbunatatit considerabil analiza imaginii RS, stabilind DL ca o componenta
indispensabild in domeniu.

5.1 De ce date sintetice?



Implementarea modelelor DL pentru procesarea imaginilor RS reprezinta o provocare
din cauza cererii pentru cantitati substantiale de date de antrenament. Datele de
antrenament adecvate sunt esentiale pentru a obtine performante optime in modelele
de invatare automata, permitandu-le sa discerne modelele si relatiile subiacente in
cadrul datelor. Cu toate acestea, obtinerea unui volum semnificativ de date de
antrenament poate fi atat costisitoare, cat si consumatoare de timp si, in unele cazuri,
obtinerea unui esantion reprezentativ pentru o anumitd problema se poate dovedi o
provocare.

Au fost propuse diverse solutii pentru a aborda problema cerintelor de date in
instruirea modelelor DL pentru procesarea imaginilor RS. Tehnicile de crestere a
datelor, cum ar fi inversarea, rotatia si scalarea, servesc la amplificarea datelor de
antrenament prin generarea de noi mostre din setul de date existent. O alta strategie
este invatarea prin transfer, care implica utilizarea modelelor pre-antrenate pe seturi
extinse de date pentru a extrage caracteristici si a ajusta modelul pentru problema
specifici RS. Invatarea activa, dimpotriva, presupune selectia iterativa a celor mai
informative esantioane din setul de date pentru a antrena modelul, minimizand nevoia
unei cantitati mari de date etichetate.

O solutie deosebit de promitatoare pentru cresterea datelor implica generarea
de date sintetice prin GAN-uri. GAN-urile, cuprinzdnd un generator si un
discriminator, se angajeaza intr-un proces competitiv pentru a produce date sintetice
realiste. Generatorul fabricd mostre sintetice, iar discriminatorul evalueaza calitatea
acestora, oferind feedback pentru a imbunatati datele generate. Utilizarea GAN-urilor
pentru generarea de date sintetice oferd esantioane mai diverse si mai realiste in
comparatie cu tehnicile conventionale de crestere a datelor, care se bazeaza pe
transformari liniare. Datele sintetice generate de GAN se dovedesc valoroase in
cresterea setului de date de antrenament, atenuarea limitarilor deficitului de date si
imbunatatirea performantei generale a modelelor DL in procesarea imaginilor RS.

Evaluarea imaginilor generate pe baza GAN pentru aplicatiile RS necesitd o
evaluare cuprinzdtoare a calitdtii, autenticitatii si validarii performantei modelului in
lumea reald. Selectarea valorilor de evaluare adecvate joaca un rol esential in
masurarea cu precizie a performantei GAN. Cu toate acestea, identificarea valorilor
adecvate pentru imaginile generate de GAN se dovedeste o provocare, avand In
vedere ca valorile traditionale pot sd nu capteze in totalitate calitatea si diversitatea
imaginilor. In mod obisnuit, cercetitorii se bazeaza pe valori precum Scorul initial
(IS), Distanta initiald Frechet (FID) si Distanta initiald a nucleului (KID) pentru a
evalua performanta GAN. Desi aceste valori oferd informatii despre progresul
instruirii, ele nu se coreleaza neaparat cu sarcinile din lumea reala.

5.2 De ce analiza imaginilor oceanice?

Oceanul isi asuma un rol vital in reglarea climei Pamantului, influentdnd dinamica
complicata dintre ocean, atmosferd si alte elemente climatice. Observarea oceanului



ofera informatii valoroase asupra diverselor procese, in special cu ajutorul imaginilor
SAR. SAR ofera informatii detaliate despre activitdtile oceanice si de coasta,
favorizdnd o Iintelegere imbunatatita a dinamicii climatice. Aceasta intelegere
imbunatatita, la randul sau, ajutd la perfectionarea modelelor climatice si la sprijinirea
eforturilor de cercetare, monitorizare si atenuare legate de schimbarile climatice. In
plus, masuratorile si observatiile precise ale suprafetei oceanului sunt esentiale pentru
intelegerea interactiunilor aer-mare si dezvoltarea modelelor climatice de inalta
rezolutie.

SAR joaca un rol esential in dezvoltarea intelegerii noastre asupra oceanelor
lumii. Unul dintre cele mai semnificative avantaje ale sale in oceanografie este
capacitatea sa pentru orice vreme. Spre deosebire de senzorii optici, care sunt
impiedicati de acoperirea norilor si intuneric, SAR poate functiona eficient indiferent
de conditiile meteorologice, oferind un flux continuu de date esential pentru studierea
proceselor oceanice dinamice. Acest lucru este deosebit de important pentru
monitorizarea si analizarea fenomenelor precum curentii oceanici, modelele valurilor
si comportamentul vantului, care sunt componente vitale ale circulatiei oceanice si ale
sistemelor climatice. In plus, capacitatea SAR de a functiona zi si noapte permite
cercetatorilor sd surprindd evenimente critice pe timp de noapte si sd urmareasca
schimbarile in conditiile oceanice non-stop, contribuind la o intelegere mai
cuprinzatoare a mediului marin.

In acest capitol, ne concentrim pe analiza imaginilor SAR oceanice. Vi
prezentam o noud masuratoare de evaluare creata special pentru a masura diversitatea
imaginilor generate de GAN. Metodologia noastra implica antrenarea unei retele de
clasificare folosind imagini generate de un GAN si, ulterior, evaluarea performantei
acesteia pe un set de testare care cuprinde imagini din lumea reald. Aceastd
madsuratoare de evaluare cuantificd diferenta dintre distributiile de date achizitionate
(imaginile generate) si cele dorite (imaginile reale). Evaluand acuratetea retelei de
clasificare in categorizarea imaginilor reale, putem deduce similaritatea dintre
imaginile generate si cele reale, oferind o masura robusta a asemandrii acestora.
Pentru a evalua fiabilitatea imaginilor generate, utilizim ResNetl8 ca clasificator si
efectuim antrenament si testare in doud configuratii experimentale distincte. In
fiecare configurare, cream doud seturi de date echilibrate, unul cuprinzand imagini
reale, iar celdlalt imagini generate. Prima configuratie implicd antrenarea
clasificatorului pe imagini reale si testarea imaginilor generate, In timp ce a doua
configurare functioneazd invers. Compardnd precizia clasificarii in fiecare
configuratie, aproximam precizia si rechemarea performantei GAN-urilor.

5.3 StyleGAN2 cu ADA

In aceasti sectiune, prezentim metodologia StyleGAN cu ADA [211], care extinde
cadrul original StyleGAN [212] cu o strategie de augmentare dinamicd pentru
discriminator n timpul antrenamentului. Arhitectura StyleGAN2-ADA consta dintr-



un generator si o retea discriminatoare, ambele fiind compuse din straturi
convolutionale. Arhitectura este similara cu StyleGAN2, diferenta principald fiind
introducerea mecanismului de marire a discriminatorului adaptiv pentru a stabiliza
antrenamentul atunci cand se utilizeaza date limitate. Metodologia cuprinde urmatorii
pasi si componente:

{Mapping Network}

Reteaua de cartografiere este o retea complet conectatd care mapeaza punctele din
spatiul latent catre un spatiu latent intermediar. Aceasta retea este responsabila pentru
controlul stilului imaginilor generate.

{Spatiu latent intermediar}

Spatiul latent intermediar, denumit si spatiul de stil, serveste ca un mecanism pentru a
influenta stilul imaginilor generate la diferite niveluri de detaliu. Acest spatiu de stil
este Tncorporat In modelul generator in mai multe etape, permitdnd controlul precis
asupra caracteristicilor imaginilor generate.

{Demodularea greutatii}

Weight Demodulation, o tehnica introdusa in StyleGAN2, reconstruieste operatia de
madrire din StyleGAN original. Aceastd metoda este folositd pentru a regla stilul
imaginilor generate la diferite niveluri de detaliu.

{Injectie de zgomot}

Zgomotul este introdus in mod deliberat in fiecare punct din modelul generatorului,
functionand ca o sursa de variatie. Acest zgomot contribuie la crearea unor variatii
stocastice in imaginile generate, introducand textura si detalii fine.

{Adaptive Discriminator Augmentation (ADA)}

Mecanismul de marire a discriminatorului adaptiv din StyleGAN2-ADA aplicd mariri
aleatorii imaginilor de intrare in timpul antrenamentului, ceea ce ajuta la prevenirea
supraajustarii si stabilizeazd antrenamentul atunci cand se utilizeaza date limitate.
Retelele generatoare si discriminatoare sunt antrenate folosind un proces de
optimizare care minimizeaza functiile de pierdere respective, cum ar fi pierderea
Wasserstein cu penalizare de gradient.



Capitolul 6

Concluzii

Putem trage concluzia ca problema esantioanelor adverse in clasificarea imaginilor
RS este o problemd serioasd care trebuie abordatd pe baza metodelor propuse si a
rezultatelor experimentale ale tezei. Esantioanele adverse pot determina ca modelele
de invatare profunda sd producd predictii incorecte, ceea ce duce la o clasificare
gresitd. Aceastd problemd este deosebit de dificila pentru aplicatiile RS, deoarece
poate fi cauzata de fenomene naturale, cum ar fi norii, umbrele sau artefactele din
imaginile din satelit.

Pentru a aborda aceastd problemd, am propus patru solutii in aceasta teza,
inclusiv AL, interogare dupa exemplu, modele profunde constiente de fizica si GAN.
AL poate imbunatati performanta modelului prin selectarea iterativd a celor mai
informative mostre pentru a intelege mai bine structura si proprietatile de baza ale
datelor, facandu-lI mai rezistent la atacurile adverse. Query-by-Example urmareste sa
gaseasca cea mai asemandtoare imagine cu interogarea si sd optimizeze ponderile
retelei, astfel incat esantioanele adverse sd fie departe de imaginea interogarii in
spatiul latent. Modelele profunde constiente de fizica pot aborda problema
esantioanelor adverse in clasificarea imaginilor RS prin incorporarea cunostintelor
specifice domeniului si proprietatilor fizice ale datelor in procesul de invatare. GAN-
urile pot fi utilizate pentru a genera mostre adverse pentru analiza imaginilor RS, care
pot fi apoi utilizate pentru a imbundtati robustetea modelului de clasificare impotriva
atacurilor adverse.

Tn general, aceasta teza contribuie la dezvoltarea unor algoritmi mai precisi,
robusti si eficienti pentru analiza imaginilor satelitare si intelegerea diferitelor
fenomene de mediu si geografice. Prin investigarea acestor subiecte, am propus solutii
noi pentru a aborda problema esantioanelor adverse in clasificarea imaginilor RS, care
pot ajuta la imbunatatirea fiabilitatii si securitdtii modelelor de invatare profunda in
aplicatiile RS.

6.1 Contributii originale

In fata provocdrilor adverse inerente clasificarii imaginilor RS, aceastd teza se
adanceste 1n strategii inovatoare pentru a imbundtdti robustetea si fiabilitatea
modelelor DL pentru imagini multispectrale EO. Esantioanele adverse, care decurg



din modificari intentionate sau perturbari naturale, reprezintd o amenintare
semnificativd pentru clasificarea corecta a imaginilor in aplicatiile RS.

In primul capitol, a fost efectuati o comparatic meticuloasi a noud strategii
AL pe doua seturi de date de imagini RS. Aducem sub acelasi cadru si analizam toate
strategiile, printre care cele mai recente nu au fost inca testate pe datele RS. Evaluam
performanta tehnicilor AL in ceea ce priveste o noud mdsuratoare numitd LDN,
aruncand lumina asupra eficientei diferitelor strategii in cadrul unor bugete limitate de
etichetare. Aceasta investigatie nu numai ca a prezentat aplicarea inedita a anumitor
strategii la AL, dar a subliniat si importanta tot mai mare a abundentei de date, in
special pentru DNN-uri. Evolutia istoricd a AL in RS a fost, de asemenea, urmarita,
subliniind progresele recente, provocarile unice pentru DL si potentialul de proiectare
a retelei specializate pentru AL.

Trecand la al doilea capitol, accentul s-a mutat pe ghidarea DNN-urilor prin
incorporarea informatiilor statistice. Au fost introduse douda metode noi, abordand
limitdrile Deep SVDD si demonstrand eficacitatea acestora in problemele CBIR.
Versatilitatea acestor metode in diferite arhitecturi DNN a fost subliniata, aratandu-si
potentialul de a imbunatati reprezentarea datelor in diferite contexte. Acest capitol a
demonstrat ca impingerea esantioanelor cu anomalii departe de esantioanele normale
intr-un model spatial latent face ca modelul sa fie robust impotriva valorii aberante si
a oricarui tip de esantioane adverse.

Al treilea capitol a extins importanta ludrii in considerare a proprietatilor
statistice s1 a exploatarit WST pentru a extrage caracteristici invariante pentru o
clasificare Tmbundtatitd a imaginilor complexe RS. Studiul a relevat eficacitatea
metodei in atenuarea provocdrilor, cum ar fi diversitatea intraclasd, poluarea in
seturile de antrenament si robustetea la transformari. In plus, incorporarea
proprietatilor fizice intr-un GAN consecvent in ciclu a abordat elementele adverse
naturale, oferind o solutie de incredere pentru analiza imaginilor in prezenta norilor si
a umbrelor.

In al patrulea capitol, a fost explorati utilizarea StyleGAN2-ADA pentru
generarea de imagini sintetice, concentrandu-se pe modelele oceanului Tn imaginile
Sentinel-1A WV SAR. Obiectivul este de a robust un clasificator si de a imbunatati
acuratetea clasificarii prin antrenarea modelului pe imagini generate pe baza GAN.
Studiul a evidentiat dependenta FID de dimensiunea antrenamentului, compromisul
dintre calitatea imaginii si diversitate si importanta unui Set de date divers pentru
antrenamentul GAN eficient. Valorile de evaluare utilizate au oferit perspective
nuantate asupra preciziei, reamintirii si limitarilor imaginilor generate de GAN.

In rezumat, aceastd teza navigheaza peisajul complex al analizei de imagini
multispectrale EO, abordand provocarea persistentd a probelor adverse. Strategiile
explorate, cuprinzdnd AL, modele constiente de fizicd, interogare dupa exemplu
pentru regasirea imaginilor si generarea de imagini sintetice de catre GAN, contribuie
in mod colectiv la dezvoltarea unor algoritmi mai precisi, robusti si eficienti pentru
sarcina complicata de analizd a imaginilor satelitare. in diverse contexte de mediu si
geografice. Pe masura ce avansam, aceste descoperiri deschid calea pentru progrese n



aplicatiile RS, favorizdnd o intelegere mai profunda a dinamicii Pamantului prin
prisma tehnicilor avansate DL.
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5.3 Perspective pentru evolutii ulterioare

Cateva perspective cheie pentru dezvoltarea ulterioara includ strategii avansate AL
care integreaza cunostintele specifice domeniului. Folositi strategii de interogare
adaptive care 1iau in considerare in mod specific diversitatea spectrala si
caracteristicile inerente imaginilor EO. O altd cale implicd combinarea diverselor
solutii pentru a aborda esantioanele adverse in clasificarea imaginilor RS. De
exemplu, fuzionarea AL cu GAN-urile pentru generarea de date sintetice. GAN-urile,
n acest context, servesc nu numai la estimarea incertitudinii de predictie a modelului,
ci si la prioritizarea esantioanelor incerte pentru etichetare, sporind robustetea si
increderea modelului.

Accentul nostru principal pentru dezvoltarea viitoare se concentreaza pe
rafinarea generdrii de imagini sintetice folosind GAN-uri, ludnd in considerare
proprietatile fizice ale datelor EO. Dupa cum este detaliat in Capitolul 5, imaginile
generate demonstreaza realism, calitate Tnaltd si similitudine cu datele reale. Cu toate
acestea, in domeniul frecventei, este posibild distingerea imaginilor generate de GAN
de cele reale, indicand provocarile GAN-urilor In invatarea distributiilor spectrale.
Abordand acest lucru, ne propunem sa atenuam discrepanta spectrului prin antrenarea
GAN-urilor in domeniul frecventei si incorporarea proprietatilor fizice in model.
Aceasta abordare isi propune sd imbunatiteasca performanta GAN-urilor prin
pastrarea mai buna a caracteristicilor fizice ale datelor.

Cateva perspective cheie pentru dezvoltarea ulterioard includ strategii avansate
AL care integreaza cunostintele specifice domeniului. Folositi strategii de interogare
adaptive care iau Tn considerare in mod specific diversitatea spectralda si
caracteristicile inerente imaginilor EO. O altd cale implicd combinarea diverselor
solutii pentru a aborda esantioanele adverse in clasificarea imaginilor RS. De
exemplu, fuzionarea AL cu GAN-urile pentru generarea de date sintetice. GAN-urile,
in acest context, servesc nu numai la estimarea incertitudinii de predictie a modelului,
ci si la prioritizarea esantioanelor incerte pentru etichetare, sporind robustetea si
increderea modelului.

Accentul nostru principal pentru dezvoltarea viitoare se concentreaza pe
rafinarea generarii de imagini sintetice folosind GAN-uri, luand in considerare
proprietatile fizice ale datelor EO. Dupd cum este detaliat in Capitolul 5, imaginile
generate demonstreaza realism, calitate inalta si similitudine cu datele reale. Cu toate
acestea, in domeniul frecventei, este posibild distingerea imaginilor generate de GAN
de cele reale, indicand provocarile GAN-urilor in invatarea distributiilor spectrale.
Abordand acest lucru, ne propunem sa atenuam discrepanta spectrului prin antrenarea
GAN-urilor in domeniul frecventei si Incorporarea proprietatilor fizice in model.
Aceasta abordare isi propune sd imbunatiteasca performanta GAN-urilor prin
pastrarea mai buna a caracteristicilor fizice ale datelor.
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