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Capitolul 1

Introducere

Motivatie

Inteligenta artificiald (IA) a schimbat modul in care sistemele inteligente interactioneaza cu
mediul, in special prin metode de invatare profunda (Deep Learning), care permit extragerea
automatd de caracteristici din seturi mari de date. Retelele Neurale Convolutionale (CNN) au
condus la performante superioare in aplicatii precum diagnosticarea medicald [1], conducerea
autonoma [2], manipularea robotica [3] si servoing-ul vizual [4, 5].

In robotic, invitarea profundi a condus la aparitia de sisteme mai precise si adaptabile.
Servoing-ul vizual, care utilizeaza feedback-ul vizual pentru controlul miscdrii robotice,
beneficiaza direct de aceste progrese, in special in medii dinamice sau partial ocluzate [6].
Similar, in vehiculele autonome, clasificarea suprafetelor rutiere este vitald pentru siguranta
si adaptabilitate, insa metodele traditionale bazate exclusiv pe imagini RGB sunt limitate
in conditii dificile. CNN-urile oferd o robustete si o generalizare superioard, evidentiind
potentialul acestora pentru astfel de aplicatii [7, 8].

Aceastd tezd investigheaza doud aplicatii esentiale, servoing vizual si clasificarea suprafetelor
rutiere, din perspectiva invatdrii profunde, evidentiind evolutia academica si industriala a
acestor directii.

Descrierea problemei si contributii principale

Metodele traditionale intampind limitdri semnificative in medii reale, afectate de ocluziuni,
iluminare variabild sau conditii atmosferice. Aceasta teza propune noi arhitecturi CNN
pentru a creste robustetea perceptiei vizuale atat Tn robotica, cat si in sistemele automotive.

Contributiile principale sunt:



* Dezvoltarea unei arhitecturi CNN cu fuziune timpurie: Se propune o arhitecturd
CNN noua care utilizeaza o strategie de fuziune a intrare a datelor. Aceasta abordare

integreaza date vizuale direct Tn primul strat neuronal al retelei.

* Analiza cuprinzatoare a caracteristicilor vizuale suplimentare: Se oferd o analiza
sistematica si evaluare a diferitelor caracteristici vizuale care pot servi ca date supli-
mentare in arhitectura cu fuziune la intrare a datelor. Aceasta include o comparatie
detaliatd a hartilor de nuante de gri, hartilor de gradient, hartilor de segmentare, hértilor
de puncte de interes si hdrtilor de momente de imagine, examinand efectele lor individ-

uale si combinate asupra acuratetei perceptiei si controlului 1n diverse scenarii.

* Revizuire ampla a progreselor in invatarea profunda pentru analiza suprafetelor
de drum: Se realizeaza o analiza detaliata si o evaluare criticd a tehnicilor de invatare
profunda pentru clasificarea suprafetelor de drum, identificand principalele provocari

si oportunitdti de Tmbunatatire.

* Implementarea in timp real pentru sistemele de fuziune la intrare a datelor: Se
dezvoltd o implementare a tehnicilor de fuziune la intrare a datelor in sistemele de
control robotic n timp real. Aceasta contributie include strategii de integrare hardware,
tehnici de optimizare computationala si proiecte de arhitecturd software care permit

implementarea practicd a abordarilor teoretice propuse pe platforme robotice fizice.

* Metodologie de generare a datelor sintetice pentru antrenarea servoing-ului
vizual: Se dezvoltd o abordare noud pentru generarea de date sintetice de antrenament
prin transformdri homografice, abordand provocarea criticd de a obtine mostre de antre-
nament diverse si precise pentru sistemele de servoing vizual. Aceastd metodologie
permite antrenarea eficientd a modelelor de invatare profunda fara a necesita colectarea
manuala extinsd de date, reducand semnificativ timpul de dezvoltare si imbunatatind
capacitdtile de generalizare.

* Arhitectura hibrida de servoing vizual integrand SuperPoint: Se propune o arhitec-
turd hibridd pentru sistemele de servoing vizual prin incorporarea SuperPoint, o retea
neuronald auto-supervizata , pentru detectarea si descrierea robustd a punctelor de in-
teres. Aceasta integrare Tmbunatateste semnificativ robustetea si precizia metodelor de

servoing vizual, permitand sistemelor robotice sd facd fata mai bine mediilor dinamice.



Structura tezei si rezumatul publicatiilor

Teza este organizatd in sapte capitole care acopera aspectele teoretice si experimentale ale
arhitecturilor propuse:

Capitolul 1 introduce motivatia integririi Invitirii profunde in sistemele inteligente
pentru roboticd si conducere autonoma, subliniind provocdrile din servoing-ul vizual si
clasificarea suprafetelor rutiere, precum si solutiile propuse in aceasta lucrare.

Capitolul 2 oferd o baza teoretica solida privind Invatarea profundd, concentrandu-se
pe retele neuronale convolutionale si arhitecturi relevante precum AlexNet si ResNet-50.
De asemenea, sunt discutate aplicatii ale acestor tipuri de retele in servoing-ul vizual si
tendintele recente din literaturd. Capitolul 3 oferd o analizd a problemelor deschide in cele
doua domenii studiate in aceasta teza de doctorat

Capitolul 4 prezintd arhitectura CNN cu fuziune timpurie propusd, demonstrand ben-
eficiile integrarii canalelor vizuale suplimentare la nivelul de intrare (niveluri de gri, gradient)
pentru clasificarea suprafetelor rutiere. Evaludrile experimentale se bazeaza pe urmatoarele

lucrari:

* P. Botezatu, A. Burlacu, and C. Orhei, "A review of deep learning advancements in
road analysis for autonomous driving," Applied Sciences, vol. 14, no. 11, p. 4705,
2024.

* A.-P. Botezatu and A. Burlacu, "CNN-Based Early Fusion with Intensity Features for
Road Surface Classification" (trimisa la ICSTCC 2025)

Capitolul 4 investigheaza paradigmele de servoing vizual (IBVS, PBVS, hibride),
evidentiind limitdrile curente si oportunitatile de integrare a retelelor neuronale convolutionale.

Continutul se bazeaza pe:

* P. Botezatu and A. Burlacu, "A short review of deep learning methods in visual
servoing systems," Bulletin of the Polytechnic Institute of Iasi, vol. 69, no. 3, pp.
113-136, 2023.

* F.-A. Brasoveanu, A.-I. lancu, A.-P. Botezatu, and A. Burlacu, "3-d vision-based
workspace with deep learning capabilities for autonomous robot manipulation," Springer
Nature, 2025.

Capitolul 5 detaliazd implementarea unui sistem de servoing vizual cu arhitecturd CNN
si fuziune timpurie, incluzand harti de regiuni, momente si puncte caracteristice, utilizand o

strategie de antrenare in doud etape. Rezultatele provin din:



P. Botezatu, L. Ferariu, A. Burlacu, and T. Sauciuc, "Early fusion based CNN archi-
tecture for visual servoing systems," MMAR 2022.

* P. Botezatu, L. Ferariu, A. Burlacu, and T. Sauciuc, "Visual feedback control using
CNN based architecture with input data fusion," ICSTCC 2022.

P. Botezatu, L.-E. Ferariu, and A. Burlacu, "Enhancing visual feedback control through
early fusion deep learning," Entropy, vol. 25, no. 10, p. 1378, 2023.

P. Botezatu, A.-1. Iancu, A. Burlacu, "Hybrid Deep Learning Framework for Eye-in-
Hand Visual Control Systems", acceptatd la Robotics, 2025.

Capitolul 6 introduce o arhitecturd hibridd de control vizual ce combind SuperPoint cu
algoritmi de control bazat pe cuaternioni duali. Sunt prezentate experimente in timp real care
valideazd eficienta metodei in medii dinamice si complexe.

Capitolul 7 ofera concluzii generale si discutd impactul aborddrilor propuse, sublini-
ind directii promititoare pentru cercetari viitoare 1n sisteme inteligente bazate pe Tnvitare

profunda.



Capitolul 2

Fundamente teoretice si aplicatii ale
retelelor neuronale convolutionale

Acest capitol prezinti o introducere in domeniul Invitirii profunde, cu accent pe Retelele
neuronale Convolutionale (CNN) si componentele lor esentiale. Se analizeaza doua arhitec-
turi CNN importante utilizate Tn aceasta tezd, AlexNet si ResNet, evidentiind structura si
principiile lor de functionare. In final, se examineazi aplicatiile recente ale CNN-urilor in

Servoing Vizual si provocarile actuale din domeniu.

2.1 Fundamente ale Retelelor Neuronale Convolutionale si

arhitecturi principale

Retelele neuronale artificiale (ANN) sunt sisteme de calcul distribuite inspirate din retelele
neuronale biologice, compuse din unitdti interconectate (neuroni) legate prin conexiuni
ponderate. Aceste ponderi sunt ajustate in timpul procesului de Tnvdtare supervizatd pentru a
minimiza eroarea dintre iesirea prezisa si cea reala.

Retelele neuronale Convolutionale (CNN) reprezinta un tip specializat de ANN conceput
pentru procesarea imaginilor, exploatind structura lor spatiald. In arhitectura generali a
unui CNN (Figura 2.1), imaginea de intrare este reprezentatd ca un tensor tridimensional
W x H x D, unde W este latimea, H indltimea si D adancimea (numarul de canale, 3 pentru
imagini RGB).

Extractia caracteristicilor se realizeaza prin straturi convolutionale, functii de activare si
straturi de pooling. In straturile convolutionale, filtre invitabile (kernels) proceseazi datele

de intrare. Dupad straturile convolutionale se aplica o functie de activare, cel mai frecvent
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Fig. 2.1 Arhitecturd generala a unui CNN

Unitatea Liniara Rectificata (ReLU) [9]. Straturile de pooling reduc dimensiunea spatiald a
hartilor de caracteristici. Cele mai comune operatii sunt max-pooling si average pooling.

Clasificatorul utilizeaza straturi complet conectate pentru a integra caracteristicile si a
face predictii, furnizand fie o distributie de probabilitate pentru clasificare, fie valori numerice
pentru regresie.

Doud arhitecturi esentiale pentru aceasta teza sunt AlexNet [10] si ResNet-50 [11].

AlexNet (Figura 2.2 - stanga) este o retea importanta in domeniu, datoritd multitudinii de
aplicatii 1n care se foloseste. Arhitectura sa consta din cinci straturi convolutionale pentru
extractia caracteristicilor si trei straturi complet conectate pentru clasificare. O contributie
majord a AlexNet este utilizarea functiei ReLLU, care a atenuat problema gradientului care
dispare si a permis antrenarea eficientd a arhitecturilor mai profunde [12].

ResNet-50 (Figura 2.2 - dreapta) este a doua arhitectura folositd in aceastd tezd. Reteaua
a introdus un design modular si scalabil care permite antrenarea retelelor mult mai profunde.
Inovatia sa principald constd in conexiunile reziduale din fiecare bloc, care permit retelei sa

invete mapari reziduale in locul transformarilor directe.
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Fig. 2.2 Arhitectura AlexNet (stdnga) si ResNet-50 (dreapta)



Capitolul 3

Probleme Deschise ale Aplicatiilor
Complexe

3.1 Probleme deschise In clasificarea suprafetei drumurilor

Clasificarea suprafetelor rutiere (RSC) reprezintd o componenta esentiald in sistemele au-
tonome de analizd a drumurilor, permitand vehiculelor sd inteleaga caracteristicile suprafetei
de rulare. Aceasta implica identificarea si categorizarea suprafetelor rutiere in functie de
compozitia materialului (precum asfalt, beton, pavaj sau pdmant) si conditiile de mediu (pre-
cum uscat, umed, inghetat sau acoperit de zdpada). Pentru vehiculele autonome, o clasificare
precisa oferd informatii contextuale esentiale care afecteaza direct dinamica vehiculului,
planificarea traseului si parametrii de siguranti. In ciuda importantei sale si a progreselor
considerabile realizate Tn ultimii ani prin aborddri de invatare profundd, RSC continud sa se
confrunte cu provocari semnificative care limiteazd implementarea sa practicd in scenarii
reale. Sistemele RSC actuale se bazeazd predominant pe informatii vizuale din camere,
avand limitdri inerente Tn medii dificile precum iluminare slaba sau conditii meteorolog-
ice adverse. Variabilitatea geografica a conditiilor rutiere prezintd provocdri substantiale
pentru dezvoltarea sistemelor RSC aplicabile la nivel global. Metodele curente abordeaza
clasificarea suprafetelor ca o problema de analizd independenta cadru cu cadru, ignorand
natura continud si tranzitionald a conditiilor suprafetei rutiere. Majoritatea abordarilor RSC
se concentreaza pe categorizarea largd a suprafetelor 1n cateva clase limitate, iar performanta
sistemelor RSC 1in diferite conditii de mediu si variatii sezoniere raméne insuficient explorata.
Cercetdrile viitoare in RSC ar trebui sa se concentreze pe dezvoltarea solutiilor integrate care
abordeaza aceste provocdri multiple simultan. Abordarile de fuziune la intrare a datelor, in
special pentru datele de imagine multi-canal, oferd o directie promitdtoare. Prin combinarea
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diferitelor modalititi vizuale (RGB, infrarosu, adancime, termic) la nivelul de intrare, fuzi-
unea la intrare a datelor permite modelelor sd invete reprezentdri comune care sunt in mod
inerent mai robuste la variatiile de mediu, schimbarile temporale si diferentele geografice.
Aceastd abordare ar putea rezolva provocarea perceptiei multimodale prin integrarea fluxu-
rilor complementare de informatii vizuale si ar facilita clasificarea fina prin captarea indiciilor
vizuale subtile Tntre modalitdti, necesitand totodata mai putina putere de calcul comparativ

cu metodele de fuziune la iesire a datelor.

3.2 Probleme deschise in servoing-ul vizual

Sistemele de control cu feedback vizual, cunoscute in mod obisnuit sub numele de servoing
vizual (VS), integreazd vederea artificiala cu teoria controlului pentru a permite sarcini
precise de manipulare si navigare in robotica. Folosind informatii vizuale in timp real, aceste
sisteme 1si pot ajusta dinamic actiunile ca raspuns la schimbarile de mediu, Tmbunatatindu-si
robustetea si versatilitatea.

Scopul unui sistem VS este de a minimiza o eroare e(z) definita in [6] ca:
e(t) =s(m(t),a) —s* 3.1

unde m(t) este un set de masuritori de imagine, s(m(z),a) este un vector de k caracteristici
vizuale, in care a este un set de parametri care reprezintd o potentiald cunoastere suplimentard
despre sistem (de exemplu, parametri intrinseci ai camerei), iar vectorul s* reprezintd valorile
dorite ale caracteristicilor (de exemplu, pozitia Tn planul imaginii). Exista trei abordari
principale pentru definirea lui s, reprezentate de cele trei abordari clasice ale controlului de

servoing vizual:

» Servoing Vizual Bazat pe Imagine (IBVS) defineste s pentru a reprezenta un set
de caracteristici disponibile imediat Tn imagine (de exemplu, coordonatele planului

imaginii ale unor puncte urmadrite)

» Servoing Vizual Bazat pe Pozitie (PBVS) defineste s prin intermediul unui set de
parametri 3D, care trebuie estimati din imagine

* Servoing Vizual Hibrid (Hybrid VS) care combina elemente din IBVS si PBVS pentru
a valorifica punctele forte ale fiecarei abordari, atenuand 1n acelasi timp slabiciunile

respective

IBVS este o abordare directd in servoing vizual in care actiunile de control sunt derivate

direct din caracteristicile vizuale prezente 1n planul imaginii. In IBVS, caracteristicile vizuale
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s sunt definite Tn mod tipic ca coordonatele in pixeli ale unor puncte specifice sau modele
urmadrite in imaginile succesive capturate de camera.

Servoing Vizual Bazat pe Pozitie (PBVS) este o metoda de control cu feedback vizual 1n
care sistemul se bazeaza pe pozitia 3D estimatd a obiectului tintd in raport cu camera pentru
a calcula comenzile de control. Spre deosebire de IBVS, PBVS opereaza in spatiul cartezian,
oferind control explicit asupra pozitiei si orientdrii robotului.

Servoing Vizual Hibrid (HVS) a fost dezvoltat pentru a depdsi limitdrile abordarilor
traditionale, combinand avantajele IBVS [13] si PBVS [14]. Prin integrarea feedback-ului
2D si 3D intr-un cadru unificat, HVS elimind dezavantajele individuale ale acestor metode
[15].

Progresele recente au integrat tehnici de invdtare profunda pentru a gestiona medii
dinamice. Studiul din [5], utilizand peste 800.000 de incercari de prindere, a demonstrat
cd CNN-urile pot realiza coordonare mana-ochi end-to-end fara calibrare manuald. Similar,
[16] a eliminat necesitatea extractiei de caracteristici prin antrenarea unui CNN end-to-end
pentru IBVS. Integrarea CNN-urilor cu Servoing Vizual Direct (DVS) permite estimarea
directd a matricelor de interactiune din datele brute ale imaginii, Tmbunatdtind robustetea
si abordand probleme precum sensibilitatea la calibrare si minimele locale [17]. Aceastd
combinatie reprezintd o schimbare de paradigma, oferind solutii eficiente si robuste atit in

scenarii structurate, cat si nestructurate [18, 19].



Capitolul 4

Arhitecturi CNN cu Fuziunea Datelor la

Intrare

Acest capitol exploreazd arhitecturile de retele neuronale convolutionale (CNN) cu fuziune la
intrare a datelor si aplicatiile lor in clasificarea suprafetelor rutiere. Se analizeaza conceptele
teoretice ale fuziunii datelor si se demonstreaza, prin studii de caz detaliate, cum aceasta

poate imbunatdti acuratetea clasificarii 1n aplicatii din lumea reala.

4.1 Fuziunea Datelor in Retelele neuronale

Fuziunea datelor integreazd informatii din surse sau modalititi diverse pentru a depdsi
limitirile intririlor unimodale si pentru a exploata caracteristici complementare. In functie
de etapa in care sunt combinate datele, strategiile de fuziune pot fi clasificate in trei categorii
principale: Fuziunea tarzie (nivel de decizie) - combina rezultatele dupd ce fiecare modalitate
a fost procesatad independent; Fuziunea intermediard (hibridd) - combina date 1n straturi
intermediare ale retelei; Fuziunea datelor la intrare (nivel de intrare) - integreaza fluxurile de
date 1n cea mai timpurie etapd, prin concatenarea canalelor brute.

Aceastd lucrare se concentreazd pe fuziunea datelor la intrare, care prezintd avantaje
precum eficienta computationald si capacitatea de a Tnvdta interactiuni Intre modalitdti de

.....

date.
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4.2 Arhitectura CNN cu Fuziune la Intrare a Datelor

Arhitectura propusa, ilustratd in Figura 4.1, integreaza harti suplimentare aldturi de imaginile
RGB la nivelul intrdrii, permitind retelei sa Tnvete automat relatiile intrea imaginea RGB si
harta suplimentard. Acest concept este aplicat atat pentru clasificarea suprafetelor rutiere, cat
si pentru controlul vizual cu feedback in robotica.

Convolutional Neural Network
Iy res e T [Classification
— Feature Extractor  Fully Connected Layers , S
MxNx3 1 Layer
= ' 1 ¢y
= |&
Ay E— > C;
MxN b =
c >
s ||= C3
B
A; 4 £
MxN 5 Cp1
o
[&]
Cn
Ak : :
MxN . : :

Fig. 4.1 Arhitectura generala a unui CNN bazat pe fuziunea la intrare a datelor

Intrarea retelei este formata prin concatenarea imaginii RGB (/) cu k harti suplimentare
(A pana la Ay), rezultand un tensor de intrare cu dimensiune crescutd. Aceastd abordare
permite o implementare eficientd in timp real, deoarece modificérile se concentreaza pe
augmentarea intrarii, nu pe cresterea complexitatii retelei.

Pentru adaptarea arhitecturilor pre-antrenate la fuziunea propusd, primul strat convolutional
este modificat pentru a accepta canale de intrare suplimentare, in timp ce restul retelei raimane

neschimbat pentru a beneficia de capacititile sale de extractie a caracteristicilor.

4.3 Studiu de Caz: Clasificarea Suprafetelor Rutiere

Clasificarea suprafetelor rutiere este esentialda pentru conducerea autonoma si sistemele de
transport inteligente, influentand direct siguranta, navigatia si luarea deciziilor. Abordarile
traditionale care se bazeazd doar pe imagini RGB pot fi limitate in conditii de iluminare
variabila sau vreme adversa, iar fuziunea timpurie oferd o solutie prin integrarea de informatii
complementare.
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4.3.1 Caracteristici Vizuale pentru Clasificarea Suprafetelor

Pentru imbunatatirea clasificarii suprafetelor rutiere, au fost analizate doua tipuri principale
de caracteristici vizuale. Primele au fost hérti in tonuri de gri care reduc complexitatea
imaginilor RGB la o reprezentare de intensitate cu un singur canal, evidentiind diferentele de
texturd intre suprafete, cum se observa in Figura 4.2 - b. Al doilea tip de caracteristici vizuale
a fost reprezentat de hartile de gradient care accentueaza schimbarile de intensitate spatiala,

evidentiind marginile si tranzitiile din suprafetele rutiere, cum se vede in Figura 4.2 - ¢

a) b) c)

Fig. 4.2 Exemplu de imagine RGB si hartile corespunzdtoare in tonuri de gri: a) Imagine
RGB; b) Imagine in tonuri de gri; ¢) Imagine de tip gradient

4.3.2 Evaluare Experimentala

Evaluarea a fost efectuata in doud scenarii: unul balansat din punctul de vedere al claselor si

unul nebalansat, pentru a testa robustetea abordarii propuse in conditii variate.

Scenariu cu setul de date balansat

Primul scenariu utilizeaza un subset balansat cu opt clase de suprafete rutiere din setul de date
RSCD, prezentate 1n Figura 4.3. Pentru fiecare clasd s-a utilizat un numar egal de imagini
pentru a asigura un proces de Tnvitare corect.

Rezultatele comparative pentru cele trei configuratii testate (fard fuziune timpurie, fuziune
timpurie cu tonuri de gri si fuziune timpurie cu gradient) sunt prezentate in Figura 4.4.
Fuziunea timpurie cu tonuri de gri a atins cea mai mare acuratete (0,9293), urmata de

fuziunea timpurie cu gradient (0,9247) si configuratia fara fuziune timpurie (0,9076).
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Dry Asphalt Smooth Dry Concrete Severe

Wet Concrete Smooth Wet Mud

=

Water Asphalt Smooth

Fig. 4.3 Scenariu balansat: cele opt clase selectate
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I Grayscale Early Fusion
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Accuracy

Fig. 4.4 Metrici generale pentru cele trei configuratii Tn scenariul balansat

Scenariu Nebalansat

Al doilea scenariu utilizeazd un subset nebalansat cu zece clase din setul de date RSCD,
prezentat in Figura 4.5, reflectand problema cozii lungi din seturile de date din lumea reala.

Rezultatele comparative pentru acest scenariu sunt prezentate in Figura 4.6. Configuratia
cu fuziune timpurie cu tonuri de gri a obtinut din nou cele mai bune rezultate, cu o acuratete
de 0,8688, demonstrand robustetea abordarii chiar si in conditii dezechilibrate.
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Fig. 4.5 Scenariu nebalansat: cele zece clase selectate
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Fig. 4.6 Metrici generale pentru cele trei configuratii Tn scenariul nebalansat

Rezultatele experimentale demonstreaza cd aborddrile bazate pe fuziune la intrare a
datelor imbundtdtesc semnificativ performanta clasificarii suprafetelor rutiere, atat in scenarii
echilibrate, cat si dezechilibrate. Fuziunea la intrare cu tonuri de gri oferd cele mai bune
rezultate, datoritd capacitdtii sale de a capta variatii subtile de texturd care sunt esentiale
pentru distingerea diferitelor tipuri de suprafete rutiere.

In scenariul nebalansat, abordarea cu fuziune a datelor demonstreazi o robustete supe-
rioard fatd de metoda traditionald fara fuziune, evidentiind potentialul sdu pentru aplicatii
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din lumea reald. Beneficiile fuziunii timpurii vin cu un cost computational minim, deoarece
modificdrile sunt concentrate la nivelul intrarii, nu in arhitectura retelei

Acest capitol stabileste fundamentul teoretic si practic pentru aplicarea fuziunii timpurie
in controlul vizual cu feedback, care va fi explorat in capitolele urmatoare. Integrarea
caracteristicilor vizuale complementare imbunatdteste capacitatea retelelor neuronale de a
extrage informatii relevante, conducand la sisteme mai robuste si mai precise 1n aplicatii de
conducere autonoma si robotica.



Capitolul 5

Control vizual cu feedback bazat pe
Inviitare Profundi

Acest capitol oferd o explorare cuprinzitoare a controlului vizual cu feedback bazat pe
invatare profunda prin integrarea indicilor traditionali de servocontrol vizual cu arhitecturi
CNN avansate cu fuziune timpurie. Pornind de la conceptele stabilite in servocontrolul vizual,
sunt introduse multiple caracteristici vizuale complementare, inclusiv harti de segmentare
bazate pe regiuni, harti cu puncte de interes si hdrti cu momente de imagine, demonstrand
cum acestea pot fi combinate la nivelul de intrare pentru a imbundtati precizia controlului

pentru un sistem robotic cu 6 grade de libertate.

1. Harti de segmentare a imaginilor - Fiecare regiune corespunzitoare fundalului sau
obiectului este etichetatd cu intensitatea sa medie, oferind avantaje precum rezistenta

la variatiile de iluminare si facilitarea potrivirii obiectelor.

2. Harti cu puncte de interes - Utilizeaza operatori SURF si BRISK pentru a identifica
locatii cheie robuste la schimbdri de scald, rotatie si calitate a imaginii.

3. Harti cu momente de imagine - Foloseste descriptori matematici care capteaza

caracteristici cheie precum pozitia, orientarea si forma obiectelor din imagine.

5.1 Rezultate experimentale offline

Evaluarea offline a fost realizat utilizand setul de date VS [4], colectat cu un brat robotic
Kinova Gen3, continind scene cu un singur obiect (Scenariul Experimental 1 - ES1) si cu
mai multe obiecte (Scenariul Experimental 2 - ES2). Pentru fiecare scenariu au fost generate

30.000 de combinatii de configuratii curente si finale, impartite in seturi de antrenare (70%),
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validare (15%) si testare (15%). In cele ce urmeazi se prezintd rezultatele pentru al doilea
scenariu de testare.

Pentru ES2, s-au dezvoltat mai multe arhitecturi CNN:M{ES1 - fara date de fuziune
timpurie, Mgs I - cu hirti de segmentare bazate pe regiuni, M3ES '~ cu puncte de interes
BRISK, Mfs I _cu puncte de interes SURF.

Rezultatele, prezentate in Figura 5.1 au ardtat ca hartile de segmentare au un impact
mai mare asupra arhitecturii neurale decat hartile cu puncte de interes 1n scenele complexe.
Punctele de interes par sa fie mai eficiente in scene experimentale mai simple, deoarece
capteazi caracteristici distinctive ale unui singur obiect. In cazul scenelor complexe cu
mai multe obiecte, hartile de segmentare s-au dovedit mai avantajoase, deoarece izoleaza
obiectele individuale de fundal.

Convergenta vitezelor, prezentatd in Figura 5.1, compard vitezele generate de modele cu
cele asteptate si cele calculate folosind legea de control PBVS. Se poate observa ca modelele
neurale prezic viteze mai apropiate de valorile de referintd comparativ cu cele generate de
legea de control din PBVS, evidentiind avantajele arhitecturii de invatare profunda cu fuziune
timpurie pentru predictia si controlul miscarii.

Pentru arhitecturile bazate pe momente de imagine unghiulare, s-au considerat diverse
configuratii: Folosind ecuatiile lui Chaumette vs. cele ale lui Tahri, cu sau fard fuziunea cu
imagini RGB iar in final, cu diferite dimensiuni si suprapuneri ale celulelor.

Compararea rezultatelor a ardtat cd punctele de interes si hartile de segmentare au
obtinut aproximadri mai precise comparativ cu hartile de momente de imagine. Abordarea de
antrenare n doud etape a produs valori MSE Tmbunatatite fata de antrenarea exclusiv cu harti

de momente de imagine unghiulare.
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Fig. 5.1 Viteze liniare (sus) si unghiulare (jos) generate pentru Scena Experimentald Com-
plexa, ES2
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5.2 Rezultate experimentale online

Pentru evaluarea online, cele mai bune modele derivate din evaluarea offline au fost integrate

in scenariul de testare in timp real si ajustate folosind un set de date achizitionat in timp real.

Pregatirea setului de date pentru teste online

Datele au fost colectate folosind un robot colaborativ URS echipat cu o camera stereo ZED
Mini montata pe efector. Setul de date a fost creat utilizdnd doud aborddri. Prima a implicat
o achizitie manuald unde elementul terminal este deplasat manual Tn configuratii aleatorii,
unde imaginile si pozele sunt achizitionate instantaneu iar a doua o generare sintetica, unde
imaginile au fost generate sintetic folosind perturbari aleatorii ale pozei de referinta si
transformari homografice.

Figura 5.2 aratd imaginea de referinta utilizata pentru generarea sintetica, iar Figura 5.3

prezintd doud imagini aleatorii generate din aceastd imagine de referinta.

Fig. 5.2 Exemplu de imagine de referintd utilizatd pentru generarea sintetica

Analiza scenariului de control in timp real

Pentru evaluarea online a fost considerat scenariul prezentat in Figura 5.4.

Analiza convergentei vitezei, ilustratd in Figura 5.5 pentru primul scenariu de testare,
aratd cd modelul cu fuziune timpurie (stanga) produce rezultate mai netede cu oscilatii reduse
si atinge o stare de vitezd aproape de zero mai rapid decat modelul farad fuziune timpurie

(dreapta).



5.2 Rezultate experimentale online 19

Fig. 5.3 Exemplu de doud imagini sintetice generate aleatoriu din imaginea de referinta

Fig. 5.4 Scenarii de testare online considerate pentru sarcina VS
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Fig. 5.5 Analiza vitezei 1n primul scenariu de testare online. Stdnga: Date obtinute cu fuziune
timpurie. Dreapta: Date obtinute fard fuziune timpurie

Analiza metricilor la nivel de pixel a fost realizatd pentru a evalua alinierea la nivel de

imagine intre configuratiile curente si dorite. Figura 5.6 - stanga ilustreaza evolutia erorii
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medii pdtratice (MSE), erorii mediane patratice si deviatiei standard pentru fiecare imagine
din primul scenariu de testare. Modelul ResNet cu fuziune timpurie (ardtat in rosu) atinge in
mod consistent valori mai mici 1n toate aceste metrici comparativ cu modelul de baza (ardtat
in albastru).

_ —ResNet withou! Earty Fusion E ~—
——ResNet with Early Fusion

— RusMat without Early Fusian i T —rr—y
—Roaiet with Early Fusion — b o

5 — —Resiet withou Earty Fusion = iy i
o ey Pus

] \_\ Reset with Early Fusion B e Eary Pusion
| il B —

Fig. 5.6 Comparatia metricilor de eroare la nivel de pixel pentru primul scenariu de testare
online

Analiza erorii de pozitie, prezentatd in Figura 5.6 - dreapta, pentru primul scenariu de
testare, demonstreaza cd arhitectura ResNet cu fuziune timpurie atinge o convergentd mai
rapidd atat pentru pozitie, cat si pentru orientare, mentinand niveluri de eroare mai scdzute
pe parcursul evaluirii. In contrast, modelul de bazi converge mai lent si prezinti oscilatii
notabile, in special Tn a doua metrica de eroare unghiulara.

Rezultatele acestor analize sugereazad cd metoda de fuziune timpurie, realizatd prin in-
corporarea directd a hdrtilor de puncte caracteristice SURF 1n straturile initiale ale CNN,
imbunatdteste semnificativ capacitatea modelului de a generaliza robust. Informatiile su-
plimentare furnizate de hartile SURF permit retelei sa gestioneze mai bine configuratiile
noi, subliniind importanta integrarii in stadiile timpurii pentru o mai buna generalizare a
modelului.

Arhitectura cu fuziune timpurie se dovedeste deosebit de avantajoasd in scenarii de testare
online, unde demonstreaza: o convergentd mai rapida si mai stabila a vitezelor, erori reduse la
nivel de pixeli, o aliniere mai precisd a pozitiei si orientdrii precum si capacitate Tmbundtatitd
de a gestiona configuratii necunoscute

Aceste rezultate confirma ca integrarea caracteristicilor vizuale traditionale in arhitecturile
moderne de invdtare profunda poate imbundtdti semnificativ precizia si robustetea controlului
vizual cu feedback, deschizand calea cidtre aplicatii avansate de servocontrol vizual in
robotica.



Capitolul 6
Control vizual cu feedback bazat pe date

Acest capitol exploreazd o abordare bazatd pe date pentru controlul vizual cu feedback,
utilizand reteaua neuronala SuperPoint [20] pentru detectia si descrierea punctelor de interes
si integrarea acestora Intr-un algoritm de control bazat pe algebra Lie [21]. Aceastd metoda
permite calcularea directd a vitezelor robotului din coordonatele carteziene 3D ale punctelor
de interes potrivite.

6.1 Arhitectura SuperPoint

SuperPoint reprezintd un avans semnificativ in domeniul detectiei si descrierii punctelor de
interes, folosind Tnvitarea profunda intr-o retea neuronald complet convolutionald. Spre de-
osebire de metodele clasice, SuperPoint utilizeaza o strategie de antrenare auto-supravegheata
numitd Adaptare Homograficd, eliminand necesitatea etichetdrii manuale extensive.

Arhitectura SuperPoint constd din trei componente interconectat: un codificator comun
bazat pe arhitectura convolutionald VGG, un decodor pentru puncte de interes care genereaza
o harta de probabilitate si un decodor pentru descriptori care calculeaza descriptori robusti
pentru potrivirea intre imagini.

Figurile 6.1 si 6.2 prezintd exemple de potriviri realizate de retea pe o scend simpla (cu
markeri) si una complexa (cu obiecte multiple), evidentiind cele mai importante sase potriviri

pentru punctele detectate, valoare aleasa euristic pentru exemplificare.
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Fig. 6.2 Exemplu de potriviri SuperPoint pe o scend complexa

Arhitectura sistemului

Metoda propusa utilizeaza potrivirile de puncte cheie generate de SuperPoint si le integreaza
intr-un algoritm de control bazat pe algebra Lie a cuaternionilor duali. Arhitectura este

structuratd in trei straturi interconectate, ilustratd in Figura 6.3:
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Coordinate Transformation | | Screw Coordinates yapunov Stability
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/

Fig. 6.3 Arhitectura de servocontrol vizual bazata pe SuperPoint

 Stratul de Perceptie: SuperPoint detecteazd si potriveste puncte de interes robuste
intre imaginea de referinta si fluxul camerei in timp real. Aceste puncte sunt asociate
cu pozitiile 3D corespunzatoare extrase din norul de puncte, furnizind coordonate
carteziene 3D fiabile pentru algoritmul de control.

* Stratul de Control: Pozitiile 3D derivate din stratul de perceptie sunt utilizate pentru
calcularea vitezelor liniare si unghiulare ale efectorului final. O abordare fard pozitie

minimizeaza eroarea 3D punct-la-punct si asigurd convergenta cdtre configuratia dorita.
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* Stratul de Executie: Robotul executd comenzile de viteza calculate, transformand
comenzile teoretice Tn miscari robotice reale prin URScript, cu monitorizare si feedback

in timp real.

6.2 Rezultate experimentale

Evaluarea experimentald a arhitecturii propuse a fost realizatd pe doud scene: scena simpld
SuperPoint (SSS) cu markeri si scena complexd SuperPoint (SCS) cu trei obiecte, ilustrate in
Figurile 6.4 si 6.5.

Fig. 6.4 Configuratiile initiald (dreapta) si dorita (stinga) pentru Scena Simpld SuperPoint

Fig. 6.5 Configuratiile initiald (dreapta) si doritd (stdnga) pentru Scena Complexa SuperPoint

Pentru fiecare scend, au fost testate trei configuratii diferite de parametri de control:
o configuratie echilibratd: ap = ag = 0.1, o configuratie cu : op = 0.1,06 = 0.05 si o
configuratie cu : ap = 0.05, 0 =0.1.

Rezultate pentru Scena Simpla
Analiza convergentei vitezei

Experimentele pentru scena simpld demonstreazd performanta sistemului In stabilizarea
vitezelor liniare si unghiulare. Figura 6.6 ilustreaza rezultatele pentru configuratia echilibrata,
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unde componentele de viteza lin
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iard prezinta initial un comportament oscilatoriu care se

efectorul final se apropie de configuratia dorita.

— v, camera velocity

-0.1

10 20 30

40

o
€ —uv, camera velocity
% 0.015 v, camera velocity
o
T oL ¥ &y(\/b/\/\/\/\wwMA/\_m AA A
% v ‘VV'V\/ \/\I"'\/"\/\’ \/VV\/\/"”\/JV\)WWW*V\
>
5 -0.01~
o
£
= I I I I I I I I I I

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140

Time Index (sample)

7 04
s N
© y camera velocity
‘@ 0.05- w. camera velocity|
-
é 0 wo 5}\7{"‘@%/” -,;«”\Q IG\/’\ \,%m-’ e T e e NN =S Ny |
>
5-0.05
3
=)
é I L I I L I I 1 I I I I

50 60 70 80 90

Time Index (sample)

100 110 120

130

140 150

Fig. 6.6 Convergenta vitezei liniare si unghiulare pentru Scena Simpla SuperPoint cu ponderi

ap=0.1s10;=0.1

Analiza comparativa a celor trei configuratii releva cd in primul rand ca configuratia echili-

brata ofera o performantad generald buna cu oscilatii moderate. De asemenea demonstraza

ca reducerea castigului centroidu

lui duce la varfuri de vitezd mai pronuntate si stabilizare

intarziata dar si ca reducerea castigului de deplasare a punctului produce oscilatii initiale ale

vitezei unghiulare mai mari care se atenueazd mai rapid.

Analiza metricilor la nivel de pi

xel

Metricile de eroare la nivel de pixel oferd informatii complementare despre eficienta convergentei

vizuale. Figura 6.7 - stanga prezintd rezultatele pentru configuratia echilibratd, demonstrand

o Tmbundtdtire semnificativa in alinierea imaginii.

.....
P

Fig. 6.7 Metrici de eroare la niv
ap=0.1si ag=0.1

........

el de pixel pentru Scena Simpla SuperPoint cu ponderi
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Eroarea Mediand Pdtraticd demonstreaza o convergentd rapidd, indicind o aliniere exce-
lentd Tn majoritatea imaginii. Configuratia cu castig de deplasare a punctului redus realizeaza
cea mai buna convergenta a erorii mediane, in ciuda valorilor mai mari ale mediei si deviatiei
standard. Compromisurile fundamentale Tn proiectarea controlerului: ponderile echilibrate
oferd o convergentd generald consistentd, in timp ce configuratiile asimetrice pot prioritiza

fie alinierea globala, fie precizia specificd

Analiza erorii de pozitie

Analiza erorii de pozitie, ilustratd in Figura 6.7 - dreapta pentru configuratia echilibrata, arata
o convergenta eficienta atat in aspectele pozitionale, cat si In cele orientationale.
Comparatia Intre cele trei configuratii aratd ca toate configuratiile realizeaza o reducere
similard a erorii liniare (aproximativ 45%), configuratia cu castig global redus atinge minime
unghiulare mai profunde dar mai putin stabila dar si ca configuratia cu castig de deplasare
a punctului redus demonstreazad cea mai bund reducere a erorii unghiulare, sugerand ca
prioritizarea miscdrii globale fatd de corectia individuala a caracteristicilor beneficiaza

alinierii orientéarii.

Rezultate pentru Scena Complexa

Rezultatele pentru scena complexd cu multiple obiecte indica cateva diferente importante
fatd de scena simpld, surprinse in Figura 6.8.

Se observa ca configuratia echilibratd demonstreaza cea mai eficientd performantd gen-
erald pentru scena complexd, cu convergenta stabild dupa aproximativ 50 de esantioane.
Configuratia cu castig centroid redus oferd o precizie superioard a pozitiei in ciuda convergentei
initiale mai lente. Configuratia cu céstig de deplasare a punctului redus prezinta oscilatii
persistente, sugerand importanta mentinerii unei capacitdti adecvate de corectie punctuald

pentru scene complexe

10 ) » @ ) © ™ 5 %0 100
Time Index (sampie)

Fig. 6.8 Convergenta vitezei si erori la nivel de pixel pentru Scena Complexa
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Analiza cuprinzitoare a scenelor simple si complexe demonstreaza cad performanta sis-
temului de servocontrol vizual bazat pe SuperPoint este influentatd semnificativ de complexi-
tatea scenei si de selectia parametrilor de control. Pentru scena simpld, ponderile echilibrate
oferd performanta optimd, in timp ce pentru scena complexa, un castig centroid redus oferd o
precizie superioard a pozitiei.

Arhitectura propusd demonstreazd o robustete remarcabild in stabilirea unei corespondente
fiabile a caracteristicilor 1n diverse conditii vizuale, iar cadrul de control bazat pe cuaternioni
duali traduce eficient aceste corespondente in comenzi de miscare adecvate. Compromisurile
observate intre viteza de convergenta, stabilitate si precizia finald evidentiaza importanta
adaptarii parametrilor de control la cerintele specifice ale aplicatiei,precum si ponderi echili-
brate pentru scene simple care necesita traiectorii fluide. Aceastd abordare bazata pe date
pentru controlul vizual cu feedback oferd un cadru flexibil si robust pentru aplicatii de ser-
vocontrol vizual, adaptandu-se la diverse configuratii ale scenei prin utilizarea inteligenta a

caracteristicilor vizuale extrase direct din imagini.



Capitolul 7
Concluzii si directii viitoare de cercetare

In ultimii ani, progresele in Inteligenta Artificiali si Invitarea Profundi au transformat funda-
mental sistemele de sigurantd auto si capacitdtile de manipulare roboticd. Obiectivul principal
al acestei teze a fost dezvoltarea si evaluarea arhitecturilor de invatare profundd cu fuziune
timpurie care imbundtétesc atat clasificarea suprafetelor rutiere pentru Sistemele Avansate de
Asistentd a Soferului (ADAS), cét si controlul cu feedback vizual pentru manipularea robotica.
Cercetarea s-a concentrat pe trei directii principale: (1) integrarea canalelor suplimentare de
imagini (grayscale si gradient) aldturi de date RGB pentru clasificarea robustd a suprafetelor
rutiere, (2) dezvoltarea unui framework comprehensiv pentru servoing vizual care combind
diverse caracteristici vizuale (harti de segmentare, puncte de interes si momente angulare), si
(3) crearea unui sistem hibrid care integreaza framework-ul SuperPoint cu algoritmi de con-
trol bazati pe cuaternioni duali pentru manipulare robotica precisa. Experimentele realizate
atat in medii simulate, cat si pe platforme robotice reale, confirmad eficacitatea abordarilor

propuse si aplicabilitatea lor practicd in sistemele autonome din lumea reala.

7.1 Diseminarea rezultatelor

Rezultatele din aceastd tezd Insumeaza 4 lucrdri de jurnal si 5 lucrari de conferintd, dupd cum
urmeaza.

Lucrdri de jurnal:

* A.-P. Botezatu and A. Burlacu, "A short review of deep learning methods in visual
servoing systems," Bulletin of the Polytechnic Institute of lasi, Electrical Engineering,

Power Engineering, Electronics Section, vol. 69, no. 3, pp. 113-136, 2023.
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* A.-P. Botezatu, L.-E. Ferariu, and A. Burlacu, "Enhancing visual feedback control
through early fusion deep learning," Entropy, vol. 25, no. 10, p. 1378, 2023. (Q2, IF -
2.1)

* A.-P. Botezatu, A. Burlacu, and C. Orhei, "A review of deep learning advancements
in road analysis for autonomous driving," Applied Sciences, vol. 14, no. 11, p. 4705,
2024. (Q2,IF - 2.5)

* A.-P. Botezatu, A.-I. lancu, A. Burlacu, "Hybrid Deep Learning Framework for
Eye-in-Hand Visual Control Systems", Robotics, vol.14, no.5, 2025 (Q2, IF - 2.9)

Lucrdri de conferinta:

* A.-P. Botezatu, L. Ferariu, A. Burlacu, and T. Sauciuc, "Early fusion based CNN
architecture for visual servoing systems," in 2022 26th International Conference on
Methods and Models in Automation and Robotics (MMAR), pp. 199-204, 1EEE, 2022.
(WoS)

* A.-P. Botezatu, L. Ferariu, A. Burlacu, and T. Sauciuc, "Visual feedback control using
CNN based architecture with input data fusion," in 2022 26th International Conference
on System Theory, Control and Computing (ICSTCC), pp. 633-638, IEEE, 2022.
(WoS)

* T.-A Sauciuc, A. Burlacu, L. Ferariu, A.-P. Botezatu, "SO3 - CNN: Learning rigid
displacement using depth images and orthogonal dual tensors," in IECON 2022-48th
Annual Conference of the IEEE Industrial Electronics Society, pp. 1-6, IEEE, 2022.

* F-A. Brasoveanu, A.-I. Iancu, A.-P. Botezatu, and A. Burlacu, "3D Vision-based
Workspace with Deep Learning Capabilities for Autonomous Robot Manipulation," in
New Advances in Mechanisms, Mechanical Transmissions and Robotics, pp. 244-253,
Springer Nature Switzerland, 2025

* A.-P. Botezatu and A. Burlacu, "CNN-Based Early Fusion with Intensity Features for
Road Surface Classification" (submitted to ICSTCC 2025)
7.2 Contributii si directii viitoare de cercetare

Contributia principald a acestei teze consta in dezvoltarea unor arhitecturi inovatoare de

invdtare profunda cu fuziune timpurie si a unor sisteme hibride care imbundtdtesc clasificarea
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suprafetei drumului si aplicatiile de control cu feedback vizual. Aceste inovatii reprezinta
progrese semnificative in domeniile respective, demonstrand imbunatdtiri fatd de metodele
traditionale si stabilind noi aborddri pentru integrarea datelor multimodale in sistemele
inteligente.

Pe baza cercetarii prezentate in aceasta tezd, se contureazd mai multe directii promititoare
pentru lucrdri viitoare. Arhitectura cu fuziune timpurie pentru clasificarea suprafetelor rutiere
ar putea fi extinsd pentru a integra senzori suplimentari (LiDAR, radar, imagini termice) si
informatii temporale prin retele neurale recurente sau transformere, imbundtatind robustetea
in conditii meteorologice extreme. Pentru servoing vizual, cercetarea viitoare ar putea explora
reprezentdri alternative 1n timp real (flux optic, harti de adancime) si dezvoltarea capacitétii
de a prezice atat comenzi de vitezd, cat si poza 3D a robotului. Arhitectura hibrida bazata
pe SuperPoint ar beneficia de mecanisme de Tnvidtare constiente de erori pentru a aborda
incertitudinile Tn potrivirea punctelor cheie, iar integrarea tehnicilor de Al explicabild ar
putea oferi perspective valoroase in procesul de luare a deciziilor, imbunatatind transparenta
sistemului si ghidand rafinamente arhitecturale ulterioare.
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