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9 METODA CU SARCINI MULTIPLE ETAPIZATE
PENTRU IDENTIFICAREA DAUNELOR AUTO FOLOSIND
RETELE NEURALE PROFUNDE

(57) Rezumat:

Inventia se refera la o metoda, implementaté cu ajutorul
unor retele neurale profunde, pentru detectarea auto-
mata a daunelor la autovehicule utilizand imagini statice
sau dintr-un flux video. Metoda efectueaza predictia
marcii si a modelului autovehiculului, identificarea de
caracteristici aditionale dependente de context, cum ar
fi orientarea autovehiculului in poza si distanta faté de
obiectiv, segmentarea autovehiculului in parti compo-
nente si segmentarea find a daunelor identificate la
nivel de componente, aceste sarcini fiind indeplinite Tn
etape succesive si fiecare rezultat prezis fiind folosit
pentru a Tmbunatati predictia pe sarcina ulterioara.
Metoda conform inventiei cuprinde urmatoarele etape
de predictie pe baza unei imagini de intrare:

- etapa de preprocesare in care un model (1)
de detectie estimeaza coordonatele autovehiculului
predominant pe baza carora decupeaza imaginea care
intré apoi intr-un modul (2) de augmentare care diver-
sifica datele de antrenament;

- etapa de codificare latenta in care imaginea
este procesata de un codificator (3) neural care obtine
piramida caracteristicilor latente ce contine informatii
spatiale necesare sarcinilor de segmentare semantica;

- etapa de clasificare si constructie a grafului
in care un clasificator (6) neural indeplineste sarcinile

de predictie a marcii si modelului autovehiculului, aldturi
de caracteristicile aditionale, si construieste un graf (6)
de componente vizibile pe baza acestor informatii;
- etapa de segmentare semantica a compo-
nentelor in care un decodificator (7) neural obtine seg-
mentarea semantica a partilor vizibile ale autovehiculu-
lui pe baza imaginii si a grafului (6) calculat anterior;
- etapa de segmentare semantica a daunelor,
efectuata de un decodificator (9) neural separat.

Revendicari: 5
Figuri: 2

Cu incepere de la data publicdrii cererii de brevet, cererea asigurd, in mod provizoriu, solicitantului, protectia conferitd potrivit dispozitiilor
art.32 din Legea nr.64/1991, cu exceptia cazurilor in care cererea de brevet de inventje a fost respinsa, retrasd sau consideratd ca fiind retrasa.
Intinderea protectiei conferite de cererea de brevet de inventie este determinatd de revendicarile continute in cererea publicatd in conformitate

cu art.23 alin.(1) - (3).

RO 138146 A0



RO 138146 AOB{O

OFICIUL DE STAT PENTRY jHYSHY
Cersro de br...v‘-t 9 frivels;

DESCRIERE ostacoport... 05,01~ 113

--------------------------------

Metoda cu Sarcini Multiple Etapizate pentru Identificarea Daunelor Auto Folosind

Retele Neurale Profunde

Prezentarea domeniului de aplicare

Inventia se referd la o metodd de detectare automaté a daunelor la autovehicule utilizadnd imagini
statice sau dintr-un flux video. Prin antrenarea unei retele neurale profunde pentru mai multe
sarcini, cum ar fi predictia marcii §i modelului autovehiculului, segmentarea autovehiculului in
parti componente si segmentarea find a daunelor la nivel de componente, se obtin rezultate
detaliate si precise despre daunele vizibile la nivelul autévehiculului. Domeniul de aplicabilitate
este unul vast, in special datoritd diferitelor sarcini din cadrul antrenarii arhitecturii.
Beneficiarul principal, companiile de asigurdri auto, pot folosi procesarea automatd a unui
numdr mare de imagini Intr-un timp scurt pentru analiza dosarelor. Acest lucru reduce forta de
muncd umana necesard pentru sarcina repetitiva, dar complexd, de constatare a daunelor la fata
locului. Industria constructoare de masini poate beneficia, de asemenea, de aceasti solutie. in
timpul procesului de fabricatie, aceastd tehnologie poate fi utilizatd pentru controlul automat al
calitdtii. Prin analiza imaginilor vehiculelor de pe linia de productie, sistemul poate verifica
dacid componentele maginii sunt corect asamblate, asigurdnd conformitatea cu standardele de
fabricatie si reducéand erorile sau nepotrivirile. Nu in ultimul rdnd, agentiile guvernamentale pot
utiliza aceasta tehnologie pentru a-si imbunititi capacititile de supraveghere. Prin analiza
imaginilor de la camerele de supraveghere sau de la sistemele de monitorizare a traficului,
sistemul poate identifica automat marca si modelul vehiculelor, permitdnd autoritétilor sa

urmareascd vehiculele specifice de interes sau sa identifice vehiculele furate In timp real.

Stadiul tehnicii

Brevetul US20190095877A1 (https://patents.google.com/patent/US20190095877A1)

ilustreaza un sistem pentru eficientizarea procesului de returnare a vehiculelor inchiriate prin
automatizarea detectdrii §i raportdrii daunelor autovehiculului, precum si prin captarea
informatiilor esentiale despre autovehicul. Spre exemplu, sunt introduse in acest sistem
inregistrari video si/sau imagini din exterior, dar si imagini ale tabloului de bord al unui
autovehicul ce a fost Inchiriat. Aceste date sunt apoi procesate pentru a identifica si clasifica

orice daund a autovehiculului, precum si pentru a extrage informatii precum kilometrajul si
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nivelul de combustibil. Acest lucru se realizeaza cu ajutorul unui model de invitare automata
care a fost antrenat pe seturi de date cu imagini care contin autovehicule avariate sau neavariate.
Totodat, se evidentiaza faptul cad modelul de invitare automata va detecta si clasifica locatiile
si tipurile de avarii ale vehiculului prin analiza imaginilor video si/sau a imaginilor. In plus, se
determina dimensiunea acestor daune. Pe baza acestor informatii, aplicatia genereaza un raport
detaliat care include daunele detectate, kilometrajul, nivelul de combustibil i costurile asociate.
Dezavantajul il constituie modelul de invitare automata propus ce se bazeaza pe utilizarea unei
retele neurale profunde sau a unui numir de astfel de arhitecturi, utilizate succesiv, fara a fi

precizata o anumita arhitectura posibila.

Brevetul US11144889B2 (https://patents.google.com/patent/US11144889B2) prezintd o

metoda de estimare a costului reparatiei unui autovehicul avariat pe baza imaginilor si a altor
date oferite de catre utilizator. Pasii metodei includ o etapd de preprocesare a imaginilor ce
consta in eliminarea diverselor artefacte, precum reflexiile sau elementele de fundal, folosind
un model probabilistic de tip Conditional Random Field [John D. Lafferty, Andrew McCallum,
and Fernando C. N. Pereira. (2001). Conditional Random Fields: Probabilistic Models for
Segmenting and Labeling Sequence Data. In Proceedings of the Eighteenth International
Conference on Machine Learning (ICML '01). Morgan Kaufmann Publishers Inc., San
Francisco, CA, USA, 282-289.] si filtre de tip trece-sus [Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods,
Digital Image Processing, 4th Edition, Pearson, Chapters 3, 4, 2018]. La pasul urmator,
imaginea este segmentata in zone componente care sunt ulterior clasificate ca fiind avariate sau
nu folosind multiple retele neurale profunde (CNN) ce au la bazid arhitectura VGG19 [K.
Simonyan, A. Zisserman. Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition. International Conference on Learning Representations, 2015]. Un pas ulterior
presupune inferenta pentru posibilele componente interne ce au fost avariate aplicind un
algoritm bazat pe Markov Random Fields. Apoi, folosind algoritmul Grad-CAM [R. R.
Selvaraju, M. Cogswell, A. Das, R. Vedantam, D. Parikh and D. Batra, "Grad-CAM: Visual
Explanations from Deep Networks via Gradient-Based Localization," 2017 IEEE International
Conference on Computer Vision (ICCV), Venice, Italy, 2017, pp. 618-626] sunt generate harti
de intensitate pentru fiecare componenta avariatd pentru o mai buni localizare a daunei.
Estimarea pretului reparatiei are la baza suprapunerea zonelor avariate detectate peste un model
3D de referinta al autovehiculului. Astfel, dupa ce modelul 3D al autovehiculului avariat a fost
creat, se determind costul reparatiei folosindu-se o baza de date ce contine informatii legate de

costuri de reparatie si de manopera pentru diverse piese. Un prim dezavantaj consta in folosirea

7
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retelei convolutionale de tip VGG19, o retea ale cérei performante au fost depasite de cétre alte
arhitecturi precum UNet sau ViT (Vision Transformer). Un alt dezavantaj constd in
modalitatea de estimare a costului pe baza listei de componente avariate, intrucit aceasta
utilizeazd o simpla cautare intr-o bazd de date. Acest fapt denota inflexibilitate intrucat pot

exista cazuri pe care baza de date nu le acopera.

Brevetul US11354851B2 (https://patents.google.com/patent/US11354851B2) prezintd o

metoda pentru detectarea zonelor avariate folosind imagini realizate din mai multe perspective
ale autovehiculului in cauzi. Identificarea daunelor se realizeazad utilizdnd doua tipuri de
modele (2D sau 3D) ale autovehiculului, respectiv unul de referinti si unul de evaluare. Aceste
modele sunt obtinute prin aplicarea unor algoritmi bazati pe retele neurale profunde asupra unor
seturi de imagini, unul infatisdnd autovehiculul in starea initiala, iar celalalt, autovehiculul
avariat. Un pas ulterior consta in compararea celor doud modele pentru a identifica diferentele
dintre ele si pentru a genera harti de intensitate care evidentiaza zonele avariate de pe suprafata
autovehiculului. De asemenea, brevetul prezinti si un sistem de ghidare al utilizatorului care
sd-1 indrume pe acesta in a realiza fotografii ale autovehiculului din ipostaze cheie pentru a
captura in mod corespunzétor zonele avariate. Dezavantajul acestui brevet este ca nu specifica
cum identificarea diferentelor dintre cele doud modele, respectiv de referinta si de evaluare, va

conduce la detectarea zonelor avariate.

Brevetul US20220058701A1 (https:/patents.google.com/patent/US20220058701 A1) prezintad

un sistem si 0 metoda pentru estimarea nivelului de gravitate al avariei si costului de reparatie
al autovehiculului in urma unui accident. Sistemul cuprinde mai multe modalitati de prelevare
ale datelor de la locul accidentului. Una dintre modalitéti presupune captarea informatiilor prin
folosirea unor senzori atasati autovehiculului. Senzorii vor analiza atit conditiile legate de
vreme, de trafic, de drum, cét si comportamentul soferului in timpul conducerii autovehiculului.
Cea de-a doua modalitate presupune prelevarea de imagini ale autovehiculului avariat de la
locul accidentului. Imaginile trebuie sd fie realizate din 8 unghiuri stabilite pentru a putea
surprinde autovehiculul in tot ansamblul acestuia. Ulterior, toate aceste date vor fi transmise
catre unul sau mai multe servere unde acestea vor fi analizate si comparate cu date agregate din
baze de date ce stocheazi informatii cu privire la accidente din trecut. In urma comparatiilor
vor rezulta estimdrile asociate nivelului de gravitate al daunei si costului de reparatie al
autovehiculului. Un prim dezavantaj este cauzat de lipsa de exemplificare a modalititii de

cuantificare a estimérilor precizate. Un alt dezavantaj constd in modul general de prezentare

1
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al sistemului, fara a preciza concret cum se vor realiza comparatiile dintre datele curente si cele

preluate din diferite baze de date.

Brevetul US9886771B1 (https://patents.google.com/patent/US9886771B1) prezintd o metoda
prin care se determind daunele unui autovehicul, atit zonele avariate, precum si costul necesar
repardrii sau finlocuirii componentelor avariate, prin analiza imaginilor curente ale
autovehiculului. Aceste imagini sunt comparate, folosind tehnici de analiza a imaginilor, cu
modele 2D sau 3D a autovehiculului fard daune. Astfel, sunt identificate zone din imagine in
care se identificd modificari aparute pe suprafata autovehiculului. Zonele astfel apirute sunt
analizate utilizind retele neurale profunde pentru a identifica tipul avariei si gravitatea acesteia,
timpul necesar reparatiei precum si costul aferent. Rezultatul este prezentat utilizatorului sub
forma unei harti de culori care pune in evidenta tipul si gravitatea avariei. Dezavantajul
principal al acestei metode consta In necesitatea existentei unui model 2D sau 3D al fiecarui tip
de autovehicul, ceea ce necesitd mult timp si efort.

Brevetul US11087292B2 (https://patents.google.com/patent/US 10887582B2/) prezinta diferite

oqe

ca acea zona si reprezinte o avarie, precum tipul si severitatea avariei. Aceste metode vor fi
integrate Intr-un sistem ce va rula pe un sistem mobil. Modalitatile pentru detectarea avariei se
bazeaza pe analiza unei imagini a autovehiculului sau analiza unui set de date diferite referitoare
la autovehicul (de exemplu imagini RGB, de adancime, pozitia camerei, deschiderea camerei,
etc). In cazul detectirii avariilor autovehiculului pe baza analizei unei singure imagini, se
utilizeaza o arhitectura de retea neurala sau retea neurala profunda. in cazul detectiei daunelor
pe baza analizei unui set de date referitor la autovehiculul respectiv se propune a) maparea
imaginilor pe un model 3D al autovehiculului. Modelul 3D poate fi 1) un model general pentru
tipul autovehiculului analizat sau 2) un model 3D creat pe baza imaginilor achizitionate de la
autovehicul din pozitii diferite folosind o arhitecturd de retea neurala. Prin analiza imaginilor
autovehiculului preluate din diferite unghiuri, zonele detectate drept daune li se poate asocia o
probabilitate prin care se estimeazi posibilitatea ca regiunea identificatd si fie dauna sau nu.
Acest lucru se realizeaza prin proceséri de imagini si determinarea de diferite artefacte (de
exemplu reflexii). De asemenea, folosind arhitecturi de retele neurale profunde, zonelor
identificate drept daune se asociazd un grad de severitate, precum si un tip al daunei. Un
principal dezavantaj consta in specificarea foarte generald a arhitecturilor de retele neurale /
profunde care pot fi utilizate, respectiv nespecificarea clard a algoritmilor de procesare de

imagini - nu orice arhitecturd neurald, respectiv algoritm de procesare de imagini produc

15
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rezultate satisfacitoare. Un alt dezavantaj constd in posibilitatea de a mapa imaginea pe un
model 3D general al autovehiculului, fiind greu de realizat un singur model 3D in care si se

mapeze caracteristicilor diferitelor tipuri de autovehicule (chiar si de acelasi tip / marcé).

Brevetul US2021182713A1 (https://patents.google.com/patent/US20210182713 A1) propune o

metoda de detectare a zonelor avariate ale unui autovehicul prin analiza unei imagini a acestuia.
Imaginea achizitionatd este transformati in imagine alb-negru asupra careia se aplicd un un
algoritm de invétare automatd in vederea detectarii zonelor avariate. Tot cu ajutorul algoritmilor
de invatare automatd se includ explicatii pe baza regiunilor din imagini care au condus la
rezultatul algoritmului. In plus, pentru fiecare zona avariata este identificatd piesa componenta
a autovehiculului din care face parte, precum si estimarea costului reparatiei acesteia.
Dezavantajul acestei metode constéd in specificarea foarte generald a metodelor de invatare
automata ce pot fi utilizate pentru fiecare pas (detectie zona avariatd, explicatii asociate, piesa
componenta sau estimare cost reparatie). Un alt dezavantaj consta in transformarea imaginilor
color in imagini alb-negru, care sunt ulterior analizate - astfel se pot pierde informatii

semnificative pentru fiecare pas in parte.

Prezentarea sintetica a inventiei

Inventia propusi este bazati pe retele neurale profunde pentru detectarea automata a daunelor
autovehiculelor pe baza imaginilor dintr-o captura video sub forma unui flux video sau a unor
imagini separate. Metoda este antrenatd pentru realizarea mai multor sarcini, incluzand
predictia mércii si modelului autovehiculului, segmentarea autovehiculului in parti componente
si segmentarea find a daunelor identificate la nivelul acestor componente. Aceste sarcini sunt
realizate 1n etape succesive, iar rezultatele obtinute in fiecare etapa sunt folosite pentru a

imbunatati predictiile ulterioare.

Metoda primeste drept intrare o imagine care prezintd intregul autovehicul si daunele cauzate
in urma unui accident. Aceasta imagine este procesata de un codificator bazat pe retele neurale
profunde, care extrage automat caracteristici relevante pentru clasificare, segmentare si
identificare a daunelor. Codificatorul poate fi construit folosind retele neurale profunde sau

retele de tip Vision Transformer.

Rezultatul final al codificatorului este utilizat intr-un clasificator care prezice marca si modelul
autovehiculului din imagine, precum si alte informatii aditionale, cum ar fi pozitia si orientarea
autovehiculului fatd de camerd. Folosind marca si modelul prezise, tipul de caroserie al

autovehiculului este extras dintr-un tabel cu informatiile specifice pentru fiecare tip de
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autovehicul. Aceste detalii despre caroserie (spre exemplu, berlind, hatchback, coupé, break)
impreuna cu caracteristicile aditionale obtinute anterior despre pozitie si orientare, sunt utilizate
pentru a construi un graf al componentelor vizibile ale autovehiculului, reprezentind
componentele individuale ale acestuia si conexiunile intre ele. De asemenea, se utilizeazi o
piramidd a caracteristicilor latente pentru segmentarea semanticd a autovehiculului si a

daunelor.

Un clasificator MLP (Perceptron Multistrat) primeste caracteristicile latente si prezice marca si
modelul autovehiculului. De asemenea sunt prezise si informatiile suplimentare precum
orientarea si distanta fatd de camera. Un decodificator utilizeaza caracteristicile latente si graful
componentelor vizibile pentru a realiza segmentarea semanticd a partilor vizibile ale
autovehiculului. Un alt decodificator primeste caracteristicile selectate pentru fiecare
componentd individuald si realizeazd segmentarea find a daunelor identificate pe acea

componenta.

Metoda implica si etape de preprocesare a imaginilor, inclusiv decuparea autovehiculului din
imaginea initiala si aplicarea de transformari aleatorii sau generative pentru a adduga daune
sintetice sau a schimba orientarea autovehiculului. Optimizarea sistemului se realizeaza prin
utilizarea functiilor obiectiv, cum ar fi entropia incrucisatéd pentru clasificare si eroarea medie
patratica pentru predictia orientarii si a distantei. Retelele neurale profunde si MLP sunt utilizate
pentru construirea codificatorului si decodificatoarelor. Aceastd metoda permite detectarea
automata a daunelor autovehiculelor dintr-o capturi video, oferind informatii detaliate despre
marca, modelul, orientarea si distanta autovehiculului, precum si segmentarea find a daunelor

pe componente individuale.
Avantaje
Brevetul descris prezintd urmétoarele avantaje:

® Detectarea automatd a daunelor autovehiculelor: Metoda utilizeazi retele neurale
profunde pentru a detecta automat daunele autovehiculelor pe baza imaginilor dintr-o
capturd video sau din cadre individuale. Metoda elimind necesitatea unei evaluari
manuale si subiective a daunelor, reducand astfel timpul si efortul necesare pentru
determinarea gradului de deteriorare al autovehiculelor;

o Sarcini multiple indeplinite de sistem: Metoda propusa este antrenata pentru a indeplini
mai multe sarcini intr-o succesiune logicd. Aceste sarcini includ predictia marcii si

modelului autovehiculului, segmentarea autovehiculului in parti componente si

&l
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segmentarea find a daunelor identificate la nivel de componente. Prin indeplinirea
acestor sarcini in etape succesive, metoda poate furniza informatii detaliate, precise si
argumentabile despre daunele exterioare vizibile la nivelul autovehicului;

® Rezultate imbundtdtite prin utilizarea de informatii semantice identificate automat:
Metoda utilizeaza rezultatele obtinute intr-o etapd anterioard pentru a imbunatiti
predictia in etapa urméatoare. Spre exemplu, informatiile despre marca si model, distanta
si orientarea autovehiculului fatd de camerd sunt folosite pentru a construi un graf al
componentelor vizibile ale autovehiculului, care asigurd segmentarea semantici
specifica tipului de caroserie al autovehiculului si ia in considerare doar componentele
vizibile In imagine. Aceastd abordare incrementala duce la rezultate mai precise i mai
consistente in detectarea si segmentarea daunelor;

e Utilizarea refelelor neurale profunde: Metoda se bazeazd pe tehnici avansate de
invatare automatd, cum ar fi retelele neurale profunde, care au demonstrat performante
superioare in analiza imaginilor $i segmentarea semanticd. Prin utilizarea unor
arhitecturi precum retelele convolutionale si retelele de tip Vision Transformer, modelul
poate extrage caracteristici relevante si poate realiza segmentarea precisd a
componentelor si a daunelor autovehiculelor;

e Flexibilitate §i scalabilitate: Metoda propusa poate fi adaptata pentru a lucra cu imagini
de diferite dimensiuni si pentru a detecta daune la diferite tipuri de autovehicule. De
asemenea, arhitecturile retelelor neurale utilizate permit ajustarea si imbunétitirea
performantei modelului prin optimizari si addugarea de noi module sau straturi, ceea ce

face ca solutia si fie flexibila si usor de scalat in functie de nevoile si cerintele specifice.

Prezentarea figurilor

In continuare, inventia este descrisa in detaliu, cu referire la Figura 1, care prezinti schema bloc
a metodei propuse care utilizeaza codificatorul neural pentru a obtine piramida caracteristicilor
latente pe baza céreia se Indeplinesc sarcinile de predictie a maércii si modelului, a
caracteristicilor aditionale ale autovehiculului, a segmentérii componentelor si a segmentarii
fine a daunelor. Figura 2 descrie in detaliu obtinerea hartilor de caracteristici latente rezultate
din straturile intermediare ale codificatorului neural; aceste harti contin informatii la diferite

rezolutii pentru a putea obtine o segmentare robustd a obiectelor din imagine.
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Descrierea detaliati a inventiei

Metoda propusa presupune crearea unui sistem bazat pe retele neurale profunde care detecteaza

automat daunele autovehiculelor pe baza imaginilor dintr-o captura video. Modelul propus este

antrenat pentru a indeplini multiple sarcini: predictia mércii si modelului autovehiculului,

identificarea de caracteristici aditionale dependente de context (orientarea autovehiculului in

poza, distanta fatd de obiectiv), segmentarea autovehiculului in parti componente si

segmentarea fina a daunelor identificate la nivel de componente. Aceste sarcini sunt indeplinite

de sistem in etape succesive, fiecare rezultat prezis fiind folosit pentru a imbunétati predictia

pe sarcina ulterioara.

Conform Figurii 1, metoda propusa cuprinde urméitoarele etape de predictie pe baza imaginii

de intrare:

II.

III.

IV.

Etapa de preprocesare - Modelul de detectie (1) estimeazd coordonatele
autovehiculului predominant pe baza carora se decupeaza imaginea. Aceasta intra intr-
un modul de augmentare (2) care diversifici datele de antrenament;

Etapa de codificare latentd - Imaginea este procesatd de un codificator neural (3) care
obtine piramida caracteristicilor latente (4) ce contine informatii spatiale necesare
pentru sarcinile de segmentare semantica;

Etapa de clasificare si constructie a grafului - Clasificatorul neural (5) indeplineste
sarcina de predictie a maércii si modelului autovehiculului alituri de caracteristici
aditionale contextuale desprinse din imagine precum orientarea si distanta
autovehiculului fatd de camerd. Un graf de componente vizibile (6) este construit pe
baza acestor informatii ;

Etapa de segmentare semanticd a componentelor - Decodificatorul neural (7) obtine
segmentarea semantica a partilor vizibile ale autovehiculului pe baza imaginii si grafului
de componente ale autovehiculului calculat in etapa anterioara;

Etapa de segmentare semanticd a daunelor - Caracteristici latente corespunzaitoare
fiecarei componente (8) sunt selectate si transmise ca date de intrare unui decodificator
neural separat (9) care obtine segmentarea semantica find a daunelor pentru fiecare

componentd individuald a autovehiculului identificata la pasul anterior.

Metoda primegste ca date de intrare o imagine in care este vizibil intregul autovehiculul si

daunele produse in urma unui accident. Deoarece, imaginea poate contine multiple autovehicule

invecinate cu cel de interes, datele de intrare trec printr-un model de detectie (1) prin care se

M
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stabilesc coordonatele autovehiculului predominant si pe baza carora se decupeaza imaginea.
Pentru o invitare robustd a modelelor neurale, imaginea trece printr-un modul de augmentare
(2) ce aplica transformari asupra acesteia pentru a diversifica datele de antrenament. Imaginea
rezultatd este procesatd de un codificator (3) bazat pe o retea neurald profunda care extrage
automat caracteristicile cele mai relevante pentru sarcina de clasificare in marca si model si
sarcinile de segmentare pe pérti componente, respectiv de daune. Codificatorul poate fi
construit pe baza retelelor convolutionale [Liu, Z, Mao, H, Wu, C. Y., Feichtenhofer, C.,
Darrell, T., & Xie, S. (2022). A convnet for the 2020s. In Proceedings of the IEEE/CVF
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 11976-11986)] sau pe baza
retelelor de tip Vision Transformer precum Swin Transformer [Liy, Z., Lin, Y., Cao, Y., Hu, H.,
Wei, Y., Zhang, Z., Lin, S., & Guo, B. (2021). Swin Transformer: Hierarchical Vision
Transformer using Shifted Windows. 2021 IEEE/CVF International Conference on Computer
Vision (ICCV), 9992-10002], SegFormer [Xie, E., Wang, W., Yu, Z., Anandkumar, A., Alvarez,
J M, & Luo, P. (2021). SegFormer: Simple and efficient design for semantic segmentation
with transformers. Advances in Neural Information Processing Systems, 34, 12077-12090] sau
Twins [Chu, X, Tian, Z., Wang, Y., Zhang, B., Ren, H., Wei, X, ... & Shen, C. (2021). Twins:
Revisiting the design of spatial attention in vision transformers. Advances in Neural

Information Processing Systems, 34, 9355-9366.].

Rezultatul ultimului strat al codificatorului neural este folosit ca intrare pentru un clasificator
(5) ce prezice marca si modelul autovehiculului din imagine. De asemenea, acest modul prezice
o serie de informatii aditionale precum orientarea si distanta fatd de camera. Tipul de caroserie
al autovehiculului (spre exemplu, break, berlina, coupé) este extras dintr-un tabel predefinit cu
informatiile specifice pentru fiecare tip de autovehicul. Informatia legata de tipul de caroserie
a autovehiculului precum si orientarea acesteia obtinute la pasul anterior sunt folosite pentru a
construi un graf al componentelor vizibile ale autovehiculului. Distanta fatd de camera este un
exemplu de obiectiv secundar menit sd asigure robustete si performante cat mai bune la nivelul
arhitecturii neurale. Graful rezultat (6) este format din noduri ce reprezinti componente

individuale ale autovehiculului si muchii intre acestea, dacad componentele sunt adiacente.

Codificatorul obtine o hartd de caracteristici latente intermediare ca rezultat al fiecirui strat
neural. Combinand toate aceste harti de caracteristici se obtine piramida caracteristicilor latente
(4) care contine informatii relevante la rezolutii multiple necesare pentru segmentare. Aceste
caracteristici sunt folosite ca intrare pentru un decodificator (7) bazat tot pe retele neurale ce

obtine segmentarea semantici a componentelor individuale ale autovehiculului.
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Decodificatorul primeste de asemenea ca intrare graful de componente vizibile (6) ale
autovehiculului obtinut la etapa anterioara. Acest graf forteaza modelul sd obtina segmentarea
semantica specifica tipului de caroserie al autovehiculului si sa ia in calcul doar componentele
vizibile din imagine.

Pentru fiecare componentd individuala obtinutd prin segmentare se selecteaza din piramida
caracteristicilor latente extrase doar caracteristicile latente (8) care ii corespund si sunt folosite
ca date de intrare pentru un decodificator (9) pentru daune. Acest decodificator trece prin
caracteristicile selectate ale fiecarei componente si obtine o cate o hartd de segmentare fina cu
daunele identificate pe acea componenta selectatd. Pentru fiecare dauna segmentata este prezisa
si tipul de dauna din prisma gravitétii (spre exemplu, pot fi considerate clase disjuncte de
“zgariat”, “Indoit”, “spart/perforat/distrus”). Ambele decodificatoare (7) si (9) pot fi construite
pe baza retelelor neurale cu convolutii transpuse [Ronneberger, O., Fischer, P., & Brox, T.
(2015). U-net: Convolutional networks for biomedical image segmentation. In Medical Image
Computing and Computer-Assisted Intervention-MICCAI 2015: 18th International
Conference, Munich, Germany, October 5-9, 2015, Proceedings, Part Il 18 (pp. 234-241).
Springer International Publishing], convolutii dilatate [Chen, L. C., Zhu, Y., Papandreou, G.,
Schroff, F., & Adam, H. (2018). Encoder-decoder with atrous separable convolution for
semantic image segmentation. In Proceedings of the European conference on computer vision
(ECCV) (pp. 801-818)] sau pe baza retelelor de tip Multilayer Perceptron [Xie, E., Wang, W.,
Yu, Z., Anandkumar, A., Alvarez, J. M., & Luo, P. (2021). SegFormer: Simple and efficient
design for semantic segmentation with transformers. Advances in Neural Information

Processing Systems, 34, 12077-12090].

Consideram imaginea /* intrare pentru model. In imagine sunt vizibile atat autovehiculul si cat
si daunele produse in urma unui accident. Aceasta trece printr-un model de detectie (1) pe baza
caruia se decupeaza imaginea Incat sa contind predominant doar autovehiculul principal.
Imaginea rezultata / are dimensiunile A x W x C unde numarul de canale C este egal cu 3 pentru
date de tip RGB. Pe parcursul optimizarii modelului, imaginea / este procesata printr-un modul
de augmentare (2) ce aplica transformari aleatorii [Cubuk, E. D., Zoph, B., Shlens, J., & Le, Q.
V. (2020). Randaugment: Practical automated data augmentation with a reduced search space.
In Proceedings of the IEEE/CVFE conference on computer vision and pattern recognition
workshops (pp. 702-703)] sau transforméri generative ce adauga daune sintetice sau schimba
unghiul autovehiculului din imagine folosind modele de sintetizare bazate pe retele adversariale

[Goodfellow, I, Pouget-Abadie, J., Mirza, M., Xu, B., Warde-Farley, D., Ozair, S., Courville,
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A., & Bengio, Y. (2020). Generative adversarial networks. Communications of the ACM,
63(11), 139-144] sau pe retele de difuzie [Ho, J., Jain, A., & Abbeel, P. (2020). Denoising
diffusion probabilistic models. Advances in Neural Information Processing Systems, 33, 6840-
6851]. Acest modul obtine imaginea augmentatd /I’ = Aug(l), unde I” are dimensiunile Hx W x
C egale cu imaginea initiald. Codificatorul Enc (3) obtine piramida caracteristicilor latente (6)
{Fi, F>.., F,} = Enc(l’), unde n este egal cu numérul de straturi neurale, iar harta de
caracteristici latente F;obtinutd de stratul i are dimensiunile H; x W; x Ci. Conform Figurii 2,
dimensiunile spatiale H si ¥ sunt micsorate progresiv la fiecare strat neural pentru a surprinde
caracteristici spatiale relevante la diferite rezolutii. Pe de altd parte, dimensiunea C, care
reprezintd numarul de héarti de caracteristici extrase, creste progresiv pentru a cuprinde toate

informatiile obtinute de straturile anterioare.

Avand piramida caracteristicilor latente {F;, F»,.., F,,} (6), harta de caracteristici extrasd de
ultimul strat F,, este folositd ca intrare pentru clasificatorul (3) ce se bazeaza pe o retea de tip
Multilayer Perceptron (MLP) cu adancime si dimensionalitate ajustabile, a caror valoare optima
este obtinuti printr-un proces de optimizare a hiperparametrilor precum grid search sau random
search [Bergstra, J., & Bengio, Y. (2012). Random search for hyper-parameter optimization.
Journal of machine learning research, 13(2)]. Clasificatorul obtine o distributie de probabilitati
Ymake pentru clasa marcii autovehiculului si o alté distributie de probabilitati Yyoder pentru clasa
modelului, unde Yiake €R ™S $i Yimoger €R ™%, makes fiind numarul de mirci, si models fiind
numdrul de modele. De asemenea, clasificatorul are o ramurd ce prezice informatiile de unghi

Ang €R? si distanta D €R al autovehiculului fata de camera.

Avand imagini adnotate cu clasele pentru marca si model, sarcina de clasificare este inviatata

prin backpropagation folosind urmitoarea functie obiectiv (cross-entropy):

c
Lclass (Ypred' Ytrue) = - Z Yitrue lOg (Yipred)
i=1

unde C este numarul de clase pentru marcad sau model, Ypreq reprezintd predictia modelului si

Yire este eticheta imaginii.

Avénd adnotdrile pentru orientarea si distanta autovehiculului fatd de camerd, sarcina de
predictie a informatiilor aditionale este optimizatd folosind obiectivul de tip Mean Squared

Error:
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n

1
Lextra(Ypred:Ytrue) = ;Z Yirue — Ypred)z
i=1
unde Vs reprezintd predictia pentru unghiul 4Ang sau distanta D si Yiue este eticheta

corespunzatoare.

Decodificatorul initial (7) primeste ca date de intrare lista de caracteristici {F;, F>,..., Fn} (6) §i
graful G = (V, E) (6). G este format din lista de noduri V' = {v,, v,,..., vm}! unde fiecare nod v;
corespunde unei componente vizibile a autovehiculului din imagine si m este numarul total de
componente ale autovehiculului. Decodificatorul obtine o hartd Y. de aceleasi dimensiuni
spatiale H si W ca imaginea initiala, dar cu un numar de canale egal cu numarul de componente.
O valoare de la pozitia spatiald (i, j) si canalul £ din aceasta harta reprezinta probabilitatea ca
pixelul de la aceeasi locatie sd corespunde componentei &. Optimizarea pentru sarcina de
segmentarea semanticd foloseste o combinatie intre cross-entropy si Dice Loss [Isensee, F.,
Petersen, J., Klein, A., Zimmerer, D., Jaeger, P. F., Kohl, S., Wasserthal, J., Koehler, G.,
Norgjitra, T., Wirkert, S., & Maier-Hein, K. H. (2018). nnu-net: Self-adapting framework for
u-net-based medical image segmentation. arXiv preprint arXiv:1809.10486.], valoare calculata

pentru fiecare pixel din imagine:

1 -2 = Ypred * Ytrue

Ypred + Ytrue +1

C
Lyare (Ypred:Y;true) = - Z Z Yitruelog(yipred) +
1

pixels i=

unde C este numarul de componente ale autovehiculului, Yyres reprezinta harta prezisa de model

$i Yiue este eticheta imaginii.

Decodificatorul final (9) primeste ca date de intrare un subset {F’;, F’;.., F’»} (8) al
caracteristicilor extrase unde F’; € F; in functie de componenta care este procesati. Spre
deosebire de primul decodificator, acesta obtine o hartd Yumg egald in dimensiune cu imaginea
decupatd sd cuprindd doar componenta procesata. Harta obtinuta are 3 canale reprezentand
probabilitatea ca pixelul de la locatia spatiald (7, j) sa fie in una din clasele de gravitate (spre
exemplu, “zgariat”, “Indoit”, sau “spart/perforat/distrus™). Procesul de antrenare pentru
segmentarea daunei foloseste o functie obiectiv de tip cross-entropy, obtinutd prin insumarea

tuturor componentele procesate:

C

Lumg (Ypreas Yerue) = — Z Z Z Yiielog (Yipred)

part pixels i=1

/

Pk
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unde C este egal cu 3 si reprezinti tipurile posibile de daune identificate, Ypres reprezinta harta

prezisd de model §i Yy este eticheta imaginii.

Pentru indeplinirea tuturor sarcinilor, datele trec prin urmétoarele operatii:
{F\,F,,...,F,} = Enc(I) - caracteristicile extrase de codificator

Yimake» Ymoder, Ang, D = MLP(F,) - predictia de marca, model, orientare, distanta
Yoare = Decy(G,F, F,,..., F,) - segmentarea partilor componente

Yamg = Decy,(F'y,F';,..., Fy) - segmentarea daunelor per componenta

Intreaga arhitectura propusa este optimizata folosind o functie obiectiv obtinuta ca medie

ponderati a tuturor obiectivelor de antrenare:

Ltotal = aLclass + BLpart + yLdmg + 6Lextra

unde a, B, v, 6 sunt coeficienti care echilibreazi ponderea fiecarei sarcini.
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REVENDICARI

Metoda de identificare a daunelor auto, caracterizata prin aceea c¢i este folositd o
retea neurald profunda impartitd in 5 etape de predictie pentru rezolvarea unor sarcini
multiple: in prima etapd, cea de preprocesare, se utilizeaza un model bazat pe retele
neurale pentru identificarea coordonatelor autovehiculului predominant din captura
video / imaginea de intrare, pe baza cérora se decupeaza regiunea de interes din imagine;
intr-o a doua etapd, cea de codificare latentd, se calculeaza, folosind un codificator
neural, piramida de caracteristici latente ce sunt folosite ca date de intrare in modelele
de predictie ulterioare; intr-o a treia etapd, cea de clasificare si constructie a grafului de
componente, este utilizat un clasificator neural care obtine predictii pentru marca si
modelul autovehiculului cét si pentru distanta si orientarea acestuia fatd de camera,
informatii ce sunt folosite pentru a construi un graf al componentelor vizibile; intr-o a
patra etapd, cea de segmentare a componentelor, atat piramida caracteristicilor latente
obtinute de codificator din imagine cat si graful componentelor construit in etapa a treia
sunt transmise ca date de intrare unui decodificator neural ce segmenteaza partile
componente ale autovehiculului; intr-o a cincea etapd, cea de segmentare a daunelor,
predictia legatd de segmentarea componentelor este utilizatd pentru a selecta
caracteristici latente corespunzatoare fiecirei componente individuale care sunt folosite
drept de intrare pentru un decodificator ce obtine segmentarea finad a daunelor.

Metoda conform revendicérii 1, caracterizata prin aceea ci, pe parcursul antrendrii
retelei neurale, in etapa de preprocesare, modulul de augmentare aplica transformaéri
aleatorii sau transformari pe baza de modele generative asupra imaginilor de intrare
pentru a asigura diversitatea datelor de a antrenament si pentru a imbunétati
capabilitatea de generalizare pe imagini noi.

Metoda conform revendicérii 1, caracterizati prin aceea ci, arhitectura codificatorului
neural din etapa a doua este construitd pe baza retelelor convolutionale sau cele de tip
Vision Transformer, iar clasificatorul din etapa a treia se bazeaza pe retelele de tip
Multilayer Perceptron.

Metoda conform revendicérii 1, caracterizatd prin aceea ca, graful de componente
obtinut in etapa a treia este calculat pe baza orientarii fatd de camera cét si pe baza
tipului de caroserie al autovehiculului, informatie extrasa dintr-un tabel cu informatiile

specifice pentru fiecare tip de autovehicul.
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5. Metoda conform revendicarii 1, caracterizatid prin aceea ci, arhitectura completd
formata din toate modelele neurale este antrenaté folosind o functie obiectiv formata din
multipli termeni ce corespund fiecarei sarcini principale si o pondere asociatd aferenta

care echilibreaza invitarea.
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Figura 1. Schema bloc a metodei cu sarcini multiple etapizate pentru identificarea daunelor auto folosind retele neurale profunde.
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Figura 2. Procesul de obtinere a hartilor de caracteristici latente rezultate din straturile intermediare ale codificatorului neural.
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