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Capitolul 1
Introducere

Domeniul procesarii semnalelor are o istorie vastd care se Intinde pe parcursul mai
multor decenii. Procesarea semnalelor implica manipularea, analiza si interpretarea
semnalelor, acestea fiind reprezentdri ale datelor in diverse forme. Istoria procesarii
semnalelor a cunoscut evolutii remarcabile, atat din punct de vedere teoretic, cat si in
ceea ce priveste aplicabilitatea practica. Metodele de procesarea a semnalelor au avut
un rol esential in a extrage informatii valoroase din date neprelucrate, in a imbunatati
calitatea semnalelor si Tn a optimiza sistemele de comunicatii. Domeniul a evoluat si
mai mult odatd cu aparitia seturilor de date de mari dimensiuni in diferite sectoare,
prin adoptarea algoritmilor de nvitare automatd si Tnvatare profunda. Aceste abordari

inovative au marcat o transformare majora 1n studiul si aplicarea procesarii semnalelor.

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Interferenta Radarului Auto. Abordarea condusului autonom si siguranta rutiera repre-
zintd un subiect crucial pentru reducerea frecventei accidentelor 1n trafic si a deceselor.
Companiile auto se ocupa activ de aceast subiect prin avansarea tehnologiilor vehiculelor
autonome. O abordare predominanta implica utilizarea senzorilor radar pentru scanarea
meticuloasi a mediului inconjuritor. In industria auto, cea mai intalniti alegere pentru
senzorii radar este implementarea radarilor cu undd continud modulatd in frecventa
(FMCW) sau a radarilor cu secvente de chirp (CS), care transmit secvente de semnale
chirp liniare. Semnalele transmise si receptionate de astfel de senzori furnizeaza mijloa-
cele necesare pentru estimarea distantei si a vitezei tintelor din apropiere (de exemplu,
vehicule, pietoni sau alte obstacole). Cu toate acestea, cresterea utilizdrii senzorilor radar
[17] creste probabilitatea de interferentd intre senzori din diferite vehicule, generand
semnale corupte si inutilizabile. Interferenta radiofrecventa ar putea creste semnificativ
nivelul de zgomot, pana in punctul in care deosebirea potentialelor tinte devine foarte
dificild sau chiar imposibila. In astfel de cazuri, interferenta poate ascunde complet
tintele, diminuand sensibilitatea metodelor de detectare a acestora [3]. Pentru a face
posibila identifica lor, este imperativ sa se reduca interferenta radarului.



Observarea Pamantului. Observarea Pdmantului implicd integrarea sistemelor fi-
zice, chimice si biologice ale planetei noastre. Aceasta este realizatd prin intermediul
tehnologiilor de teledetectie (RS) utilizate in metodele de monitorizare a Pdmantului.
Procesul implica colectarea, analiza si prezentarea datelor pentru a imbunatati intelegerea
diversitdtii sistemului terestru [13]. Avand in vedere cd oceanul reprezintd aproxima-
tiv 71% din suprafata Pamantului, observatiile oceanice au atras tot mai mult atentia
comunititii stiintifice in ultimele decenii. Inainte de 1978, cunostintele noastre despre
ocean erau limitate, pana cand a fost lansat Seasat, primul satelit conceput pentru a orbita
Pamantul si pentru a efectua teledetectia asupra oceanului planetar [43]. Desi Seasat
a functionat doar timp de aproximativ 100 de zile, misiunea a obtinut mai multe date
despre ocean decat toti senzorii utilizati anterior combinati. Acest eveniment a stimulat
dezvoltarea rapida a satelitilor oceanici, conducand la lansarea unui numar tot mai mare
de sateliti care transportd diferiti senzori (de exemplu, cu microunde, vizibili, infrarosu)
pentru a Tmbundtiti intelegerea noastrd despre ocean.

Pe langa observarea oceanului, un alt aspect important care a atras o atentie sem-
nificativa este scdderea zonelor marine cu gheatd, in special In zona Arcticd. Acest
efect reprezintd o consecintda a schimbarilor climatice globale. Prin urmare, gradul
de acoperire si concentratia de gheatd pe mari si oceane sunt factori esentiali atat in
studiile privind schimbdrile climatice, cat si in navigatia Tn regiunile polare. Abordarea
cerintelor logistice ale industriei de transport in aceste zone necesitad date detaliate, cu
rezolutie mare, privind conditiile marine locale din zonele Arctice. Astfel de informatii
sunt indispensabile pentru planificarea operationald, determinarea rutelor si promovarea
dezvoltirii durabile a regiunilor polare [6]. Inca o dati, avand in vedere volumul mare

de date acumulate zilnic, necesitatea sistemelor automate are o importantd cruciald.

1.2 Domeniul tezei de doctorat

Avand in vedere provocdrile prezentate in monitorizarea Pamantului si in industria
radarului auto, evolutia rapida a senzorilor si volumul substantial de date disponibile,
algoritmii de procesare abia indeplinesc cerintele actuale. In acest sens, obiectivul nostru
este de a dezvolta retele de invdtare profunda robuste si precise, bazate pe modele fizice.

Principalele directii sunt urmatoarele:

1. Identificarea, dezvoltarea si analiza sistemelor optime bazate pe retele neuronale
profunde pentru reducerea interferentei radarului auto in scenarii complexe (de

exemplu, multiple surse de interferenta).

2. Testarea capacitdtii de generalizare a algoritmilor propusi pentru reducerea interferentei

radarului pe mai multi senzori.

3. Identificarea, dezvoltarea si analiza sistemelor optime bazate pe retele neuronale
profunde pentru analiza si clasificarea fenomenelor oceanice pe imagini SAR
(Synthetic Aperture Radar).



4. Identificarea, dezvoltarea si analiza sistemelor optime bazate pe retele neuronale

profunde pentru segmentarea zonelor maritime de gheata in zonele arctice.

5. Furnizarea de motivatii bazate pe modele fizice si metode de interpretare pentru

arhitecturile dezvoltate.

1.3 Continutul tezei de doctorat

In conformitate cu principalele directii de cercetare urmate in timpul doctoratului, aceasti
tezd este structuratd Tn urmatoarele capitole:

Capitolul 2 (Fundamente teoretice si concepte) introduce principalele concepte care
au fost explorate si folosite in cadrul lucrarii curente, cum ar fi conceptele bazate pe
fizica prezintd solutiile FMCW, sistemele SAR si retelele neurale.

Capitolul 3 (State of the Art) ofera o privire de ansamblu asupra directiilor noastre
de cerectare. Atentia noastrd s-a concentrat pe trei domenii principale: reducerea
interferentelor radarului auto, algoritmi folositi Tn analiza imaginilor SAR ale oceanului
si metode pentru segmentarea zonelor marine de gheatd in regiunile Arctice.

Capitolul 4 (Reducerea Interferentei Radarului Auto) introduce succint domeniul ra-
darului auto si necesitatea algoritmilor de reducere a interferentei radarului. Se continua
cu explorarea in detaliu a descrierii, conceptului si rezultatelor arhitecturii noastre pro-
puse FCN. Capitolul se incheie prin detalierea si discutarea avantajelor si dezavantajelor
oferite de framework-ul nostru.

Capitolul 5 (Analiza Trasdturilor Specifice Oceanelor) introduce domeniul imaginilor
SAR oceanice, concentrandu-se in special pe clasificarea vignette-urilor si obtinerea ima-
ginilor din zonele oceanice. Discutia se continud cu descrierea si conceptele algoritmilor
dezvoltati, subliniind motivatiile bazate pe modele fizice. Capitolul se incheie printr-o
analiza detaliata a elementelor cheie introduse de framework-ul nostru, accentuand
potentialul sdu de implementare in scenarii din lumea reald.

Capitolul 6 (Segmentarea Zonelor Marine De Gheata pentru Imagini SAR) introduce
domeniul segmentdrii zonelor marine de gheata in regiunile arctice, folosind date SAR.
Ulterior, descrie dezvoltarea arhitecturilor de retele neuronale profunde cu scopul de
a obtine un echilibru optim intre vitezi si performanti. In plus, se descrie adaptarea
datelor SAR TW-EW, Tmpreuna cu importanta practica si algoritmii utilizati. Capitolul
se incheie printr-o analizd comprehensiva si discutie a elementelor inovatoare introduse
in lucrarea noastra.

Capitolul 7 (Concluzii) cuprinde mai multe sectiuni care detaliaza rezultatele obtinute
si contributiile aduse de tezi. In plus, include o listi de articole publicate, urmati de

perspective potentiale pentru cercetari viitoare.



Capitolul 2

Concepte si Fundamente Teoretice

2.1 Concepte Bazate pe Modele Fizice

2.1.1 Radar cu Unda Continua Modulata in Frecventa

In solutiile radarului FMCW, semnalul transmis s7x () este o secventi de semnale chirp,
a cirui frecventd urmeazi de obicei un model de tip dinte de fieriistriu. In prezenta
interferentelor reciproce, antena de receptie colecteazd un amestec din doud semnale,
semnalul reflectat si semnalul de interferentd. Prin urmare, semnalul primit este definit

formal mai jos.

N —1 Nip—1
sex(1) = Y, Ajosex(t =)+ Y, sgrra(t), (2.1
i=0 1=0

unde A; = A; - /% este amplitudinea complex, 7; este intArzierea de propagare a tintei
i, N; este numarul tintelor, iar N;,; este numarul de interferente. Antena de receptie
colecteazd semnalul reflectat sgx (¢), care este ulterior amestecat cu semnalul transmis si
filtrat trece jos, rezultdnd semnalul de bétii s, (7). La combinarea semnalului reflectat de
o tintd punctiforma cu semnalul transmis, se obtine un semnal cu frecventad constanta.
Astfel, amestecarea unei interferente necorelate cu semnalul chirp transmis rezultd

intr-un semnal chirp in banda de baza.

2.1.2 Radar cu Apertura Sintetica

Radarul cu apertura sinteticd (SAR) este o tehnologie radar modernd care depaseste
limitele traditionale si detine capacitdti de imagistica fard precedent. Spre deosebire de
radarele conventionale care se bazeaza pe antene de mari dimensiuni pentru a obtine
o rezolutie inaltd, SAR foloseste aperturi virtuale obtinute din exploatarea miscarii
platformei radar. Prin utilizarea acestei miscdri si procesarea semnalelor radar reflectate,
SAR poate obtine rezolutii in azimut de ordinul metrilor sau chiar a centimetriilor,

depdsind cu mult capacititile radarelor traditionale.
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Figura 2.1 Schema de preprocesare a descompunerii pe subaperturi. Blocul DCE este un
algoritm suplimentar, care poate fi omis in conformitate cu experimentul efectuat.

La bazd, SAR functioneaza pe principiul imaginii radar coerente, in care o serie de
impulsuri radar sunt transmise cdtre zona tintd in timp ce platforma radar se deplaseaza
pe o traiectorie predefinitd. Pe masura ce undele radar interactioneaza cu zona terestra,
acestea sunt dispersate si reflectate Tnapoi catre senzorul radar. Masurand faza si am-
plitudinea acestor semnale reflectate pe intreaga aperturd, SAR creeazad o imagine cu
rezolutie Tnaltd a scenei tintd. Prin exploatarea informatiilor de faza continute in ecourile
radar, SAR poate atenua eficient contributiile nedorite, rezultind imagini clare si precise
chiar si in conditii de mediu adverse.

2.1.3 Descompunere in Subaperturi

In sistemele SAR clasice, semnalul reflectat de obiectele iluminate este captat in diverse
pozitii si unghiuri azimutale de-a lungul traiectoriei radarului. Intr-o sceni extrem de
dinamica, cum ar fi suprafata oceanului, observarea sa din diferite unghiuri poate furniza
informatii suplimentare despre zona iluminata. Prin urmare, prin decompunerea imaginii
SAR 1n subaperturi, scena ar putea fi vazutd artificial din diferite unghiuri de observatie,
capturand informatii suplimentare. Fiecare subaperturd corespunde unei imagini formate
folosind doar o parte din unghiul total al azimutului, asa cum este ilustrat in Figura 2.1

dupa blocul de generare a subaperturii.

2.1.4 Estimarea Centroizilor Doppler

Fie X; € R™ " subapertura i pentru o imagine SAR, unde m,n € N sunt dimensiunile
azimut si distanta. Fie ¥; € R™*" versiunea intirziatd cu un esantion in azimutul axei X;.

Estimdm centroizii Doppler pentru subapertura i astfel:

angle(Z;)

D; = —PRF - ,
27

(2.2)



unde Z; = filt(X;-Y;*), Y;* este conjugata complexd a lui Y;, PRF este frecventa de
repetare a impulsurilor, angle() returneaza unghiul valorii complexe de intrare, iar filt()
este un filtru mediu bidimensional cu dimensiunea kernelului d; x d,. In partea dreapti

a Figurii 2.1 am ilustrat rezultatul DCE pentru o imagine de intrare SAR.

2.2 Tehnici de Inviitare Profund:

2.2.1 Retele Neuronale Convolutionale

Retelele neuronale convolutionale (CNN-uri) sunt o clasa de modele de invitare profunda
special concepute pentru procesarea datelor structurate sub formd de matrice, cum
ar fi imagini, audio si serii temporale. Acestea au obtinut rezultate remarcabile 1n
diverse sarcini, cum ar fi clasificarea imaginilor classification [16, 29, 42, 24], detectarea
obiectelor [7, 30, 5] si segmentarea semantica [22, 28, 12]. Blocurile de baza ale CNN-
urilor includ straturi convolutionale, straturi de extragere si straturi complet conectate.
In continuare, vom descrie pe scurt primele doui blocuri.

Stratul convolutional. Un strat convolutional aplicd un set de filtre invatabile pe datele
de intrare pentru a produce harti de trasaturi. Fara a pierde generalitatea, vom descrie
formal scenariul bidimensional, generalizarea fiind triviald. Fie X € R? tensorul de
intrare, F € R? tensorul filtrului si ¥ € R? harta de trisituri de iesire. Operatia de

convolutie este definita ca:

M—-1N—-1

Yij=X*F)ij=Y, Y XiimjinFun, (2.3)
m=0 n=0

unde M € N si N € N sunt dimeniunile filtrului F, iar * reprezintd operatia de convolutie.
Stratul de extragere. Straturile de pooling reduc dimensiunile spatiale ale hartilor de
trasdturi de intrare, mentinand totodata informatia cea mai importantd, conform unei
operatii matematice date, cum ar fi maximul, minimul sau media. Stratul este aplicat
separat pe fiecare canal, astfel incat doar dimensiunea spatiald a datelor de intrare este

afectatd, n timp ce numarul de canale rimane neschimbat.

2.2.2 Arhitecturi Transformer

Blocul Transformer. In partea stingi a Figurii 2.2 este ilustrati arhitectura generali
a Transformer-ului. Fie X = [x,x,...,X,] 0 secventd de intrare, unde x; € R™ este
vectorul de caracteristici pentru a i-a intrare. Secventa este proiectatd in descriptori
T =t1,t,...,t,), unde fiecare descriptor #; € R4 corespunde datelor de intrare x; sid € N
este dimensiunea de Tnglobare a descriptorului. Ulterior, sunt addugate trasdturile de
pozitie pentru toati descriptorii, astfel Tncat fiecare descriptor ¢; sa poata fi identificat in

mod unic prin trasdtura de pozitie datd. Pentru procesarea paraleld, toate secventele sunt



Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

Add & Norm .

Feed .

Forward :
MatMul

N : :
Multi-Head P !T
atsntion : Mask (opt) : Scaled Dot-Product N
[ * Attention
Positional — : : l :
Encoding ? MatMul [ Linear [ Linear [ Linear
| Input | .
Embedding Q K v . r r r
: \Y% K Q

Inputs

Figura 2.2 (stanga) Arhitectura Transformer [45]. (centru) Atentie bazatd pe produs
scalar. (dreapta) Atentie multipla.

grupate in matrice, de exemplu, e.g., T € R"*“_ In continuare, secventa de descriptori T

este procesatd de blocul Transformer dupda cum urmeaza:

Z = Norm(MultiHeadAttention(7T) +T') (2.4)
Y = Norm(FeedForward(Z) + Z), (2.5)

unde Z € R4, Y € R, functia Norm reprezinti un strat de normalizare [1] iar
modulul Feed Forward este de obicei un perceptron cu mai multe straturi. Blocul este
aplicat de N € N ori, producand caracteristici bazate pe atentie pentru secventa de intrare.
Atentia bazata pe produs scalar. Elementele de bazi ale atentiei bazate pe produs
scalar sunt evidentiate in centrul Figurii 2.2. Intrarea consti din interogiri Q € R™*%,
chei K € R™% i valori V € R"*?, Calculim produsele scalare ale interogirii cu toate
cheile, impirtim rezultatul la \/dj si aplicim o functie softmax pentru a obtine ponderile
valorilor (matricea de atentie). Blocul este descris formal ca:

Attention(Q, K, V') = softmax( oK

Vi

Atentia multipla. Atentia multipld in arhitectura transformer permite modelului sa

4 (2.6)

se concentreze simultan pe diferite parti ale intrarii, Tmbunatatindu-si capacitatea de a
captura relatii complexe. Aceasta aplicd multiple proiectii liniare asupra intrarilor Q, K,
V, calculeazd atentii independente si concateneaza iesirile pentru rezultatul final. Acest
lucru Tmbunatiteste extragerea caracteristicilor si imbundtdteste performanta 1n sarcinile
care necesitd dependente din zone indepartate din imagine si Tntelegerea contextuala.

Blocul este descris vizual 1n partea dreaptd a Figurii 2.2.
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Capitolul 3
Reducerea Interferentelor Radar Auto

3.1 Introducere

Reducerea interferentei radarului auto este o preocupare majora 1n industria auto. Senzo-
rii radar cei mai frecvent folositi Tn industria auto sunt cei cu undad continud modulata in
frecventa (FMCW) / secvente chirp (CS), care transmit secvente de semnale chirp liniare.
Cu toate acestea, adoptarea tot mai mare a senzorilor radar [17] creste probabilitatea
de interferentd intre senzori proveniti de la diferite vehicule, generand semnale corupte
si inutilizabile. In Figura 3.1, prezentim un profil al unui semnal radar cu interferenti
(rosu) si fard interferentd (albastru), evidentiind faptul cd anumite tinte devin absorbite
de nivelul de zgomot generat de multiple surse de interferentd. Pentru a identifica cu
succes aceste tinte, este imperativ sd implementdm solutii eficiente pentru a atenua
interferenta radarului. Pentru a aborda aceastd problemd, cercetdtorii au propus diverse
tehnici, de la abordari conventionale [18, 44, 14, 48, 2, 19, 27, 26] pand la metode de
invatare profunda [35, 37, 36, 40, 9, 25, 39].



Extindem cercetdrile anterioare [35] prin proiectarea unei retele complet convolutionale
(FCN) [22] capabild sa recupereze atat faza, cat si magnitudinea spectrului de batii ale
semnalului radar si sd gestioneze mai multe surse de interferentd necoerente. Reteaua
noastra primeste ca date de intrare partile reale si imaginare, precum si magnitudinea
Transformatei Fourier pe Ferestre (STFT) a semnalului de batai cu interferente. Reteaua
ofera ca rezultate partea reald, partea imaginara si magnitudinea profilului in distanta
fara interferente. In timp ce majoritatea abordirilor de invitare profundi au studiat
atenuarea interferentelor radar cu o singura sursa de interferentd [35, 9, 26], noi ne pro-
punem sd abordam sarcina de reducere a interferentelor radar (RFI) sub multiple surse de
interferentd. Pentru a atinge acest obiectiv, credm un set de date care imitd Tndeaproape
scenariile reale din domeniul auto, implicand multiple surse de interferentd. Setul nostru
de antrenament include pana la trei surse de interferentd, in timp ce pentru setul de
testare, considerdm scenarii cu pana la sase surse de interferentd. Mai mult, publicim

doua seturi de date pentru eforturile viitoare in domeniul atenudrii interferentelor radar.

3.2 Metode Propuse
3.2.1 Modelul de Semnal Radar

In sistemele radar FMCW, semnalul transmis s7x (¢) este o secventd de chirpuri. In
prezenta interferentelor reciproce, antena receptoare colecteazd un amestec din doud
semnale, semnalul reflectat si semnalul de interferentd. Conform 2.1.1, semnalul analitic

de bitaie s, (¢) in prezenta interferentelor este exprimat astfel:

N;—1 Nipt—1
sp(t) =< Y Aj-exp(j2mktit) + Y Appry-exp [m(k —kgprg)(t —trrrg)?] -
i=0

1=0
T
p(f—fRF1,1> p I—3
TaaF, T )

unde Agpy ; este amplitudinea complexd a semnalului de interferentd / si p(t) este functia

(3.1)

fereastrd. Ca rezultat, s,(¢) cuprinde o combinatie de exponentiale complexe care

reprezintd tintele si semnalele interferente sub forma unor chirpuri in banda de baza.

3.2.2 Preprocesarea Datelor

Asa cum este ilustrat in Figura 3.1, calculul STFT-ului discret este esential pentru a separa
tintele de sursele de interferentd. Ecuatia de mai jos descrie transformarea unui semnal
din domeniul timp Intr-o reprezentare asemdndtoare unei imagini utilizand STFT discret,
folosind o fereastri hamming. In plus, pentru a aduce datele de intrare aproximativ in
intervalul [—1, 1], scalim STFT-ul prin impdrtire la o = 40, o valoare obtinuti statistic
pe Intregul set de antrenament. Pentru a obtine profiluri in distanta fara interferenta din

STFT-ul semnalului de bétaie (prin antrenarea retelei noastre), efectuam o Transformare
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Figura 3.2 Structura modelului nostru FCN implica procesarea intrarii STFT printr-o
secventd de patru blocuri convolutionale (care cuprind straturi convolutionale si de
extragere). Aceasta prelucrare continud pand cand dimensiunea verticald este redusa la
1, obtindndu-se spectrul semnalului de batdi.

Fourier Rapida (FFT) pe etichetele noastre din domeniul timp pentru a obtine profilurile
de distanta dorite.

3.2.3 Reteaua Neuronala Propusa

Scopul nostru este sd dezvoltdm un model de retea neurald capabil sd abordeze eficient
RFI-ul prin translatarea precisd a unei intrdari STFT zgomotoase in FFT dorit a semnalului
de bdtaie pentru orice semnal dat, ludnd 1n considerare atat magnitudinea, cat faza. Pentru
a Tndeplini acest obiectiv, am introdus o arhitectura FCN, reprezentata vizual in Figura
3.2. In timp ce lucririle anterioare, cum ar fi [27], au explorat solutii ce fac trecerea de
la STFT la FFT, aceste abordari nu folosesc tehnici de invatare profunda.

Noutatea arhitecturii noastre neurale constd in structura intrarii si iesirii, fiecare
cuprinzand o reprezentare compusa din trei canale distincte. Primul si al treilea canal
al intrarii corespund partilor reale si imaginare ale STFT, in timp ce canalul din mijloc
reprezintd magnitudinea STFT. Magnitudinea STFT capteaza cele mai semnificative
informatii vizuale si poate fi vazuta ca o hartd de atentie [47, 46], care, in loc sa fie
calculatd de retea, este furnizatd ca un canal de intrare. Iesirea retelei urmeaza un design
similar in ceea ce priveste canalele, cu distinctia principala constand in dimensiunea sa
spatiald, asa cum este descris mai jos. Desi reteaua noastra nu calculeaza explicit faza,
aceasta poate fi calculata din partile reale si imaginare.

Modelul nostru neural este structurat pentru a gestiona un tensor de intrare cu
dimensiunile 154 x 2048 x 3 si pentru a produce un tensor de iesire cu dimensiunile
1 x 2048 x 3. Reteaua reduce sistematic dimensiunea de-a lungul axei verticale (154),
reprezentand numadrul de intervale de timp pentru calculul STFT, pana cand ajunge la
dimensiunea de 1. In acelasi timp, mentine dimensiunea constanta de-a lungul celeilalte
axe, specific numarul de puncte FFT (V).

Arhitectura noastrd, ilustrata in Figura 3.2, constd in 10 straturi convolutionale orga-
nizate n 4 blocuri. Fiecare dintre primele doud blocuri include 3 straturi convolutionale
urmate de max-pooling, in timp ce al treilea si al patrulea bloc au cate 2 straturi
convolutionale fiecare, ultimul fiind lipsind de pooling. LeakyReLU [23] urmeaza

fiecare strat convolutional, cu exceptia ultimelor doud. Numarul de filtre incepe de la
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Tabel 3.1 Valorile minime si maxime pentru fiecare parametru utilizate pentru generarea
semnalelor din baza noastrd de date.

’ Parameter \ Minimum Maximum Step ‘
Interference sources 1 3 1
SNR [dB] 5 40 5
SIR [dB] -5 40 -
Relative interference signal slope 0 1.5 -
Number of targets 1 4 -
Target amplitude 0.01 1 -
Target distance [m] 2 95 -
Target phase [rad] —T /4 -

32 si creste cu 32 in blocurile ulterioare, ajungind la 128 in blocul final. Dimensiunea
nucleului scade de la 13 x 13 1a 5 x 5 de-a lungul retelei, exceptie fiind ultimul strat
convolutional cu un nucleu de 1 x 1. Filtrele convolutionale au un pas de 1 x 1 cu bor-
dare circulara, iar filtrele de extragere sunt de 2 x 1, injumdtdtind dimensiunea verticald.

Bordarea cu zero asigurd harti de activare de dimensiuni egale pentru max-pooling.

3.2.4 Constrangerea Ponderilor

Pentru reducerea interferentelor radar am dezvoltat o metodd de constrangere a ponderilor
[11, 21], care are doud faze. Prima faza incepe cu o parte standard de antrenament.
Ulterior, se executa o parte de antrenament constransa, special conceputd pentru a tdia
zgomotul intern al retelei si pentru a imbunatati raportul semnal-zgomot al acesteia. Se
remarca faptul ci, arhitectura retelei rimane neschimbati in timpul testirii. In a doua
etapd, metoda de constrangere reduce zgomotul intern al retelei prin reducerea la zero a
ponderilor mai mici decat un anumit prag. Pragul este determinat prin sortarea ponderilor

in conformitate cu valoarea si reducerea la zero a celor mai mici r procente din ponderi.

3.3 Seturi de Date

Am extins setul de date ARIM [35] pentru a include diverse scenarii auto ce imita lumea
reali, cu multiple surse de interferentd. In publicatia noastra recentd [36], am introdus
0 bazd de date noua si extinsd numitd ARIM-v2, care cuprinde 144,000 de semnale
generate sintetic ce replica fidel scenariile auto din lumea reald. Generarea fiecarui
esantion implicd selectia aleatorie a valorilor dintr-un set de parametri realistici detaliati
in Tabelul 3.1.

Datele generate sintetic oferd control complet asupra procesului de antrenare, furni-
zand informatii cuprinzdtoare pentru solutii superioare de reducere a interferentelor radar.
Semnalele fara interferenta servesc ca etichete in timpul antrenamentului modelului de
invdtare automatd, facilitind evaluarea obiectiva a performantei prin compararea iesirii

prezise cu iesirea asteptata.
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Figura 3.3 Rezultatele calitative ale modelului nostru FCN+purnning. Semnalele reale
sunt obtinute folosind urmatoarele configurdri: (a) cu un senzor radar de la FAU si (b)
cu transceiverul radar NXP TEF810X de 77 GHz. Aici, parametrul fy denota frecventa
centrald a interferentei, iar B semnifica latimea de banda a chirpului.

Tabel 3.2 Rezultatele pe seturile de validare si test ARIM-v2, care contin pana la trei
surse de interferentd. Amplitudinea este masuratd in decibeli (dB), Tn timp ce faza este
masurata 1n grade. Simbolul 1 indicd faptul cd valorile mai mari sunt preferabile, in timp
ce | semnificd faptul ca valorile mai mici sunt mai bune.

Validation set Test set
Method - MAE| MAE| | MAE| MAE|
ASNR 1 AUC?T ASNR 1 AUCYT

Ampl. Phase Ampl. Phase
Oracle (true labels) 16.87 0.971 0 0 17.15 0970 O 0
Zeroing 8.64 0930 2.11 12,63 | 894 0929 213 12.55
CNN [40] 12.64 0.952 2.14 825 | 1294 0953 2.17 8.13
FCN (ours) 15.02 0961 139 7.32 | 1528 0959 140 744
FCN + pruning (ours)| 15.09 0.963 1.25 6.41 | 1536 0961 1.27 6.58

3.4 Rezultate
3.4.1 Metrici de Evaluare

Metodele de evaluare includ AUC, eroarea absolutd medie a amplitudinii (MAE pentru
amplitudine), eroarea absolutd medie a fazei (MAE pentru fazd) si Tmbundtdtirea medie
a raportului semnal-zgomot (ASNR). Imbunititirea medie a SNR-ului este calculati
pentru tinta cu cea mai mare amplitudine, reprezentand diferenta dintre SNR inainte si

dupa atenuarea interferentei in profilul de distanta.

3.4.2 Alegerea Hiper-Parametrilor

In toate experimentele, am utilizat mini-seturi de 16 esantioane, folosind optimizatorul
Adam [15] cu o rati de invitare de 5- 107 si o reducere a ponderilor de 107>. Raportul
de reducere a zgomotului (r) este validat pentru setul de valori {0.15,0.3,0.45}, cu
performanta optima observata la r = 0.3. Reteaua este optimizata folosind eroarea

absolutd medie pentru toate cele trei canale considerate.
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3.4.3 Rezultate pe ARIM-v2

In setul de date ARIM-v2, am comparat FCN-ul nostru sub regimuri conventionale si
de constrangere a ponderilor cu etichetele, baseline-ul de zeroing si CNN-ul de la Rock
et al.[40]. Rezultatele din Tabelul 3.2 aratd cd abordarea noastrd a obtinut performante
superioare in toate metricile, apropiate de nivelurile oracolului (etichetelor). in scenarii
dificile cu multiple surse de interferentd, FCN-ul nostru obtine erori semnificativ mai
mici comparativ cu zeroing. Metoda noastrd depaseste metodele competitive, fiind o

metoda robustd chiar si pentru multiple surse de interferenta.

3.4.4 Generalizare pe Date Reale

Consideratia principald atunci cand antrendm o retea neurald pe semnale generate sintetic
este capacitatea sa de a generaliza la date din lumea reald. In consecinti, evaluim
capacitatea de generalizare a FCN-ului nostru testandu-l1 pe semanle reale obtinute
de la doi senzori radar distincti. In Figura 3.3, prezentim rezultate calitative pentru
doud semnale reale care contin interferente, comparand metoda noastra cu abordarea
de zeroing. Primul grafic, ilustrat in Figura 3.3a, este generat folosind date reale de
la FAU [10]. La inspectarea rezultatelor, devine evident ca reteaua noastra reuseste
sd ofere estimdri mai precise ale amplitudinilor tintei, atenuand eficient interferentele
si reducand nivelul de zgomot de fundal. Al doilea grafic, reprezentat in Figura 3.3b,
contine date furnizate de compania NXP, capturate folosind transceiverul radar NXP
TEF810X de 77 GHz in timpul unor experimente exterioare pe un drum cu doud benzi.
In aceste experimente, radarul victimi a fost fixat pe bara de protectie a unei masini, in
timp ce radarul interferent a fost plasat pe un trepied intr-o locatie fixa in afara drumului.
Abordarea noastra atenueaza cu succes interferentele, oferind rezultate superioare in

ceea ce priveste amplitudinea tintei comparativ cu algoritmul de zeroing.

3.5 Discutii

In aceasti lucrare, prezentim o contributie in domeniul prelucririi semnalelor radar
pentru autovehicule prin introducerea unei noi retele complet convolutionale capabild
sd estimeze cu acuratete atat magnitudinea cat si faza semnalelor radar, n special in
prezenta mai multor surse de interferentd. Mai mult decat atat, am creat o baza de date
cuprinzdtoare care include semnale radar simulate 1n scenarii realiste si complexe. De
asemenea, modelul nostru este capabil sd generalizeze pentru doi senzori radar distincti

fard nicio ajustare.
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Capitolul 4

Analiza Trasaturilor Oceanice

4.1 Introducere

In aceasta tezi, ne bazim pe metodele propuse in [33, 34] pentru a dezvolta solutia de
cautare a imaginilor oceanice in mod nesupervizat. Mai exact, am integrat algoritmul
de descompunere pe subaperturi (SD) cu Invitarea profunda nesupervizata (UDL). Prin
utilizarea UDL pentru motorul de cautare a imaginilor, eliminam necesitatea datelor
etichetate. In plus, utilizand algoritmul de preprocesare bazat pe SD, imbunititim
semnificativ acuratetea cautarii, apropiindu-ne de nivelurile de acuratete obtinute de
aborddrile de invdtare supervizata. De asemenea, evaludm capacitatea modelului nostru
de a se adapta la algoritmi de teledetectie bazati pe modele fizice, cum ar fi imagini cu
centroide Doppler. Utilizand tehnicile bazate pe modele fizice descrise, am dezvoltat un
algoritm eficient de interogare pe baza de imagine, conceput pentru a asista expertii In
identificarea fenomenelor similare de pe suprafata oceanului. Fiecare imagine SAR este
caracterizatd printr-un vector de trasaturi calculat folosind o retea neurald profundd an-
trenatd in prealabil, antrenatd intr-un mod nesupervizat. In plus, am extins aplicabilitatea
interogarii prin imagine la o abordare mai complexd numita interogare prin parametri
fizici. In mod specific, am estimat imaginile Doppler pe subaperturile imaginilor SAR
SLC si le-am utilizat pentru sistemul de interogare.

4.2 Metode Propuse

4.2.1 Descompunerea in Subaperturi

Avand in vedere natura extrem de nestationard a suprafetei oceanului, observarea acesteia
din unghiuri diferite poate oferi informatii suplimentare despre zona iluminata. Prin
urmare, adoptam o strategie de descompunere a imaginii SAR in subaperturi, fiecare
corespunzand unei imagini formate utilizand doar o portiune din unghiul de azimut
total. Aceastd descompunere ne permite sa simuldm diferite unghiuri de observatie ale
aceleiasi scene, adunand astfel informatii mai cuprinzatoare. Algoritmul SD este ilustrat

in prima parte a Figurii 2.1.



\
(Y
A

Convolutional Transformer

S F 3 —A
(@) = =) B
D z
32 . % o & z
& K s
2 9T -
== L & =
- 5 ) §
Ty, 2 5.
S S
Downsampling block ‘ Embeddings Upsampling block

Figura 4.1 Arhitectura propusd de auto-codificator numitd CyTran. Sdgeata rosie indica
stratul considerat pentru extragerea trasdturilor.

4.2.2 Estimarea Centroizilor Doppler

In aceasta teza am propus o tehnicd de preprocesare bazatd pe modele fizice pentru
suprafata oceanului, numita estimarea centroidelor Doppler (DCE). Fiecare imagine
SAR sau subaperturd generatd de SD, ar putea fi ulterior procesatd pentru a obtine
centroidele Doppler. Aceasta etapa de procesare transforma datele SAR 1n informatii
cu caracter fizic, legate de miscarea zonei iluminate. Procesarea este descrisd formal in
Sectiunea 2.1.4. O ilustratie a acestui proces este reprezentatda in zona portocalie din
Figura 2.1. Cand DCE este integrat in fluxul de lucru, fiecare imagine Doppler este

estimata pe o subapertura si ulterior decimata.

4.2.3 Retele Neuronale Nesupervizate

In studiul nostru, am utilizat arhitectura generativd CyTran, ce este compusa dintr-un
bloc de reducere a dimensiunilor convolutional, un bloc transformer convolutional si
un bloc de marire a dimensiunilor, asa cum este ilustrat in Figura 4.1. Inspirat de
blocul propus in lucrarea noastra [38], blocul transformer convolutional este folosit ca
punct intern de procesare pentru arhitectura. Fie X € R“*”*" tensorul de intrare pentru
blocul transformer, unde c¢ reprezintd numarul de canale, iar m si n denota latimea si
indltimea. Dimensiunile spatiale ale descriptorilor vizuali sunt determinate de campul
receptiv al filtrelor din stratul de proiectie convolutional, asa cum este ilustrat in Figura
4.1. Proiectia convolutionald cuprinde trei blocuri de proiectie aproape identice, fiecare
cu parametri separati. Fie Wy, Wi si Wy parametrii Invitabili ai celor trei straturi de
proiectie. Descriptorii pentru interogare (Q), cheie (K) si valoare (V) sunt calculate dupa

cum urmeaza:

Q = conv_projection (X, W),
K = conv_projection (X, Wg), 4.1)

V = conv_projection (X, Wy ),
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Tabel 4.1 Rezultatele de acuratete pentru un model ResNet18 testat pe setul de test
TenGeoP-SARwyv. Prin “Subaperture (1)” intelegem ca intrarea este doar prima suba-
perturd. Rezultatele semnificativ mai bune (pentru un nivel 0.01), conform unui test
McNemar aplicat pe perechi, sunt marcate cu .

Vignette 98.0
Subaperture (1) 94.0
Subapertures 98.97
DCE Vignette 78.6
DCE Subapertures (1) | 75.3
DCE Subapertures 93.37

unde Q € R K ¢ R™%*% sjV € R™*% _Pentru operatiunea ulterioari care implicd
inmultiri de matrici, avem nevoie ca d; = di, si ny = n,. Datoritd numarului egal de filtre
in convolutia punct la punct in toate cele trei blocuri, d, = dy = d, . Interogirile, cheile
si valorile generate sunt trimise cdtre un strat de atentie paralel, cu scopul de a captura
interactiunea dintre toti descriptorii prin codarea fiecarei entitati in termenii informatiilor
contextuale globale.

Folosim arhitectura CyTran intr-un mod nesupervizat, avand ca obiectiv aproximarea
functiei identitate prin auto-codarea intrarii. Am considerat eroarea medie pdtratica ca

functie obiectiv si am extras descriptorii asa cum este ilustrat Tn Figura 4.1.

4.2.4 Cautarea Bazata pe Continut a Imaginilor

Avand in vedere o baza de date foarte mare cu imagini SAR oceanice, introducem un
algoritm nesupervizat conceput pentru a identifica imaginile SAR similare. Subliniem ca
algoritmul nostru este versatil, neavand nevoie de etichete si nefiind constrans la niciun
tip particular de date de intrare. Pentru a demonstra versatilitatea abordarii noastre, ludm
in considerare doua tipuri distincte de date ca intrare: subaperturile SAR si centroizii
Doppler estimati din subaperturi. In consecint, efectuim ciutarea imaginilor folosind
atat datele SAR de amplitudine cét si reprezentdrile bazate pe modele fizice. Exploatand
acest ultim tip de date, algoritmul poate construi un motor de cdutare mai complex
capabil sd identifice fenomene bazate pe caracteristici fizice specifice, cum ar fi curentii
oceanici cu viteze particulare.

Tehnic, algoritmul de cautare asociazd un vector de trasaturi pentru toate imaginile
din baza de date. Vectorul de trasaturi este obtinut prin codarea imaginii cu reteaua
CyTran. Ulterior, avand o imagine de interogare, obtinem descriptorul de interogare,
calculdam distanta cosinus intre interogare si intreaga baza de date si gasim cele mai

similare N exemple.
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Tabel 4.2 Rezultatele cautarii pentru datele de intrare bazate pe SD si DCE. Am inclus
rezultatele pentru solutia supervizata (S-) si nesupervizata (U-) bazate pe arhitectura
propusd CyTran.

S-Dop | S-Dop | U-Dop | U-Dop
Vig | Subap | Vig Subap

P@5 98.1 98.9 47.4 72.6 76.9 91.3 51.1 66.7

P@50 | 974 97.2 32.6 57.3 69.8 88.0 36.0 52.0

S-Vig | S-Subap | U-Vig | U-Subap

4.3 Rezultate
4.3.1 Setul de Date

Setul de date TenGeoP-SARwv cuprinde peste 37,000 de imagini SAR oceanice repre-
zentand 10 fenomene geofizice distincte pe suprafata oceanului. Urmand metodologia
descrisd 1n [33, 34], am impartit datele Tn mod aleatoriu in seturi de antrenament (70%),
validare (15%) si test (15%). In plus, pentru experimentele care implici analize bazate

pe Doppler, am urmat procedura ilustratd in Figura 2.1.

4.3.2 Alegerea Hiper-Parametrilor

In experimentul de clasificare, am calibrat hiper-parametrii similar cu [33]. In ceea ce
priveste modelul CyTran, am urmat valorile propuse in [34], ficand ajustari doar la
numarul de canale de intrare si iesire pentru a se alinia cu tipul de intrare considerat. Am
antrenat modelul pentru 100 de epoci, am utilizat optimizatorul Adam si o dimensiune

de mini-set de 16. Pentru DCE, am setat d; = d, = 32 pentru filtrul de medie.

4.3.3 Metrici de Evaluare

Am raportat acuratetea pentru sarcina de clasificare si am efectuat teste statistice McNe-
mar pentru a demonstra ca imbunatatirile sunt statistic semnificative. In ceea ce priveste
sarcina de cautare, avand in vedere concentrarea noastrd pe fluxuri de date mari, am
raportat scoruri de precizie pentru 5 (P@5) si 50 (P@50) exemple. Fiecare scor a fost
mediat pe baza a 100 de interogdri. Mai precis, am calculat P@5 si P@50 pentru 100

de imagini de interogare si apoi am mediat rezultatele.

4.3.4 Rezultate Clasificare

Extindem rezultatele prezentate in [33] in Tabelul 4.1, unde prezentam acuratetea cla-
sificarii realizatd de modelul ResNetl8 pe setul de test TenGeoP-SARwyv, luand in
considerare diverse tipuri de date de intrare. Observam ca algoritmul SD imbundtateste

acuratetea atat pentru datele SAR de amplitudine cat si pentru DCE.

4.3.5 Rezultate pentru Antrenare Nesupervizata
Am antrenat modelul auto-codificator CyTran [38] pe setul de antrenament TenGeoP-
SARwv si am selectat modelul cu cele mai bune performante bazat pe valoarea costului

de reconstructie pe setul de evaluare. Este important de mentionat cd, desi am Incercat
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mai multe modele (cum ar fi auto-codificatorul ResNet si U-Net), acestea nu au reusit sa
converga cdtre rezultate optime de reconstructie, astfel au fost excluse din experimentele

urmatoare.

4.3.6 Rezultate Tehnici Cautare

In Tabelul 4.2, prezentdm performanta de cautare folosind descriptorii generati de reteaua
CyTran antrenata atit pe imaginile SAR originale cat si pe subaperturi. Performanta este
comparata cu descriptorii produsi de un model ResNet18 antrenat in mod supervizat.
Cand comparam trasaturile supervizate pe imaginile SAR originale (S-Vig) si subaper-
turi (S-Subap), rezultatele arata diferente neglijabile, cu variatii mai mici de 1% pentru
ambele P@5 si P@50. Cu toate acestea, introducerea algoritmului SD imbunatateste
constant precizia in rezultatele de cautare bazate pe trasaturi nesupervizate. Aceasta redu-
cere a diferentei de performantd de cautare intre aborddrile supervizate si nesupervizate
subliniazd impactul semnificativ al algoritmului SD.

De asemenea, in Tabelul 4.2, prezentam performanta de cautare folosind descriptorii
generati de reteaua CyTran antrenatd pe DCE pe imaginile SAR originale si subaperturi,
comparandu-le cu descriptorii produsi de un model ResNet18 antrenat in mod supervizat.
Asa cum era de asteptat din experimentul de clasificare, performanta de cautare inre-
gistreazd o imbunatdtire semnificativd atunci cand se utilizeaza trasaturi nesupervizate
bazate pe subaperturi.

Am ilustrat rezultatele de cautare pentru trasaturile nesupervizate antrenate pe su-
baperturi pentru o imagine de interogare Tn Figura 4.2 (clasa de valuri oceanice pure).
Observdm ca imaginile returnate, reprezentand imaginile cele mai similare, sunt disper-
sate pe intreaga zond geografica unde fenomenul ar putea sa apard. Acest lucru sugereaza
cd modelul nesupervizat nu prezintd suprainvatare in ceea ce priveste locatia geografica.
In plus, am observat similarititi structurale intre imaginile returnate cu etichete incorecte
(evidentiate de punctele rosii in Figura 4.2). Aceasta observatie ar putea indica prezenta

a doud fenomene 1n aceeasi locatie sau alte similaritdti intrinseci.

4.4 Discutii

In acest studiu, am extins cercetirile anterioare efectuate in [33] prin integrarea algorit-
mului SD 1n fluxurile de Tnvatare a caracteristicilor nesupervizate cu retele transformer.
Obiectivul nostru a fost de a folosi SD ca o etapa de peprocesare pentru modelele des-
tinate cautarii imaginilor SAR pe suprafata oceanului. Rezultatele obtinute au relevat
impactul metodei SD asupra performantei de cautare, n special cand se incorporeaza
algoritmi bazati pe modele fizice, cum ar fi DCE. Acesta dezvoltare experimentala per-
mite dezvoltarea unor motoare de cdutare mai complexe, capabile sd identifice parametri
fizici similari, mai degrabd decat structuri de continut. in esentd, abordarea noastra s-a
concentrat pe o metodologie axata pe date, destinatd sd sporeasca eficacitatea algoritmilor

de clasificare si cautare atat supervizati cat si nesupervizati.
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Capitolul 5

Segmentarea Ghetii Oceanice din
Imagini SAR

5.1 Introducere

Zonele inghetate sunt o componenta cruciald a sistemului climatic al Pdmantului, fiind
foarte sensibile la schimbdrile de temperaturd si conditiile atmosferice. Evaluarea
precisd a parametrilor ghetii oceanice este vitald pentru intelegerea si predictia variatiilor
climatice. Totusi, analiza manuala a tuturor datelor satelitare care acoperda zonele
inghetate este impracticabild. Prin urmare, algoritmii automatizati sunt esentiali pentru
a utiliza pe deplin fluxurile continue de date satelitare. In acest studiu, am dezvoltat
doua arhitecturi, una bazata pe CyTran-ul descris anterior si a doua numitd UT-MHTA, o
arhitecturd inovatoare bazata pe transformer UNet, conceputa pentru segmentarea ghetii
marine folosind imagistica satelitara SAR. UT-MHTA inlocuieste blocul conventional
de atentie paralel (MHA) cu o atentie transpusa paralela (MHTA), permitand captarea
interactiunilor la distantd din aceeasi imagine, in timp ce se mentine adecvat pentru
procesarea imaginilor mari. Performanta modelelor noastre depaseste metodele de ultima
ord, oferind rezultate superioare fara a creste semnificativ complexitatea computationald.
In mod specific, cea mai buni retea a noastrd, UT-MHTA, atinge o medie a intersectiei
peste uniune (mloU) de 68.76% pe setul de date Al4Arctic [4], cu un timp de inferentd
de 865ms pentru un produs de 400 km?.

5.2 Metoda Propusa

5.2.1 Preprocesarea Datelor

Avand in vedere dimensiunile mari ale produselor din setul de date Al4Arctic [4],
antrenarea retelelor neurale pe intreaga imagine devine impracticabild. In schimb,

adoptam o strategie de extragere a ferestrelor de marime fixd, de dimensiuni 512 x 512.
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Figura 5.1 Arhitectura de segmentare U-CyTran. Modelul contine un bloc de reducere a
dimensiunilor, un bloc transformer si un alt bloc de méarire a dimensiunilor.

Fiecare imagine de antrenament, de dimensiuni 512 x 512 x 3, include atét polarizarile
HH, HYV, cit si unghiul de incidenta.

5.2.2 Arhitectura Reziduala Bazata pe CyTran

Arhitectura U-CyTran se bazeaza pe succesul modelului CyTran [38] de a fi optimizat
atat pentru performanta cat si pentru viteza. Deoarece obiectivul nostru este s dezvoltam
un sistem care sad poatd procesa datele aproape in timp real (in zeci de milisecunde),
am considerat potrivita arhitectura CyTran, care accelereaza timpul de procesare prin
reducerea dimensionalitatii. Arhitectura este construitd din blocuri de reducere si marire a
dimensionalitatii, avand ca punct intern de procesare un modul transformer convolutional.

Arhitectura generald este descrisa vizual in Figura 5.1.

5.2.3 Transformer Bazat pe Atentie Transpusa Paralela

5.2.4 Arhitectura UT-MHTA

Date fiind datele de intrare / € R7>*W>3 UT-MHTA aplici initial un bloc convolutional
pentru a obtine caracteristici abstracte F € R7*W*C unde H,W,C € N*. Atit blo-
cul convolutional de intrare cét si cel de iesire sunt construite prin intermediul unui
strat convolutional, avand dimensiunea nucleului 3 si bordarea si saltul de 1. Stratul
convolutional este urmat de normalizare (batch-norm) si functia de activare ReLU. Apoi,
F trece printr-o arhitecturd asemanatoare UNet cu patru niveluri, unde modulele de
procesare sunt blocuri Transformer, asa cum este prezentat in Figura 5.3. Straturile din
partea de reducere a arhitecturii sunt compuse exclusiv din blocuri transformer bazate pe
MHTA, operatia de reducere dimensionala fiind efectuata de blocuri de amestecare a
pixelilor (evidentiate de sdgetile rosii in Figura 5.3). In ceea ce priveste partea de marire

dimensionala a datelor, pe 1anga blocul transformer identic, am utilizat si un bloc de
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Figura 5.3 Blocul transformer prezent in UT-MHTA. Figura descrie fluxul de procesare
pentru blocul transformer.

concatenare, pentru a agrega informatiile provenite de la straturile anterioare. Similar,
pentru operatia de marire dimensionala am utilizat operatia de desfasurare a pixelilor.
Operatiile de amestecare si desfdasurare a pixelilor sunt utilizate pentru a preveni pier-
derea informatiilor de-a lungul retelei. In final, iesirea ultimului bloc Transformer din
sistemul UNet este trecutd ntr-un bloc Transformer final, urmat de blocul convolutional
de iesire, care prezice hartile de segmentare. Similar cu MHA conventional [8], impartim

numadrul de canale in capete si Tnvdtdm harti de atentie separate in paralel.
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Blocul Transformer. In Figura 5.3, oferim o prezentare detaliati a blocului transfor-
mer utilizat Tn UT-MHTA. Componenta initiald a acestui bloc este modulul de atentie
transpusa paralel, conceput pentru a facilita atentia pe canale Tn timp ce mentine com-
plexitatea liniara a timpului si memoriei Tn raport cu dimensiunile de intrare & x w. De
remarcat este cd, toate blocurile convolutionale constau intr-un strat convolutional stan-
dard cu dimensiunea nucleului de 3, impreuna cu bordare si salt setate la 1. Subliniem ca
matricea de atentie A € R“*¢ opereazi exclusiv pe dimensiunea canalului, asigurand o
complexitate redusd. Modulul Feed Forward utilizat aici reflecta este similar cu modulele
folosite in arhitecturile transformer obisnuite [8]. Aceasta alegere de proiectare permite
o performanta marita si faciliteaza integrarea fara probleme in cadrul arhitecturii mai
largi.

Bloc de Concatenare. Blocul Concat realizeaza o concatenare obisnuita pe axa canalului,
urmatd de un strat convolutional punct la punct. Convolutia punct la punct pastreazd
acelasi numar de hdrti si este destinatd sd agrege informatii din ramurile de codare si

decodare.

5.3 Rezultate
5.3.1 Setul de Date

Setul de date Al4Arctic [4] a fost publicat pentru competitia de gheatd marind AI4EO
initiatd de Agentia Spatiald Europeana (ESA). Acest set de date consta in date SAR
cu microunde active Sentinel-1 cuplate cu date de la Radiometrul cu Microunde pasiv
de pe senzorul satelitului AMSR2. Produsele GRDM acoperi o regiune de 400 km?,
avand o rezolutie de 90 metri si o spatiere a pixelilor de 40 de metri. Am utilizat aceleasi

impartiri ale datelor asa cum sunt descrise in [32].

5.3.2 Alegerea Hiper-Parametrilor

U-CyTran. U-CyTran utilizeaza optimizatorul Adam cu functia de pierdere focala [20]
pentru a optimiza performanta modelului. Initiem antrenamentul cu o ratd initiala de
tnvitare de 1073, insotitd de un factor de scadere de 0.1 aplicat dupi fiecare 10 epoci.
Fiecare model este antrenat pentru 50 de epoci, cu mini-seturi ce cuprind 32 de imagini.
UT-MHTA. UT-MHTA este optimizat folosind optimizatorul AdamW in combinatie cu
functia de pierdere focald [20]. Antrenamentul Tncepe cu o ratd initiald de Tnvatare de
10~4, urmati de un factor de scadere de 0.5 aplicat dupi fiecare 10 epoci. Modelul este
antrenat pentru 50 de epoci, utilizand mini-seturi de 8 imagini. Configurdm numadrul de

blocuri transformer cu Ly = Ly = L3 = Ly = L5 = 3, si 5 capete de atentie.

5.3.3 Metrici de Evaluare

In solutia noastra de segmentare semantica care implica trei clase distincte, am identificat

media intersectiei peste uniune (mloU) ca fiind metrica cea mai informativad pentru evalu-
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Tabel 5.1 Rezultatele segmentdrii si timpul de inferentd pe setul de test Al4Arctic. Am
inclus pentru comparatie un Transformer clasic si UT fard blocul MHTA.

’ Method \ mloU (%) Timp de Inferenta (ms) ‘
ResNet AE 53.04 87
UNet [31] 56.43 92
AE 51.23 47
Transformer 64.12 673
CyTran [32] 63.68 120
U-CyTran 63.98 121
UT 62.13 182
UT-MHTA 68.76 865

area performantei modelului. Aceastd metricd se dovedeste a fi deosebit de valoroasa in
scenarii cu distributii de clase dezechilibrate. De asemenea, raportdm timpul de inferenta
pentru procesarea unei scene la rezolutie completd cu dimensiuni spatiale de aproximativ
1100 x 1100.

5.3.4 Rezultate Experimentale

U-CyTran. Tabelul 5.1 prezintd o analizd comparativa a performantei U-CyTran fata
de doud metode de baza: un auto-codificator bazat pe ResNet si UNet [41], asa cum
este utilizat in [31]. Observam ca U-CyTran depdseste ambele metode de baza cu
mai mult de 7% 1n ceea ce priveste acuratetea. De remarcat, investigdm impactul
diferitelor componente ale retelei. Cand folosim doar blocurile de micsorare si marire
a dimensionalitatii (AE), obtinem cea mai mare viteza de inferentd. Cu toate acestea,
aceastii abordare compromite semnificativ performanta. in schimb, utilizarea doar a
blocului transformer duce la o scadere notabild a vitezei, cu o imbundtatire marginald a
acuratetei de aproximativ 0.14%.

UT-MHTA. Tabelul 5.1 prezintd rezultatele comparative ale UT-MHTA fata de trei
metode de bazd: un auto-codificator bazat pe ResNet, UNet [31] si CyTran [32]. UT-
MHTA depiseste toate metodele de bazd cu mai mult de 5% in termen de mIoU. In mod
specific, comparativ cu arhitectura pura transformer, UT-MHTA realizeaza o imbunatatire
notabild de 4.64%, experimentand o crestere modestd a timpului de inferentd de mai
putin de 200ms. Aceastd imbundtdtire subliniaza eficacitatea integrarii blocului MHTA in
arhitectura UT, care creste semnificativ performanta farda a compromite excesiv eficienta

computationald.

5.3.5 Generalizare Catre Date IW

Avand in vedere cd setul nostru de date Al4Arctic [4] contine doar date EW GRDM,
trebuie sa extindem tehnicile noastre de procesare pentru a gestiona datele IW SLC.
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Figura 5.4 Schema de preprocesare pentru adaptarea statisticii IW SLC la EW GRD.

Evitdm etichetarea manuald laborioasd efectuatd de experti, propunand o tehnicd de
preprocesare care transforma datele IW SLC intr-o imagine asemanatoare cu EW GRD,
numiti IW-EW GRD. in Figura 5.4, ilustrim schema de procesare de la imaginea IW
SLC la imaginea detectatd (IW-EW GRD), aliniindu-i rezolutia si spatierea pixelilor
indeaproape cu datele de antrenament EW GRDM.

Pentru a evalua subiectiv tehnica de preprocesare si modelul UT-MHTA, am inclus
figuri care aratd rezultatele obtinute. Figura 5.5 prezintd modul HV pentru ambele IW
GRDH si IW SLC in aceeasi zond geografici. In partea de jos a figurii, am suprapus
etichetele prezise de reteaua UT-MHTA pe produsele HV. Evident, reteaua demonstreaza
o generalizare robustd la date nevdzute, cu predictii similare intre produsele SLC si
GRDH.

5.4 Discutii

In aceast capitol am introdus U-CyTran si UT-MHTA, doui noi arhitecturi de segmen-
tare a ghetii oceanice bazate pe arhitectura transformer UNet, adaptate pentru analiza
imaginilor SAR satelitare. n arhitectura U-CyTran, am evoluat solutia prezentata in
[32], addugand conexiuni de tip salt, permitand retelei sd transfere usor caracteris-
ticile intre pirtile de intrare si iesire. In UT-MHTA, inovim inlocuind mecanismul
MHA conventional cu atentia transpusa paralela. Aceastd adaptare permite captarea
interactiunilor pixelilor aflati in regiuni indepartate ale imaginii, o capacitate cruciald
pentru delimitarea precisa a marginilor ghetii marine in imagini de mari dimensiuni. Mai
mult, am extins aria de utilizare a retelelor noastre aplicand o schema de preprocesare de
la datele IW SLC la date similare EW GRD. Considerand aceastd etapa suplimentara,
am observat cd predictiile sunt similare, validand aplicabilitatea retelei noastre pentru

produsele directe de nivel 1 SLC.
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SLC Product name
S1A_IW_SLC___1SDH_ 20220309T083922_20220309T083949_ 042242 0508E1_1A70

GRDH Product name
S1A IW_GRDH 1SDH 20220309T083924 20220309T083949 042242 0508E1 E3A0

- III .
5

IW GRDH

Figura 5.5 In partea stangi sus a figurii ilustrim imaginea IW GRDH dupi subesantionare.
In partea dreapti sus a figurii ilustrim imaginea IW SLC dupi schema nostra de pre-
procesare. In partea de jos a figurii ilustrim iesirile corespunzitoare ale retelei noastre
UT-MHTA pentru imaginilor mai sus mentionate. Toate produsele sunt in modul HV.
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Capitolul 6
Concluzii

In lucrarea noastri ne-am propus si dezvoltim in continuare domeniul prelucririi sem-
nalelor prin realizarea unei cercetdri bazate pe aplicatii si aplicand tehnici inovatoare
de invdtare profundd pentru a depasi lacunele existente. Ne-am concentrat cercetarea in
doud domenii, atenuarea interferentelor radar auto si observatia Pamantului. Concluziile

sunt detaliate mai jos in conformitate cu domeniul specific.

6.1 Reducerea Interferentelor Radar Auto

Contributia noastra este dupa cum urmeaza:

* Am proiectat o retea neurald convolutionald completd pentru reducerea interferentelor
radar auto In scenarii complexe, cum ar fi sursele multiple de interferente. FCN-ul
proiectat este capabil sd estimeze atat magnitudinea, cat si faza spectrului semna-
lului de batai dorit, fiind compatibil cu blocurile viitoare de prelucrare radar (de

exemplu, estimarea vitezei), care necesita faza.

* Am publicat setul de date ARIM-v2 pentru reducerea interferentelor radar auto.

Baza de date contine scenarii complexe, precum si surse multiple de interferente.

* Am desfdsurat o serie extinsd de experimente, demonstrand cd FCN-ul nostru
atinge rezultate de excelente in domeniu. Mai mult, am dovedit empiric capacitatea
FCN-ului de generalizare pe date reale de la senzori radar, reducand interferentele

pentru doi senzori distincti, fard a fi necesard o ajustare suplimentara.

6.2 Analiza Trasaturilor Oceanice

Contributia noastra este dupa cum urmeaza:

* Am aplicat decompunerea pe subaperturii pentru a Tmbunatdti performanta retelei

atat pentru imaginile SAR, cat si pentru imaginile Doppler.

* Am dezvoltat un transformer hibrid convolutional pentru cautarea de imagini

nesupervizate pe suprafata oceanului.



* Am dezvoltat o abordare bazata pe exploatarea datelor, prin combinarea atat a SD
cat si a DCE pentru o cautare nesupervizata mai precisa, precum $i a unui motor
de cdutare bazat pe modele fizice. Abordarea noastra s-a dovedit a fi generica si
performantd, permitand modelului nostru sa invete trasaturi complexe, reducand

diferenta intre cautarea de imagini supervizata si nesupervizata.

6.3 Segmentarea Ghetii Oceanice din Imagini SAR

Contributia noastrd este dupd cum urmeaza:

* Am evoluat arhitectura CyTran pentru a include conexiuni tip salt similare cu UNet
pentru rezultate mai precise in segmentarea ghetii oceanice. Mai mult, am dezvoltat
arhitectura UT-MHTA care inlocuieste modulul traditional de atentie paralel cu un
mecanism de atentie transpus paralel, facilitdnd capturarea interactiunilor pixelilor

din zone indepartate ale imaginii, fiind potrivit pentru imagini de dimensiuni mari.

* Avand in vedere nevoia de algoritmi atit precisi, cat si rapizi in domeniu, am
optimizat retelele noastre pentru a obtine cea mai bund balanta Intre precizie si
viteza, astfel incat arhitecturile propuse sa fie candidati fezabili pentru procesarea

in timp aproape real.

* Am dezvoltat un cadru de preprocesare pentru adaptarea produsului IW SLC la
imagini asemanatoare cu EW GRD, extinzand aplicabilitatea retelelor noastre la

produsele de nivel 1 SLC.
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Transformer for Audio Spectrogram Processing. In Proceedings of INTERSPE-
ECH Conference (pp. 4103-4107).

6.6 Directii Viitoare

Datorita accentului semnificativ pus pe tehnicile de Tnvatare profundd, arhitecturile se
bucura de o imbundtitire continua. Avand in vedere cd solutiile actuale in domeniul
prelucrarii semnalelor sunt departe de a fi perfecte, este necesard o dezvoltare pentru
a obtine performante mai bune sau procesari mai rapide, astfel incat modelele sa fie
implementate fara probleme in aplicatii si medii reale. In acest sens, cercetarea noastra
viitoare se va concentra pe: (i) integrarea si adaptarea de modele noi 1n aplicatiile descrise
aplicatii bazate pe prelucrarea semnalelor. In rezumat, cercetarea noastra viitoare se va

concentra pe:

« Imbunititirea modelele propuse in domeniul de reducere a interferentei radar in
ceea ce priveste viteza, pastrand in acelasi timp aproximativ aceeasi performanta.
Aceasta directie de cercetare este destinatd in mod specific pentru a micsora
modelele actuale, astfel Incat solutiile s fie viabile pentru a rula pe dispozitive

limitate in timp real.

* Imbundtatiti modelul propus pentru cautarea imaginilor oceanice In ceea ce priveste
performanta. Deoarece cerintele de viteza ale aplicatiei sunt mai relaxate, ar trebui

dezvoltate imbundtdtiri suplimentare pentru a depasi precizia actuald a cautarii.

* Dezvoltarea de noi strategii de invdtare nesupervizatd, special concepute pentru
cautarae imaginilor oceanice bazate pe modele fizice. Explorarea caracteristicilor
datelor ar putea duce la regimuri de antrenament nesupervizate mai bune, ceea ce

in cele din urma ar creste performanta cautarii.

* Performanta actuald a segmentarii ghetii oceanice pe produsele IW SLC (prin
efectuarea transformarii IW-EW GRD) ar putea fi Tmbunatititd in continuare prin
alinierea si mai precisd a rezolutiei produsului obtinut la rezolutia EW GRDM.
Acest lucru ar putea fi corectat prin adaptarea numadrului de sub-looks si efectuarea

de suprapuneri intre sub-looks.

* Explorarea a noi domenii ale prelucrarii semnalelor in care tehnicile de Tnvdtare
profunda ar putea fi aplicate, de exemplu, estimarea vantului bazata pe date SAR

pentru observarea Pamantului.
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