“ CRSTATE,

§
&

UNIVERSITATEA NATIONALA DE =~ 1jo0otos

Ny STIINTA SI TEHNOLOGIE i)
POLITEHNICA BUCURESTI “grT1

Scoala Doctorala de Electronica, Telecomunicatii
si Tehnologia Informatiei

Decizie nr. 82 din 19.07.2024

REZUMAT TEZA
DE DOCTORAT

Ing. Alexandru-Toma ANDREI

METODE INTELIGENTE DE IDENTIFICARE A
DETALIILOR TERESTRE PE BAZA ANALIZEI
IMAGINILOR AERIENE MULTISPECTRALE

COMISIA DE DOCTORAT

Prof. Dr. Ing. lon MARGHESCU

Univ. Nationala de Stiinta si Tehnologie Presedinte
POLITEHNICA Bucuresti

Prof. Dr. Ing. Ovidiu GRIGORE

Univ. Nationald de Stiinta si Tehnologie Conducator de doctorat
POLITEHNICA Bucuresti

Prof. Dr. Ing. Radu Gabriel BOZOMITU

Univ. Tehnicd ,,Gheorghe Asachi” din lasi Referent

Prof. Dr. Ing. Radu-Viorel RADESCU

Univ. Nationald de Stiinta si Tehnologie Referent

POLITEHNICA Bucuresti

Conf. Dr. Ing. Alin DANISOR R
eferent

Univ. Maritima din Constanta

BUCURESTI 2024




Cuprins

@10 T o T 13 ii
(0T oY1 (o] [0] I N [ o} i e Yo LN Tol =T PSP 1
1.1  Prezentarea domeniului tezei de doctorat.........cccceeiiiiiiiiii, 1
1.2 Scopul tezeide doctorat.......ccceeeiiiiiiiii, 1

Capitolul 2 Stadiul actual al metodelor inteligente aplicate imaginilor multispectrale 2

2.1  Stadiul actual al tehnicilor de cluStering ..........covvvvieeeiiiiiiiviiiiiieeeeeeeeeeevnee, 3
2.2 Stadiul actual al retelelor de invatare profunda convolutionale................... 3
Capitolul 3 Baza de date c.uuuueceeee e e e e e e e e e e e earaaaan 4
3.1 Descrierea sistemului fotogrammetriC....cccceeeevveeiiiiiieeeiieeiieiiiceeeee e, 4
3.2  Culegerea si prelucrarea datelor brute ........cccceevvviiieeeeiiiiiiveeiiiieeeeeeeeeeeenene, 5
3.3  Obtinerea bazeide date finale.........cevvveeeiiiiiiiieiiice e, 5

Capitolul 4 Studiul algoritmilor nesupervizati pentru identificarea detaliilor terestre 6

L R 1Y/ == o PP 7
4.2  Clusteringul ierarhic aglomerativ........cccveevvviieiieiiiiieiiiieeeeeeeeeeeveee e, 8
4.3  Modelul de amestec aUSSIAN......uueeeieeeiiieieiiiieeie et eeeeeeverres 10
4.4 MEAN Shift...eiiiiiiiei i 12
A5 CONCIUZIT cuuereeeeeeieee et e e e e 13
Capitolul 5 CEM — Modul de extragere a culorii .....cc.coeevvvviiiiiceniiiieieecceee e, 14
Capitolul 6 Imbunatatirea algoritmului GMM prin tehnici de compresie si procesare a
SEMNAICION ... 18
6.2  Evaluarea rezultatelor metodologiei propuse .......ccceeeevevvveiiiiiceneeeeeeeeiennn, 20
6.3 CONCIUZIT ..t 21
Capitolul 7 Tnvatarea supervizatd prin arhitectura U-Net ...........ccccceeveevevveeieereenennns 22
7.1  Etichetarea automatad a datelor.........ccceeeviiiiiiiiiiiiiie 22
7.2 Descrierea arhitecturii U-Net........cccuviiiiiiiiiiiiieeecee e 23
7.3  Optimizarea hiperparametrilor nonstructurali.............cccevviiiiieneirinnninnn. 23
7.4  Simplificarea modelului U-Net.........ooormieiiiiiicce e, 24
7.5 CONCIUZIT ettt e e e 26
(@Y oY1 o] (W] 1< 3N 6o T Vol IV PPN 27
8.2  Contributii OrigiNale....cuuuuiee i 27
8.3  Lista lucrarilor originale ........cooeeeeiiiiiieee e 28

il



8.3.1  Articole publicate in jurnale stiintifice internationale ........................ 28

8.3.2 Lucrari in volume de conferinte stiintifice internationale indexate WOS.

8.3.3 Lucrdri in volume de conferinte stiintifice internationale indexate BDI29
8.3.4  Rapoarte de cercetare stiintifica..............cccccc 29

BIDHOZIAIE .. s 30

il



Capitolul 1

Introducere

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Din punct de vedere istoric, defrisarea a inceput acum mult timp, In epoca
Holocenului [6]. De cand oamenii au descoperit focul, au demarat un proces lent, dar
sigur, de defrisare la nivel mondial. La inceput, lemnul era folosit pentru nevoi de
baza, cum ar fi incalzirea pesterilor sau gatirea carnii dupa vanatoare. Aceste activitati
nu constituiau o problemd pentru padure, care putea sa se regenereze dupa taierea
arborilor, insa oamenii au inceput s foloseasca lemnul pentru construirea de case,
intregi orase sau ziduri medievale, procesand lemnul cu ferastraie mecanice actionate
prin curgerea apei si instalate de-a lungul raurilor. La sfarsitul epocii medievale,
padurea a fost afectatd de alte doua elemente: inventarea motorului cu abur si
cresterea necesitatii agriculturii [7]. Se estimeazad ca aproape jumdtate din padurea
initialda a Pamantului a fost pierduta [8]. Doar in ultimul secol, 10% din padurile lumii
au fost defrisate pentru a face loc culturilor sau pasunatului, apogeul fiind in anii '80.
In acea decada, totalul zonelor defrisate au fost egale cu dimensiunea Mongoliei de
astazi [9].

In ultimii ani, diferite organizatii sau activisti au inceput si lupte pentru a
salva padurea si a opri defrisarea necontrolatd. In prezent, societatea a inceput si
realizeze importanta padurilor si efectele toxice ale defrisarii. Asociatii internationale
precum Uniunea Europeand sau organizatii neguvernamentale reglementeaza aceasta
activitate, pentru a ajunge la un echilibru optim intre taierea copacilor si regenerarea
padurii. Dar vechile obiceiuri mor greu, iar abuzurile sau sfidarea legilor sunt inca
practicate. Pe langa intreaga industrie cunoscutd si legiferata a lemnului, defrisarile
ilegale sunt o altd problemd majora. Prin aplicarea metodelor inteligente cercetate si
dezvoltate in aceastd lucrare pentru identificarea de paduri, se oferd un ajutor
substantial activistilor de mediu si combaterii defrisarilor.

1.2 Scopul tezei de doctorat

Acesta cercetare isi propune sd gaseascd o metodd globald cu costuri reduse de
implementare si utilizare pentru detectarea defrisdrilor. Se doreste ca algoritmul de
segmentare automatd final sa fie o unealtd usor de utilizat pentru orice activist sau
operator pentru a identifica defrisdrile. Este foarte important sd obtinem rezultate
rapide in problema defrisdrii, avand In vedere capabilitatile moderne de tdiere,
transport si prelucrare a copacilor. Astfel, obiectivul se rezuma la identificarea



padurilor din imaginile aeriene multispectrale, iar exemplificarile si analizele s-au
realizat pentru clasa de paduri.

Pe langa toate acestea, un impediment al studiului si comun pentru modelele
de inteligentd artificiala (AI) 1l reprezintd necesitatea de resurse. Majoritatea
implementarilor in conditii reale ale modelelor Al sunt realizate 1n conditii dificile sau
cu capacitati hardware foarte reduse, fard a mentiona necesitatea de analiza a datelor
si predictie rapide. Un alt obiectiv major al lucrarii a fost reducerea de costuri. In
cazul monitorizarii defrisarilor, acesta este un obiectiv obligatoriu. Din pacate, in
cazul defrisarilor ilegale, zone vaste de paduri pot disparea intr-o singurd noapte, deci
s1 metoda de combatere trebuie sd fie una rapidd. De asemenea, aceastd metodd ar
trebui sa fie prietenoasd cu mediul si sd functioneze cu resurse reduse de energie. O
alta problemd a fenomenului de defrisare este reprezentatd de modul de aplicare a
legii sau altor reglementiri. In acest moment, singura metoda de a depista defrisarile
in timp real este patrularea activistilor voluntari a zonelor de interes cu masina si
apelul acestora la organele competente in caz de activitate suspectd. Avand in vedere
toate cele de mai sus, folosirea unui avion de mari dimensiuni pentru inregistrarea de
date este indiscutabila si nepractica. Pentru a obtine rezultate optime, supravegherea
zonelor de interes trebuie realizata cu platforme aeriene de mici dimensiuni, cum ar fi
o drona, care survoleazd zonele de interes si raporteaza in timp util la un centru de
comanda sau la autoritdti competente. Acest lucru ar rezolva si problema retinerii
infractorilor sau cel putin inregistrarii de probe impotriva acestora.

Capitolul 2

Stadiul actual al metodelor
inteligente aplicate imaginilor
multispectrale

In ultimii ani, cererea pentru interpretarea imaginilor a crescut, si odata cu aceasta, si
tehnicile de invitare automati. In prezent, majoritatea lucririlor de clasificare a
imaginilor se concentreazd pe retele de tip CNN aplicate datelor open-source deja
etichetate. Majoritatea tehnicilor de augmentare sau imbunatatire sunt legate de
antrenarea retelei neuronale si reglarea parametrilor acesteia, in timp ce metodele de
clustering au scazut in popularitate. Cu toate acestea, fiecare dintre cele doua tipuri de
invatare automatd are avantajele si dezavantajele ei. De exemplu, invitarea
supervizatd poate fi mai precisa, dar are nevoie de date etichetate, ceea ce poate
consuma resurse. Pe de altd parte, invatarea nesupervizata nu necesitd date etichetate,
dar poate fi dificil sa gasesti similaritati sau corelatii intre pixelii unei imagini aeriene



si are in general o precizie mai micd. Pentru a intelege mai bine aceste caracteristici a
fost necesara analiza stadiului actual si al lucrarilor conexe tezei de doctorat pentru
fiecare dintre cele doud abordari.

2.1 Stadiul actual al tehnicilor de clustering

Chiar daca exista si alte metode cum ar fi SVM (Support Vector Machines) sau
autoencoderi, invatarea nesupervizatd este reprezentatd in majoritatea cazurilor de
tehnicile de clustering, deoarece de obicei se urmareste identificarea de grupuri cu
trasaturi asemanatoare intr-un set de date, cum este si in cazul nostru. Metodele de
clustering sunt diverse, de la cele mai simple pana la cele mai complexe. Cea mai
comuna si simpld de implementat tehnica de clustering este algoritmul K-Means.
Acesta nu consumd mult timp si are un rezultat general bun pentru ca se pliaza pe
majoritatea tipurilor de date. De cele mai multe ori acest algoritm este implementat
prin diferite tehnici de augmentare sau preprocesare pentru particularitatile fiecarui
studiu [10-11].

O altd tehnicd de clustering a carei concepte matematice se regasesc in
contributiile lui Carl Friedrich Gauss din inceputul anilor 1800 este algoritmul GMM.
Chiar daca Gauss este renumit pentru dezvoltarea distributiei normale, care serveste
ca bazd fundamentald pentru clusteringul GMM, prima mentiune explicita apare in
lucrarea lui Karl Pearson din 1894 [13]. Metoda a inceput sd castige recunoastere
largd In domeniul invatarii automate in anii 1970. Un factor semnificativ care a
contribuit la popularitatea lor a fost aparitia algoritmului EM (Expectation
Maximization), o metoda robustd pentru potrivirea eficientd a GMM-urilor la date,
prezentatd de Arthur P. Dempster, Nan M. Laird si Donald B. Rubin [14]. De atunci,
diferiti cercetatori au depus eforturi constante pentru a aplica si dezvolta metoda in
domeniul clasificarii imaginilor [15-17].

2.2 Stadiul actual al retelelor de invatare profunda
convolutionale

Invitarea profundi este consituitd din mai multe ramuri, insi cele mai eficiente in
sarcini de recunoastere de imagini sunt retelele neuronale convolutionale (CNN).
Prima notiune a CNN a fost introdusa la sfarsitul anilor 1980 de catre Yann LeCun si
colegii sai [21], dar punctul de cotitura a fost in 2011 cand a fost prezentat AlexNet
[22], model care a reprezentat nasterea retelelor neuronale profunde. In afara celor
opt straturi, AlexNet a folosit tehnici care par obisnuite astazi, cum ar fi functia de
activare ReLU (Rectified Linear Unit) si regularizarea de tip dropout, tehnici cu un
impact major asupra acuratetei retelei. Dupd aceasta, s-a creat o infinitate de
posibilitati In ceea ce priveste arhitectura unei retele CNN, insa doar unele dintre
aceste s-au evidentiat prin inovatie. In 2015, Olaf Ronneberger, Philipp Fischer si
Thomas Brox au prezentat arhitectura U-Net [25], o retea neuronald convolutionala



inovatoare $i simetrica orientata spre clasificarea pixelilor. Scopul initial al studiului a
fost segmentarea imaginilor biomedicale, dar de-a lungul timpului U-Net a fost
adaptatd pentru utilizare intr-o multitudine de sarcini de segmentare semantica, cum ar
fi scrierea manuala, observatiile medicale, automatizarea industriala sau segmentarea
imaginilor satelitare, domeniu in care si monitorizarea defrisdrilor se incadreaza. Un
alt motiv pentru alegerea U-Net in locul altor arhitecturi este abilitatea sa de a
functiona cu mai putine imagini si cu o etichetare slaba.

Capitolul 3
Baza de date

Fata de alte domenii unde imaginile se pot inregistra chiar si cu telefonul mobil sau o
camera profesionald, culegerea imaginilor aeriene implica resurse si costuri mult mai
ridicate. Echipamentele cum ar fi sistemul fotogrammetric sau statiile de procesare
sunt scumpe, iar realizarea si planificarea zborurilor sunt activitati complexe. Din
aceasta cauza majoritatea studiilor si cercetarilor folosesc baze de date din surse
deschise puse la dispozitie de catre institutii guvernamentale, universitati sau
comunitati online. Chiar daca sunt gratuite, majoritatea bazelor de date cu imagini
aeriene sau satelitare au o rezolutie radiometrica destul de slaba si sunt culese si
eventual etichetate pentru anumite scopuri prestabilite, astfel plierea lor pe alte
obiective putand fi greoaie. Cu toate acestea, aceastd tezd de doctorat foloseste
imagini aeriene propri, furnizate de Agentia de Informatii Geospatiale a Apararii in
scopul cercetarii.

3.1 Descrierea sistemului fotogrammetric

Imaginile aeriene au fost colectate cu ajutorul unui sistem fotogrammetric digital
Leica Geosystems ADS80 (Airborne Digital Sensor 80) de tip pushbroom apartindnd
Agentiei de Informatii Geospatiale a Apararii. Sistemul a fost instalat pe un avion de
mici dimensiuni Antonov An-30, model special proiectat pentru scopuri de
aerofotografiere. Pe langd elementele auxiliare care se regasesc la bordul avionului,
sistemul fotogrammetric este format din senzorul de inregistrare, unitatea de comanda
si control, memoria de stocare a inregistrarilor si aplicatiile software utilizate pentru
obtinerea produsului final. Avand in vedere toate acestea, imaginile aeriene realizate
au fost descrise de urmatoarele tipuri de rezolutii si caracteristici:

e rezolutia spatiala de 50 cm care reprezintd dimensiunea unui pixel la teren;

e rezolutia spectrald de patru benzi R, G, B si NIR, adica intervalul de

lungime de unda in limitele caruia s-a realizat inregistrarea unei imagini;



e rezolutia radiometricd de 8 biti care se transpune In 256 de valori gri
posibile pentru Inregistrarea raspunsului radiometric de citre senzor.

3.2 Culegerea si prelucrarea datelor brute

Informatiile culese de sistemul fotogrammetric sunt date brute, imposibil de folosit
pentru algoritmii de invatare automata. Acestea au trecut printr-un proces complex de
prelucrare pentru a se obtine imagini aeriene multispectrale utilizabile. Intreg fluxul
de lucru este ilustrat in Figura 3.3. Dupad proiectarea si executarea zborului
fotogrammetric, datele brute au fost descércate si verificate vizual pentru identificarea
de nori sau pdsari care ar putea periclita claritatea din anumite zone. Dupa o procesare
preliminard, au urmat etapele de aeriotriangulatie, ortorectificare si mozaicare.

4){ Ortorectificarea ‘

Descarcarea Si
verificarea datelor

brute

kA ¥
Frocesarea : )

. Mozaicarea benzilor
preliminara

v v

Chbtinerea imaginilor
geriens

Aerotriangulatia

Figura 3.3 Etapele prelucrarii datelor brute pentru obtinerea imaginilor aeriene

3.3 Obtinerea bazei de date finale

Avand in vedere interesele institutiei, datele prelucrate au fost exportate in beneficiul
obtinerii a doua tipuri de produse: imagini aeriene RGB si CIR (Color InfraRed). De
asemenea, aria de zbor a fost sectionatd in zone de 10 x 10 km? si salvate sub forma
de fisiere TIFF (Tagged Image File Format). Pentru sprijinirea cercetdrii acestei teze
de doctorat, AIGA a pus la dispozitie opt astfel de zone, patru din apropierea orasului
Targu-Mures si patru din apropierea comunei Rosia Montana, zone bogate in paduri,
dar si amestecate cu alte clase de acoperire a terenului, cum ar fi asezari umane,
culturi agricole, pasuni sau drumuri. in Figura 3.5 se poate vizualiza un exemplu de
imagine aeriand de 100 km? sub formd RGB si CIR.



(a) (b)
Figura 3.5 Mostre ale imaginilor aeriene; (a) imagine RGB, (b) imagine CIR
Pentru eliminarea acestei redundante si pastrarea doar a informatiilor

relevante, banda de infrarosu apropiat a fost extrasa din imaginile CIR si concatenata
imaginilor RGB, rezultand imagini RGBN. In final, cele trei seturi de date RGBN,
RGB si NIR au fost sectionate in trei dimensiuni de 4000 % 4000, 1000 x 1000 si 200
x 200 pentru a avea diversitate Tnaintea aplicarii algoritmilor de invatare. Acest lucru
a generat un set de date generos, care a eliminat necesitatea de augmentare folosita de
multe alte studii din domeniu.

Capitolul 4

Studiul algoritmilor nesupervizati
pentru identificarea detaliilor
terestre

Ideea principald pentru atingerea obiectivelor asumate a fost urmatoarea: pentru a
putea dezvolta o solutie flexibild care poate ingera imagini aeriene culese in diferite
conditii si pentru a ocoli nevoia de etichetare a acestora, se poate folosi o tehnicd de
clustering al carui rezultat sa serveasca la antrenarea unei retele supervizate sau care
poate fi imbunatatita si folositda autonom. In acest mod se scurteazi si timpul de
predictie prin eliminarea etapei de fotointerpretare, iar algoritmul dezvoltat nu se va
supraantrena pe un anume set de date. Pentru a avea o etichetare cat mai performanta,
patru algoritmi de clustering au fost selectionati pentru aplicarea asupra imaginilor
aeriene: K-Means, AGNES (Agglomerative Nesting), GMM si Mean shift. La



sfarsitul capitolului s-a concluzionat care dintre aceste patru tehnici a avut cele mai
bune rezultate si a fost aleasa ca baza pentru dezvoltarile ulterioare.

Pentru a realiza o analizd manuald a continutului imaginilor prelucrate, s-a
folosit o echipa de experti GIS specializati in fotointerpretare si fluxul de lucru ilustrat
de Figura 4.1. Acestia au stabilit cinci clase reprezentand procentul zonei de padure
posibil existente intr-o imagine, in felul urmator: imagine acoperitd complet de padure
(100%), acoperire mare (75%), medie (50%), micd (25%) si imagine fara padure
(0%). Apoi, fiecare imagine utilizata ca data de intrare a fost catalogata in una dintre
aceste clase. Ulterior, pentru fiecare imagine segmentatd s-a calculat cantitatea de
padure identificata de algoritmii de clustering si s-a rotunjit la cea mai apropiata clasa
din cele cinci. Avand in vedere ca numarul total de pixeli este cunoscut, acest lucru a
putut fi realizat printr-o regula de trei simpla, dupa numararea tuturor pixelilor care
contin paddure. La final, acuratetea a fost calculatd prin compararea celor doua
etichete, eticheta imaginii de intrare stabilitd de experti si eticheta calculatd prin
numarare.

Imagini
de intrare

v

Algoritm de
clustering

A 4 ¢'

Etichetarea Procent acoperire
expertilor padure

v

Aproximare la
clasele de referinta

Acuratetea
clusteringului

Y

Figura 4.1 Diagrama de evaluare a acuratetei algoritmilor de clustering

4.1 K-Means

Clusteringul K-Means a fost aplicat atit imaginilor RGB cat si RGBN. In mod
surprinzator, imaginile RGB s-au comportat foarte bine fard nicio preprocesare, iar
introducerea benzii suplimentare de NIR a avut rezultate mai slabe. In Figura 4.5 este
evidentiata aceasta situatie. Presupunerea pentru acest lucru este cd banda de infrarosu
apropiat contine valori ridicare pentru toatd vegetatia sandtoasa din teren, nu doar
pentru paduri, iar algoritmul de clustering nu a putut distinge acest aspect in timpul
calculului de distante, considerand, de exemplu, si pasunea ca zona acoperitd de
padure.



(a) (b) (c)
Figura 4.5 Rezultatele clusteringului K-Means; (a) realitatea din teren; (b) imagine
RGB segmentata; (c) imagine RGBN segmentata

Au fost folosite 200 de imagini aeriene RGB de dimensiune 4000 % 4000.
Acestea au fost etichetate de expertii GIS in cele cinci clase stabilite s1 in urma
clusteringului s-a calculat o acuratete de 85.56%. Acest scor a fost considerat
satisfacator pentru inceput si un bun punct de plecare pentru implementarile si
imbunatétirile ulterioare (Figura 4.7).

(b)

Figura 4.7 Exemple ale clusteringului K-Means, (a) imagini de intrare; (b) imagini

segmentate

4.2 Clusteringul ierarhic aglomerativ

Din motive de resurse ale sistemului de calcul folosit, dimensiunea maxima la care s-a
putut aplica algoritmul ierarhic AGNES asupra celor seturi de date NIR, RGB si
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RGBN a fost de 200 x 200. Au fost folosite metricile L1, L2 si cosinus si criteriile de
legaturd singulard, completd, medie si metoda lui Ward. Singurele scenarii care au
avut rezultate satisfacatoare au fost criteriul de legatura completa folosind metricile
L1 si L2 si metoda Ward. Legatura completa a avut rezultate mai bune folosind toate
cele patru benzi spectrale, In timp ce metoda lui Ward a avut rezultate mai bune
folosind setul de date RGB. Au fost folosite 200 de imagini aeriene de dimensiune
200 x 200, iar acuratetea finala pentru fiecare scenariu a fost:

e legatura completa, norma L1, RGBN: 58.33%;

e legatura completd, norma L2, RGBN: 73.33%;

e metoda lui Ward, norma L2, RGB: 87.78%.

Comparand rezultatele metodei lui Ward pentru setul de date RGB (exemple
in Figura 4.12) cu rezultatele legdturii complete folosind norma L2 pentru setul de
date RGBN, s-a observat o imbunatdtire evidentd. Imaginea este mai putin
zgomotoasa, iar marginile padurii sunt mult mai bine definite (Figura 4.11). In
Anexa 2 pot fi consultate mai multe rezultate in formd marita ale metodei lui Ward
aplicatd imaginilor RGB.

(a) (b)
Figura 4.11 Rezultatele comparative ale normei L2; (a) criteriul de legatura
completd; (b) metoda lui Ward




(b)
Figura 4.12 Mostre ale clusteringului AGNES; (a) imagini de intrare; (b) imagini

segmentate

4.3 Modelul de amestec gaussian

In studiile anterioare, unde s-au implementat algoritmii K-Means si AGNES,
rezultatele setului de date RGB s-au dovedit a fi mai bune decat rezultatele setului
RGBN. in cazul GMM, rezultatele au fost diferite, aplicarea GMM benzii NIR a avut
un rezultat previzibil, nefiind posibild construirea unei mixturi cu atat de putine
informatii. Rezultatele celorlalte doud seturi de date, la o primd vedere, au fost
similare, dar imaginile RGBN au avut o performanta usor mai buna.

(a) (b) (c) (d)
Figura 4.15 Rezultatele GMM pentru imagini cu adancimi diferite; (a) realitatea din
teren; (b) NIR; (c) RGB; (d) RGBN

Un alt factor important al oricarui algoritm de invatare automata, il reprezinta
dimensiunea imaginiilor de intrare sau fereastra de analiza pe baza careia sunt facute
calculatiile. S-a Inceput testarea cu o imagine initiald de 20000 x 20000, iar ulterior
am redus dimensiunea de intrare la zone mai mici, respectiv 4000 x 4000, 1000 x
1000 si 200 x 200. Odata cu analizarea rezultatelor, s-a masurat si timpul de executie.
Acesta este prezentat in Tabelul 4.1 folosind secundele ca unitate de masura.
Numarul de intrari reprezintd cate imagini de ordin inferior compun o imagine de
ordin superior. Pentru aceeasi suprafatd si aceleasi date de intrare, comparatiile
trebuiesc facute pe diagonald. Luand in considerare toate acestea, cele mai bune doua
dimensiuni de intrare au fost alese: 4000 x 4000 si 1000 x 1000.
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Tabelul 4.1 Timpul de executie al GMM pentru dimensiuni de intrare diferite

Dimensiune 20000 4000 1000 200
Nr. intrari - 25 16 25
Timp mediu (s) | 17745.2750 | 151.7057 | 11.1756 | 0.6246
Timp total (s) - 3792.6430 | 178.8102 | 15.6150

In final, cele 200 de imagini RGBN de intrare si rezultatele clusteringului au
fost prezentate echipei de experti GIS pentru analiza. in urma etichetirii imaginilor in
cele cinci clase, acuratetea finala a GMM pentru cele patru scenarii considerate este
prezentatd in Tabelul 4.2. Cele mai bune rezultate au fost obtinute utilizand date de
intrare de 4000 x 4000. In acest caz, ambele metode de initializare s-au comportat
foarte bine, iar diferenta dintre rezultatele lor a constat intr-un numar mic de pixeli
clasificati diferit, ceea ce nu a avut un impact real asupra evaludrii expertilor si
acuratetei finale.

Tabelul 4.2 Acuratetea algoritmului GMM

Dimensiune
1000 x 1000 | 4000 x 4000
Initializare
Aleatoare 86.11 92.22
K-Means 88.89 92.22

(b)
Figura 4.18 Exemple ale clusteringului GMM; (a) imagini de intrare 4000 x 4000;
(b) imagini segmentate
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4.4 Mean Shift

Dacid in cazul celorlalti trei algoritmi, fiecare imagine a fost segmentatd independent,
avand o etapd de antrenare, unde s-au identificat centrele fiecarui cluster, si o etapa de
predictie, unde s-a segmentat intreaga imagine, pentru Mean Shift s-a stabilit
utilizarea unei singure imagini din care s-au extras centrele celor doud clustere, apoi
celelalte imagini au fost segmentate cu ajutorul acestor doud centre. Pentru partea de
testare si calculare a acuratetei, s-au folosit 400 de imagini de 1000 x 1000 din setul
de date RGBN.

Pe langd baza teoretici bine documentatd a metodei Mean Shift [67],
algoritmul implementat a fost modificat si augmentat cu anumite elemente.
Implementarea intregii metode este ilustrata in Figura 4.20. In primul rand, imaginea
de antrenare este introdusd intr-un modul care estimeazad cel mai important parametru
al algoritmului, si anume litimea de banda. In al doilea rand, imaginea de antrenare
trece printr-un proces iterativ care furnizeaza o suitd de centroizi. In urma eliminarii
centroizilor duplicati, ramin doar centroizii celor doua clase de interes. Apoi, acesti
centroizi sunt utilizati pentru a prezice zonele de padure si non-padure pentru intreg
setul de date.

Imagine de
antrenare

Nr. de vecini

v

Distanta dintre
vecini si pixeli

v v

Distanta dintre |
origini si vecini

Distanta medie

Estimarea |atimii

Y de banda

Recalcularea
centroizilor

v

Schimbare
majora ?

|
Nu

v

Eliminarea
duplicatelor

v

Centroizii finali >

——Da— Origini = centroizi

Segmentarea
setului de date

Figura 4.20 Diagrama algoritmului Mean Shift
Algoritmul necesitd doi parametri ajustabili pentru a asigura convergenta:
factorul de scalare O si numarul maxim de iteratii 7. Dupa rularea mai multor
scenarii, s-a stabilit O = 0.2, respectiv o latime de banda B = 25.38 ca fiind optima
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pentru acest set de date. Pentru acest factor de scalare s-au considerat trei praguri T,
20, 30 si 50. In urma evaluirii expertilor GIS, algoritmul Mean Shift a obtinut
rezultate bune, apropiate de 90%:
Mean Shift 20: 89.75%:;
Mean Shift 30: 90.75%:;

e Mean Shift 50: 89.75%.

In Figura 4.24 sunt prezentate unele imagini segmentate pentru cel mai bun
scenariu identificat, respectiv clusteringul Mean Shift cu factorul de scalare Q = 0.20
si pragul pentru numarul maxim de iteratii 7' = 30.

(b)
Figura 4.24 Mostre ale clusteringului Mean Shift; (a) imagini de testare; (b) imagini

segmentate

4.5 Concluzii

Din cauza distinctelor caracteristici ale metodelor, acestea nu au putut fi aplicate
uniform, pentru aceleasi zone de interes sau dimensiune a datelor de intrare. Acestea
au fost studiate independent, astfel incat, pentru a pune in perspectiva evaluarea
expertilor, a fost necesard o comparatie mai amanuntitd pentru a stabili care tehnicd a
performat mai bine. Pentru aceasta, s-au masurat timpul de executie si memoria
alocatd a sistemului pentru fiecare etapa computationald, respectiv preprocesarea
datelor, antrenarea si predictia.

Pentru a compara in mod corect metodele, s-a stabilit proportionarea
masurdtorilor la cea mai mare dimensiune de intrare, respectiv cea a clusteringului
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GMM de 4000 x 4000 x 4. Concret, folosind dimensiunile de intrare si numarul de
benzi ale celorlalte trei metode, s-a calculat cate un factor cu care s-au Inmultit toate
valorile masurate (Tabelul 4.9). In ansamblu, cea mai neperformati metoda a fost
AGNES, cu valori mult mai mari fata de celelalte. Mean shift, chiar daca a avut o
acuratete de peste 90%, necesita un tip de 2037.72 s si o memorie de 718.4 Mb pentru
a clasifica o imagine de 4000 x 4000 x 4. Alegerea celei mai performante tehnici s-a
redus astfel la comparatia dintre K-Means si GMM. Cu toate ca GMM a necesitat un
timp de peste doud ori mai mare fatd de K-Means, acesta a performat mult mai bine in
celelalte doua categorii, a obtinut cea mai mica alocare de memorie de doar 492.6 Mb
si cea mai buna acuratete de 92.22%, cu aproape 7 procente mai mult decat K-Means.
In acest fel, s-a stabilit ca metoda de clustering care va sta la baza studiului ulterior sa
fie clusteringul GMM.

Tabelul 4.9 Performanta proportionata a tehnicilor de clustering

Metoda Timp total (s) | Memorie totald (Mb) | Acuratete (%)
K-Means 26.91 534.66 85.56
AGNES 34549.84 2447.2 87.78
GMM 61.89 492.6 92.22
Mean shift 2037.72 718.4 90.75

Capitolul 5

CEM — Modul de extragere a
culorii

Din cauza absentei datelor etichetate, clasificarea nesupervizatd nu poate asocia
automat rezultatele clusteringului cu clasele reale de apartenentd, si implicit
reprezentarea lor in mod corect. Acest aspect al tehnicilor de clustering a reprezentat
un impediment si pentru manipularea si interpretarea rezultatelor din timpul studiului,
prin incapacitatea de a prezenta informatii intuitive pentru un utilizator obisnuit si prin
incetinirea etapei de evaluare. Procesul de dezvoltare al CEM a trebuit automatizat in
asa fel incat sa existe o legaturd intre metodele de clustering si imaginile de intrare.
Pentru a servi si alte scopuri decat monitorizarea defrisarilor, s-a stabilit ca CEM sa
fie independent de metodele implementate sau de parametrii acestora si sa fie usor de
aplicat in afara studiului actual. Diagrama algoritmului CEM este prezentatd in
Figura 5.2, generalizati pentru un numdr infinit de clase. In aplicatii reale, numarul
de clase poate varia intre 2, dacd este necesar identificarea unui element specific (lac,
padure, asezare umana, etc.) si mult mai multe pentru segmentari avansate ale
acoperirii terenului.
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Figura 5.2 Diagrama CEM

Dupa etapa de antrenare, fiecare algoritm nesupervizat calculeaza propriul set

de variabile care descriu clasele. Cu toate acestea, rezultatele sunt cuantificate

folosind un atribut comun, respectiv eticheta atribuita fiecarui pixel. Matricea formata

din totalitate etichetelor constituie masca generald a imaginii. In continuare aceasta

masca este Tmpartitd in » masti binare, pentru fiecare clasa identificatda in urma

segmentirii. In urmatoarea etapa, fiecare dintre aceste masti este suprapusi peste
imaginea de intrare si se formeaza n vectori de valori care descriu fiecare clasd. Chiar
dacd acesti n vectori nu sunt imagini traditionale, sunt totusi compusi din valori ale
pixelilor, astfel incat histogramele lor sunt calculate. In urmitoarea etapi de operatii
asupra pixelilor, au fost implementate si comparate trei functii de medie si doua
functii de numdrare pentru a concluziona care se potriveste cel mai bine scopului
CEM.

In final, cele trei valori RGB sunt utilizate pentru a reprezenta fiecare dintre
clasele identificate. Alegerea celei mai bune functii a fost stabilitd prin comparatie
vizuald si numerica. In Figura 5.6 este ilustratd reprezentarea finali pentru doui
clase. Cele doud clase sunt reprezentate similar de cele cinci functii, functia mod
generala avand un contrast usor mai bun decat celelalte. Fata de cele trei medii care au
valori mai apropiate intre cele doua clase, functiile mod au extras valori mai
excentrice. In exemplul de mai jos, clasa non-padure este compusi in cea mai mare
parte din pajiste si a fost ilustratd cu un verde mai deschis decat padurea, ceea ce
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denotd ca drumul si cele cateva elemente umane identificate in aceastd clasa nu au
avut un efect major asupra reprezentarii finale.

(2) (b) (c)

(d) (e) ()
Figura 5.6 Reprezentarea clusteringului in doua clase; (a) Realitatea din teren; (b)
AM; (c¢) GM; (d) HM; (e) Functia mod locala; (f) Functia mod generala;

Pe de alta parte, reprezentarea finala pentru 4 clase este expusa in Figura 5.7,
iar Tabelul 5.2 prezinta valorile calculate pentru fiecare functie. Dupa cum se poate
observa, modificarea numdrului de clase de identificat pentru un algoritm de
clustering a schimbat semnificativ modul de afisare al acestora pentru functiile de
numarare. Cele trei medii au avut din nou rezultate si reprezentdri similare. Pentru
toate cele cinci functii, cele trei clase care reprezinta pasuni, umbre si paduri au fost
ilustrate intr-un mod foarte intuitiv si aproape de culoarea lor reald. Principala
diferentd intre metode a fost constituita de valorile RGB ale clasei infrastructura, care
inglobeazd elementele umane din imagine. Aceasta a fost ilustratd de functia mod
local prin culoarea galbena, deoarece valoarea de albastru calculatd a fost mult mai
micd decat rosu si verde. Functia mod general a reprezentat-o in alb murdar
(253,253,227) din cauza zonei din imprejurul casei centrale, care a constituit
majoritate de pixeli. Pe de alta parte, functiile de medie au nivelat aceasta zond cu
restul drumului si acoperisurilor si au obtinut diferite nuante de gri. Acestea sunt
obtinute atunci cand valorile RGB sunt asemandtoare, asa cum sunt evidentiate in
Tabelul 5.2.
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(@) ® ©)

(d) ©) G
Figura 5.7 Reprezentarea clusteringului in patru clase; (a) Realitatea din teren, (b)
AM; (c) GM; (d) HM; (e) Functia mod locala; (f) Functia mod generala;

Comparand diferentele de reprezentare dintre doua si patru clustere, s-a putut
concluziona faptul cd cele mai mari abateri fatd de realitate vor surveni in clasele cu
foarte mare diversitate, cum este in acest caz, clasa infrastructurd, care poate contine
case cu diferite acoperisuri, drumuri de diferite materiale sau varii constructii civile.
Avand in vedere toate cele de mai sus, s-a stabilit ca cea mai sigura si cea mai putin
imprevizibila functie pentru etapa de operatii asupra pixelilor este una dintre functiile
de medie, respectiv GM. HM reprezintd clasele mult prea intunecat, iar AM contine
chiar nuante de galben in unele situatii. CEM a fost implementat asupra metodelor de
clustering, iar dezvoltarea acestuia a ajutat considerabil la accelerarea cercetarilor si
studiului general, In special interpretarea vizuald si evaluarea rezultatelor metodelor
de clustering. Diverse reprezentari pentru 4 clase sunt illustrate in Figura 5.9.
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(b)
Figura 5.9 Exemple de reprezentari finale folosind CEM; (a) Realitatea din teren; (b)
Reprezentarea CEM a clusteringului in patru clase

Capitolul 6

Imbunatatirea algoritmului GMM
prin tehnici de compresie si
procesare a semnalelor

Dupa implementarea si compararea celor patru tehnici de clustering, la sfarsitul
Capitolului 4 s-a concluzionat faptul ca cea mai bund baza pentru dezvoltarea unei
metodologii pentru atingerea obiectivelor asumate este clusteringul GMM. Cu toate
acestea, cea mai mare problemd identificatd in aplicarca GMM a fost timpul
indelungat de calcul si alocarile mari de memorie, indiferent de optimizarile native ale
algoritmului. Pentru a aborda aceasta problema, au fost studiate metode de compresie
a imaginilor si procesare a semnalelor. Astfel, transformarea cosinus discreta (DCT),
transformarea Fourier discreta (DFT) si transformarea wavelet discreta (DWT) au fost
aplicate imaginilor de intrare inainte de clusteringul GMM.

In mod traditional, transformirile discrete sunt aplicate unor regiuni mai mici
ale imaginii pentru a Tmbunatati etapa urmatoare de extragere de trasdturi.
Metodologia dezvoltata in cadrul acestui studiu propune o alta abordare, ilustrata in
Figura 6.2, prin utilizarea unei ferestre de extragere pentru intreaga imagine. Mai
intdi, imaginea de intrare trece printr-o etapd de descompunere pe benzi. Apoi, cele
trei transformari discrete sunt calculate pentru fiecare bandd intr-un spatiu
bidimensional. Pentru a extrage doar coeficientii semnificativi, o fereastra de
extragere este aplicatd peste imaginea transformata. Pozitia ferestrei depinde de tipul
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de transformare. Pentru DCT, coeficientii cei mai importanti sunt concentrati in coltul
din stanga jos al transformatei, in timp ce DFT, in urma translatarii frecventelor nule,
ii concentreazd in mijlocul imaginii. Mai multe scenarii au fost create prin
modificarea dimensiunii ferestrei de extragere, pentru a decide cea mai buna valoare
pentru obiectivele studiului si pentru a analiza diminuarea calitatii clusteringului si
costurilor acestuia. Apoi, coeficientii extrasi pentru fiecare banda sunt convertiti
inapoi folosind transformarile inverse. Meritd mentionat faptul ca acesti coeficienti
extrasi nu sunt bordati cu valoarea zero pentru a se mentine lungimea si latimea
originale ale imaginii, ceea ce inseamnd ca in acest pas se realizeaza reducere de
dimensionalitate. Pentru DWT, aceste doud etape de extragere si transformare inversa
nu existd, deoarece aceasta transformatd extrage in mod natural coeficienti de
aproximare, reducand dimensiunea imaginilor la jumatate. Astfel, nu a fost necesara
implementarea unei ferestre de extragere si a unei transformari inverse.

Dupa aplicarea normalizarii si transferului de luminozitate asupra rezultatelor
transformatelor discrete, benzile sunt concatenate si trec printr-o etapa rapida de
clustering K-Means. Aceasta serveste ca initializare pentru algoritmul GMM.
Rapiditatea acesteia rezulta din stabilirea centroizilor initiali in mod probabilistic, nu
aleator, prin calculearea distantei dintre puncte. La final, rezultatele clusteringului
GMM sunt redimensionate la marimea intrarii initiale folosind o interpolare de tip cel
mai apropiat vecin.

e d h
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intrare benzi DCT/DFT intrare benzi
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Figura 6.2 Diagrama algoritmului de compresie: (a) DCT / DFT; (b) DWT

19



6.2 Evaluarea rezultatelor metodologiei propuse

Metodologia propusa a fost testata in cadrul unui clustering de cinci clase folosind un
set de date generos de 1600 de imagini cu dimensiunea de 1000 x 1000 % 4. Pentru a
evalua rezultatele, am analizat metoda propusa din trei perspective: timpul de calcul,
memoria alocatd si performanta. Din pacate, pentru algoritmii de invatare
nesupervizatd nu se poate calcula o acuratete in adevaratul sens al cuvantului,
deoarece datele nu sunt etichetate. Din acest motiv, performanta a fost evaluatd prin
indicele Davies-Bouldin (DBI) [82]. Timpul de executie, memoria alocata si scorurile
DBI au fost masurate pentru fiecare fereastra de extractie, dar si pentru algoritmul
GMM conventional, nemodificat. Toate valorile au fost transformate in procente din
algoritmul GMM de referinta.

Astfel, procentele de timp si memorie ar fi trebuit sd fie cdt mai mici posibile,
in timp ce procentele DBI ar fi trebuit sa fie cat mai aproape de 100%. Chiar daca
toate cele trei scenarii de 500 au avut scdderi mici ale scorului DBI si timpi de calcul
mai rapizi, rezultatele DFT 500 st DWT 500 au fost neglijate din cauza cresterii de
memorie. DCT 500 a avut un timp de calcul de 32.82%, mentinand in acelasi timp
calitatea clusteringului si memoria totald alocata. Pentru a doua grupa de 250, scorul
DBI a scazut cu aproximativ 10%, dar timpul total si memoria au avut imbunatatiri
substantiale. De data aceasta, DCT 250 si DFT 250 au avut procente similare si au
performant mai bine decat DWT 250. In timp ce DTW 250 a avut un scor DBI mai
bun, diferenta de doar 2% nu este suficient de semnificativd pentru a revansa alocarea
mult mai mare a memoriei de 78.17%. Din pacate, in ciuda timpilor redusi de calcul,
scenariile de 125 au avut o scadere de aproximativ 20% a scorurilor DBI. Per total,
DCT s-a comportat mai bine decat celelalte doua transformari, in principal pentru ca
furnizeaza informatiile sub forma unui singur set de coeficienti. DFT obtine si
coeficienti reali si coeficienti imaginari, in timp ce DWT furnizeazd o imagine de
aproximare §i trei imagini pentru detalii.

Tabelul 6.3 Analiza procentuala a performantei scenariilor GMM

Scenariu | DBI (%) | Timp total (%) | Memorie totala (%)
DCT 500 95.35 32.82 93.53
DFT 500 94.31 31.42 115.63
DWT 500 | 95.89 32.02 109.97
DCT 250 89.76 8.94 53.37
DFT 250 89.00 9.26 56.87
DWT 250 | 91.78 8.89 78.17
DCT 125 80.99 2.78 41.78
DFT 125 79.02 3.22 42.59
DWT 125 | 87.66 3.13 66.04

Facand o comparatie intre DCT 250 si DFT 250, putem observa ca DCT 250 a
avut o performanta usor mai bund decat DFT 250 in toate cele trei masuratori. Luand
in considerare toate informatiile prezentate mai sus, putem presupune ca cele mai
bune scenarii ale metodei propuse sunt DCT 500 si DCT 250. In functie de conditiile
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de implementare, ambele pot fi potrivite si luate in considerare. Figura 6.8 prezinta
imaginea de intrare si rezultatele celor doua scenarii.

(@ | (b) (©
Figura 6.8 Rezultatele celor mai bune scenarii: (a) Realitatea din teren, (b) DCT
500; (c) DCT 250

6.3 Concluzii

Acest studiu a incercat sd implementeze un algoritm nesupervizat rapid si ieftin care
sa tind pasul cu fenomenul de defrisare si sa ofere analize si avertizare in timp real
institutiilor abilitate in domeniu, prin imbunatatirea unei metode de clustering anterior
analizatd si aplicata aceluiasi set de date. Studiul s-a concentrat pe reducerea timpului
de calcul al clusteringului GMM, metoda aplicatd anterior pentru segmentarea
padurilor, propunand un algoritm care a exploatat avantajele transformarilor discrete
folosite in mod conventional in comprimarea imaginilor si procesarea semnalelor.

Algoritmul propus a fost testat folosind un set de date de 1600 de imagini
aeriene de 1000 x 1000 x 4 si rezolutie spatiald de 50 cm fiecare, prin masurarea
timpului de calcul, scorului DBI si memoriei alocate pentru fiecare dintre scenariile
considerare. Toate rezultatele au fost comparate cu algoritmul GMM anterior, care a
servit ca baza de referinta pentru comparatii, performanta sa fiind masurata in aceleasi
conditii. Scenariile au avut timpi de executie mult mai buni, insd doar DCT 500, DCT
250 si DFT 250 au mentinut un scor DBI apropiat de algoritmul GMM de referinta,
imbunatatind in acelasi timp si alocarea de memorie. In medie, algoritmul GMM a
avut un timp total de executie de 19.9158 s si o alocare de memorie de 37.1 Mb. DCT
500 a reusit sd reduca aceste costuri la 6.5360 s si 34.7 Mb, cu o depreciere foarte
redusa a scorului DBI.

In concluzie, aceasti metodologie a atins obiectivele studiului si poate fi
considerata o solutie viabild pentru clasificarile cu resurse reduse. Putem afirma cu
tarie cd algoritmul descris rezolva problema timpului de executie si chiar a memoriei
alocate de unitatea de calcul.
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Capitolul 7

invz‘itarea supervizata prin
arhitectura U-Net

7.1 Etichetarea automata a datelor

Acest studiu propune o abordare folosind clusteringul GMM pentru etichetarea
semantica a imaginile, inainte de antrenarea arhitecturilor U-Net pentru clasificarea
padurilor. Pentru stabilirea setului de date, s-au aplicat concluziile Capitolului 4,
respectiv utilizarea a 100 de imagini aeriene multispectrale de 4000 x 4000 x 4 din
zona Targu-Mures. Segmentarea prin GMM este augmentata prin mai multe tehnici
pentru a Tmbunatati etichetarea, cum ar fi calculul criteriilor informationale, unificarea
clusterelor si filtrarea imaginilor rezultate. Dupad aplicarea GMM, sunt calculate
scorurile criteriului informational Akaike (AIC) si criteriul informational Bayesian
(BIC) pentru a valida numarul optim de clustere. Apoi, clusterele rezultate sunt unite
pentru a forma doar cele doua clase ale studiului: padure si non-padure. Dupa filtrarea
rezultatelor, scorul DBI a fost folosit pentru a alege cele mai bine etichetate imagini,
construind astfel seturile de date de antrenare, validare si testare a U-Net. In cele din
urma, setul de date etichetat este impartit in loturi mai mici de 128 % 128 si introdus in
arhitecturi U-Net compuse din 19 straturi convolutionale si 4 conexiuni de trecere. In
Figura 7.7 sunt ilustrate mostre ale setului de date etichetat.

..
(b)

Figura 7.7 Exemple ale etichetarii automate: (a) Imagini de antrenare, (b) Etichetele

acestora
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7.2 Descrierea arhitecturii U-Net

U-Net utilizeazd o arhitecturd tip codificare-decodificare, compusad din doud cai
principale. Calea de codificare reduce sistematic dimensiunile imaginii de intrare,
extragand astfel caracteristici de nivel superior. Pe de alta parte, calea de decodificare
restaureaza caracteristicile codificate prin supraesantionare, conducand la o masca de
segmentare Tmbunatatitd cu o rezolutie spatiald ridicatd. Aceastd arhitecturd unica
permite retelei sa inteleagd atat contextul mai larg, cat si detaliile locale in timpul
procesului de invatare. Arhitectura originald U-Net este compusd dintr-un strat de
intrare, patru blocuri de codificare, o punte, patru blocuri de decodificare, patru
conexiuni de trecere si un strat de iesire (Figura 7.8). U-Net foloseste functia de
activare ReLU (Rectified Linear Unit) pentru toate straturile din model, cu exceptia
ultimului, care necesitd o functie sigmoid [86]. De asemenea, la sfarsitul caii de
codificare, este folosit un strat de dropout pentru a preveni supraadaptarea modelului.

s ™ e ™
Strat de intrare Strat de iesire
h% ¢ A T
BI_()F: = ———— Conexiune de trecere 1 ———>» Blo_cl 2=
codificare 1 decodificare 4
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codificare 2 Conexiune de trecere 2 decodificare 3
Bloc de ) Bloc de
codificare 3 Conexiune de trecere 3 decodificare 2
Bl_op B —— Conexiune de trecere 4 ——» Blo_cl e
codificare 4 decodificare 1
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Figura 7.8 Arhitectura originala U-Net

7.3 Optimizarea hiperparametrilor nonstructurali

Multitudinea de hiperparametri ai unei retele CNN poate fi Impartitd in doud grupuri.
Hiperparametrii structurali sunt cei prezentati in sectiunea anterioara, respectiv:
numarul de straturi convolutionale, numarul de nuclee, dimensiunea nucleului din
fiecare convolutie, functiile de activare si dimensiunile de votare. Pentru ajustarea
celorlalti hiperparametri nonstructurali, trebuie sa se ia In considerare puterea de
calcul. Pentru a aborda problema, dimensiunea lotului de antrenare, care determind
numarul de esantioane procesate intr-o trecere inainte si inapoi pentru fiecare iteratie,
a fost indexat constant panad cand sistem a returnat o eroare OOM (Out of Memory).
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In acest fel s-a putut determina valoarea maxima posibild suportati de unitatea de
calcul. In aceasti analiza s-a setat modelul si calculeze doar o epoci si s-a monitorizat
timpul de executie pentru acea epoca. Rezultatele sunt prezentate in Tabelul 7.1.
Astfel, dimensiunea lotului maxim acceptat de GPU a fost 16, care a avut si cel mai
bun timp de antrenare conform tabelului.

Tabelul 7.1 Timpii de executie pentru diferite dimensiuni ale lotului de antrenare

Dimensiune
lot de antrenare 2 4 8 16 32

Timp de 1502 1112 805 520 OOM
executie (s)

Acuratefea 0.9897 0.9912 0.9914 0.9903 O0OM
de validare

Avand o acuratete initiald atat de buna, s-a concluzionat ca restul ajustarilor sa
fie realizate prin microantrenare de-a lungul a 10 epoci. Stabilirea dimensiunii lotului
si a optimizatorului ne-au indreptat cdtre urmatorul hiperparametru de ajustat,
respectiv rata de Invdtare. Cea mai bund acuratete de validare de 0.9951 a fost
obtinutd pentru rata de invitare de 10*. De asemenea, pentru aceasti valoare,
acuratetea de validare a fost mentinutd mai aproape de acuratetea de antrenare pe

parcursul celor 10 epoci.
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Figura 7.10 Acuratetea microantrenarii U-Net pentru diferite rate de invatare:
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7.4 Simplificarea modelului U-Net

Din pécate, arhitectura originald, asa cum a fost prezentata anterior in Sectiunea 7.2 si
cum a fost propusa initial in [25], a fost mult prea complexa pentru obiectivele acestui
studiu. Avand toti hiperparametrii nonstructurali ajustati, s-a stabilit ca abordare a
simplificarii arhitecturii U-Net reducerea sistematica a numarului de filtre prezente in
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fiecare strat de convolutie la jumatate. Astfel, au fost create mai multe scenarii
mentinand regulile de simetrie si indexare ale arhitecturii originale.

Pentru a analiza in detaliu performantele modelelor simplificate, s-a masurat
memoria alocata, acuratetea si timpul de executie pentru o singurd imagine aleatoare.
Pentru o mai buna intelegere a imbunatatirilor scenariilor propuse, masuratorile au
fost reprezentate grafic in Figura 7.12. Valorile corespunzitoare graficului se
regasesc in Tabelul 7.5 si reprezintd procente din scenariul original U-Net. Astfel, un
scenariu performant va fi descris de o acuratete cat mai apropiatd de 100%, si de un
timp si o memorie alocatd cat mai redusa. Graficul are doud axe verticale, acuratetea
si timpul sunt proiectate pe axa din stdnga, In timp ce memoria este proiectata cea din
dreapta. Putem afirma cu tarie ca toate scenariile au avut rezultate foarte bune.
Acuratetea mentine procente ridicate 1n timp ce timpul si memoria scad constant pana
la punctul in care S-UNet2 calculeaza de doua ori mai rapid si utilizeaza doar 3.38%
din memoria initiald. Analizdnd cele doua expuneri se poate observa faptul ca S-
UNet8 are cea mai bund balantd intre acuratete si reducerea de timp si memorie.
Acesta a reusit s mentind 99.91% din acuratetea modelului U-Net initial folosind
doar 4.38% din memoria acestuia si avand un timp de executie de aproape douad ori
mai rapid.

Tabelul 7.5 Analiza procentuala a performantei modelelor U-Net simplificate

Model | Acuratete (%) | Timp (%) | Memorie (%)
S-UNet32 99.98 74.71 27.25
S-UNet16 99.99 61.16 8.56
S-UNet8 9991 56.56 4.38
S-UNet4 99 .45 55.44 3.83
S-UNet2 99 .45 51.71 3.38
100 99.98 99.99 59.51 99.45 99.45 20
95 .
25
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Figura 7.12 Graficul analizei procentuale a performantei modelelor U-Net
simplificate
In ceea ce priveste reducerea de cost a metodei propuse, o analizd mult mai
complexa poate fi realizata. In Tabelul 7.7 sunt descrise memoria utilizata, numarul
total de parametri si numarul total de filtre ale LCU-Net [41], Half-Unet [43] si ale
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modelelor U-Net simplificate. Chiar dacd LCU-Net are acelasi numar de blocuri si
crestere a filtrelor ca al treilea scenariu, respectiv de la 16 la 256, datorita
implementdrii tehnicii Inception, numarul total de filtre si parametri este mult mai
mare. Pe de alta parte, Half-UNet are 6 blocuri cu cate 64 de filtre fiecare, deoarece
dezactiveaza 3 dintre cele 4 blocuri ale decodificatorului, rezultind doar 212.576
parametri. Cu exceptia S-UNet32, metoda propusd a avut rezultate mai bune in ceea
ce priveste reducerea costurilor pentru toate celelalte modele. S-Unetl6 a reusit sa
foloseasca doar 55.7 Mb fata de nevoile LCU-Net si Half-Unet, respectiv 103.5 Mb si
137.3 Mb. In ceea ce priveste timpul mediu, aceastd masuritoare poate fi puternic
influentatd de resursele hardware. Nu au fost prezentate date pentru Half-UNet, dar
LCU-Net a prezis rezultatele in medie in 0.15 secunde, folosind un procesor Intel(R)
Core(TM) 17-8700 cu 3.20 GHz, 32 Gb RAM si o placd graficd Nvidia GeForce RTX
2080 cu 8 Gb. Pe langa faptul ca modelele U-Net simplificate au avut timpi de
predictie mult mai buni, de sub 0.10 s, unitatea de calcul folositd in cazul nostru a
avut si o placa video mai putin performanta, ceea ce ar duce la rezultate si mai rapide
in cazul unor resurse disponibile similare cu LCU-Net.

Tabelul 7.7 Comparatie cu studii conexe a costurilor si complexitatii modelelor

. Timp mediu | Nr. total Nr. total

Model | Memorie (Mb) de prgdictie (s) | de filtre | de parametri
LCU-Net 103.5 0.15 5392 3469393
Half-UNet 137.3 - 768 212576
U-Net 650.7 0.142 6848 31032321
S-UNet32 177.3 0.106 3424 7760385
S-UNet16 55.7 0.087 1712 1941249
S-UNet8 28.5 0.081 856 485889
S-UNet4 24.9 0.079 428 121761
S-UNet2 22 0.074 214 30585

7.5 Concluzii

Acest capitol a abordat o problemd comuna in antrenarea retelelor neurale, lipsa
datelor etichetate, si dezavantajele obtinerii acestora. Pentru a rezolva aceasta
problemad, s-a utilizat metoda de clustering GMM pentru etichetarea automata a
datelor si s-a implementat un flux de lucru pentru obtinerea unui set de date consistent
pentru antrenarea supervizata a unei retele neuronal convolutionale care sd identifice
cu o acuratete foarte ridicatd padurile in imaginile aeriene. Consistenta setului de date
a fost validata prin antrenarea de modele CNN bazate pe arhitectura U-Net.
Beneficiind de calitatea setului de date, acuratetea rezultatd in cadrul antrenarii,
validarii si testarii a fost extrem de ridicatd. Hiperparametrii non-structurali, cum ar fi
rata de Invatare, optimizatorul sau dimensiunea lotului, au avut o flexibilitate
neobisnuitd, demonstrand cd etapa de clustering GMM a imbundtatit si mai mult
antrenarea supervizatd. Modelul U-Net original a atins o acuratete de validare de
0.9951 si o acuratete de testare de 0.9969, doar pentru o microantrenare timp de 10
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epoci. In concluzie, putem afirma cu tirie ci metoda GMM ajuti la etichetarea si
augmentarea datelor si la reducerea resurselor de calcul necesare pentru antrenarea
supervizata a unui CNN pentru monitorizarea rapida si ieftind a defrisarilor. In ceea ce
priveste optimizarea hiperparametrilor, studiul a aratat ca un model S-UNet8 cu 856
de filtre are o acuratete mai mult decat satisfacatoare si reduce utilizarea memoriei cu
95.62%, obtinand astfel un model cu cost redus pentru segmentarea semantica a unor
zone extinse la o intarziere de doar 5 secunde.

Capitolul 8

Concluzii

Aceastd lucrare a urmarit dezvoltarea unui algoritm complet autonom de identificare
a acoperirii terenului, aplicat pentru monitorizarea defrisdrilor, care sd nu necesite
interventie umana. In acest mod, metoda si poati segmenta o imagine aeriani cu o
precizie cit mai buna, fara a fi necesare etichetarea manuala a pixelilor sau obiectelor
sau alte interventii umane externe. Motivatia din spatele alegerii acestei aplicabilitati a
fost ca fenomenul de defrisare reprezintd o problema globala, scapatd de sub control si
cu consecinte grave asupra mediului si a tuturor, iar monitorizarea traditionald prin
prezenta activistului de mediu sau organelor abilitate la teren, este costisitoare,
consumatoarea de timp si are un randament scazut.

8.2 Contributii originale

Contributiile originale ale tezei de doctorat sunt:

e Studiu asupra unor metode cunoscute de clustering aplicate imaginilor aeriene
multispectrale, influenta parametrilor specifici acestora asupra rezultatelor
clasificarilor si compararea lor in materie de memorie alocatd si timp de
executie pentru a determina cea mai performand metoda (C1, C2, C4, C5).

e Implementarea unui modul de extragere a culorilor pentru reprezentarea
clusterelor identificate de metodele nesupervizate (C3). Chiar daca CEM a fost
necesar pentru nevoile interne ale tezei, acesta poate fi aplicat oricarui studiu
care foloseste date neetichetate pentru reprezentarea rezultatelor si pentru o
mai bund analiza a operatorului.

e Reducerea drasticd a timpului de predictie al algoritmului GMM prin
implementarea unei metodologii de procesare a imaginilor multispectrale
bazati pe DCT si extractia celor mai importanti coeficienti (J2). In mod
traditional, GMM poate avea raspunsuri foarte lente, in special dacd exista
prea multe clustere de identificat sau imaginile sunt mult prea mari. Spre

27



8.3
8.3.1

deosebire de tehnicile supervizate, unde puteti implementa modelul antrenat
oriunde este necesar pentru predictii viitoare, in clusteringul imaginilor,
preprocesarea datelor si calcularea centroizilor sunt etape realizate Impreuna
cu predictia, nu inainte de implementarea solutiei. Chiar dacd a existat o
crestere a timpului de preprocesare, metodologia propusa a redus semnificativ
timpul de antrenare si predictie.

Etichetarea automata a pixelilor fira nicio interventie umana (J1). Aceasta teza
a implementat o tehnicd complet nesupervizatd pentru a eticheta imaginile
multispectrale, fard nicio alta antrenare supervizatd sau retea pre-antrenata ca
punct de plecare. Comparativ cu alte studii, setul de date folosit a fost alcatuit
din imagini aeriene proprii inregistrate cu capacitdfi moderne. Pentru a
demonstra succesul tehnicii, realitatea din teren si etichetele corespunzatoare
au fost testate in raport cu mai multe arhitecturi U-Net pentru a dovedi
utilitatea acesteia si a metodei. Studiul a demonstrat cé etichetele sunt suficient
de precise astfel incat U-Net sa poata invata prin intermediul lor si sd prezica
rezultate foarte bune fard interventie umana de etichetare manuala.

Reducerea complexitatii modelului U-Net (J1). Majoritatea implementarilor in
conditii reale ale modelelor AI sunt realizate in conditii dificile sau cu
capacitati hardware foarte slabe, fira a mentiona necesitatea de analizd a
datelor si predictie rapida. Studiul prezentat a efectuat teste pe modele U-Net
simplificate denumite S-Unet si a obtinut rezultate precise similare cu
arhitectura originald, reducand in acelasi timp complexitatea modelului de
pana la 60 de ori. Reducerea complexitatii a redus de asemenea, timpul mediu
de executie, s1 memoria alocata de sistem, astfel s-a obtinut o reducere de cost
semnificativa.

Segmentare rapidd de zone extinse (J2). Imaginile satelitare si aeriene contin
un numar foarte mare de pixeli din cauza campului lor larg de vedere (FOV) si
rezolutiei ridicate. Acest lucru face ca segmentarea acestor imagini sa fie mult
mai lenta decat a imaginilor cotidiene, care contin obiecte. Metodele propuse
pot prezice mii de kilometri patrati de imagini multispectrale intr-un interval
de timp rezonabil.

Dezvoltarea unui algoritm rapid, cu costuri reduse si prietenos cu mediu, de
monitorizare a defrisérilor, care poate fi implementat pe o platforma aeriana de
mici dimensiuni (J1). Spre exemplu, S-Unet8 necesitd 28.5 Mb pentru a
prezice 10° pixeli in aproximativ 5 s. Acest algoritm poate ajuta substantial
combaterea defrisdrilor ilegale. Prin aplicarea lui intr-un mediu real se creeaza
un flux de lucru pentru monitorizarea zonelor de interes, identificarea
infractorilor si aplicarea legilor.
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