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Capitolul 1

Introducere

1.1 Teledetectie

Teledetectia este procesul de obtinere a informatiilor despre un obiect sau fenomen fara un contact fizic,
de obicei prin masurarea radiatiei reflectate si emise, folosind senzori specializati de pe sateliti sau
avioane. Teledetectia este un set de instrumente si tehnici care permit analiza caracteristicilor fizice
ale Pamantului sau ale altor corpuri planetare. Instrumentele care sunt utilizate in teledetectie pot fi
impartite in doud categorii: senzori activi si pasivi. Senzorii activi se bazeaza pe emiterea de semnale
electromagnetice si primirea fractiunii reflectate de la obiecte. Pe baza timpului in care semnalul dureaza
pentru a calatori si/sau a caracteristicilor semnalului returnat, pot fi evaluate anumite informatii despre
obiect si mediu. Exemple obisnuite de tehnologie pentru acest principiu sunt instrumentele radar cu emisie
de microunde (detectie si masurare radio) si lidar emitator de lumina in infrarosu (detectie si masurare a
luminii). Forma principala a unui sistem radar este Radarul cu apertura sintetica (RAS) care utilizeaza
miscarea platformei atasate pentru a extinde sintetic deschiderea radarului. RAS are o capacitate unica, si
anume penetrarea, care 1i permite sa vada prin nori si sd captureze imagini. Intervalul de cu microunde al
spectrului electromagnetic este afectat de constanta dielectrica (care este corelatd cu continutul de apa
al plantelor si solului), de rugozitatea suprafetei, de unghiul de incidenta al senzorului si de structura
fizica a obiectelor. Copernicus este componenta de Observare a Pamantului a programului spatial al
Uniunii Europene, iar in cadrul acestuia, misiunea Sentinel-1 este un satelit echipat cu RAS, care asigura
acoperirea globald a Pamantului, iar datele sunt disponibile gratuit.

Imaginile multispectrale si hiperspectrale sunt principalele exemple semnale achizitionate de instru-
mente optice pasive. Instrumentele multispectrale capteaza mai putin de 30 de benzi, acoperind portiunea
vizibild pana la cea In infrarosu a spectrului electromagnetic, prin tehnici de filtrare optica. Ansamblul
optic directioneaza lumina incidenta prin oglinzi dicroice sau filtre cu banda fixa, care separa lumina
intr-un numdr limitat de canale spectrale. Lumina este apoi detectata de matrici de senzori specializate,
cum ar fi CCD-urile sau detectoarele CMOS, care convertesc semnalul optic intr-un semnal electric cu un
grad inalt de acuratete radiometricd. Datele procesate rezultd in straturi de imagine separate pentru fiecare
banda spectrald. Misiunea Copernicus Sentinel-2 furnizeaza imagini optice de 1nalta rezolutie pentru
monitorizarea terestrd. Instrumentatul multispectral capteaza date pe 13 benzi spectrale, de la vizibil la
infrarosu-indepartat. Aceasta este eficienta in analiza vegetatiei, a corpurilor de apa, a caracteristicilor
solului si a dinamicii acoperirii terestre.

Imaginile hiperspectrale incep cu captarea luminii pe o gama continua de lungimi de unda; sistemul
utilizeaza elemente de dispersie optica, cum ar fi prismele sau grilele de difractie, pentru a separa lumina
incidentd in lungimile sale de unda componente. Dispersia spectrald rezultata este Inregistratd de matrici
de plan focal de inaltd densitate, care utilizeaza, de obicei, tehnici de scanare push broom pentru a
captura o linie spatiala la un moment dat, impreuna cu spectrul complet pentru fiecare pixel. Acest lucru
permite crearea unei structuri de date tridimensionale, cunoscuta sub numele de hipercub. Atat datele
multispectrale, cat si cele hiperspectrale joacd un rol important in evaluarea stratului de vegetatie in
mediile agricole.



1.2 Agricultura de Precizie

Agricultura este principala sursd de hrana pentru majoritatea populatiei, prin urmare, o astfel de cerere
creeaza stres asupra terenurilor agricole. Are ca rezultat folosirea excesiva a terenurilor, astfel, degradarea
calitatii solului, culturi mai slabe, randament redus etc. Pe langa activitatea umana, clima afecteaza si
cresterea culturilor in principal secetd, inundatii etc. Cele mai multe influente negative asupra culturilor
pot fi prevenite daca sunt detectate in stadii incipiente. Astfel de preveniri sunt posibile daca cAmpurile
sunt monitorizate in mod constant. Teledetectia este o tehnologie de baza in agricultura de precizie, RAS
este utilizat in mod activ 1n analiza umiditatii solului (US), estimarea biomasei, predictia randamentului
etc. Un alt pilon important al agriculturii moderne este durabilitatea si eficienta. Gestionarea apei este
esentiala, deoarece sistemele de irigare de precizie utilizeaza date spatiale si temporale pentru a aplica
cantitatea potrivita de apa in diferite zone de cAmp, in functie de conditiile de US si de cerintele culturii.
Acest lucru maximizeaza utilizarea eficientd a apei si imbunatateste deficitul de apa 1n zonele mai uscate.
In mod similar, ingrasamintele si pesticidele pot fi aplicate variabil in functie de nevoile specifice ale
diferitelor sectiuni de camp, reducand atat costurile, cit si potentialele daune asupra mediului. Pe de
alta parte, datele multispectrale si hiperspectrale sunt utilizate pentru monitorizarea sanatatii culturilor,
detectarea bolilor etc. Exemplul principal este Indexul de vegetatie a diferentelor normalizate (NDVI)
care cuantifici starea de vegetatie si se bazeaz pe benzile rosii si infra-rosu apropiat. In cazuri complexe,
datele satelitare sunt integrate cu senzori de la sol si chiar cu aeronave fara pilot (AFP) pentru luarea
deciziilor. Dincolo de acestea, consumul de energie si forta de munca pot fi, de asemenea, optimizate cu
masini automate si programare inteligenta.

1.3 invitare Automati

O cantitate imensa de date este generata zilnic de satelitii misiunii Sentinel in cadrul programului Coper-
nicus. Informatiile utile pot fi extrase si utilizate in diverse aplicatii, inclusiv in agricultura. invatarea
automata (1A), in special sub-ramura, invitarea profunda (IP), este un domeniu important de cercetare in
ultimul deceniu si poate fi aplicat in diverse industrii. Acest lucru a devenit posibil datoritd Imbunatatirilor
aduse calculului paralel si a unitatilor hardware mai eficiente si puternice. Aceasta lucrare se va concentra
pe metode si tehnici in TA pentru a clasifica campurile de culturd folosind datele teledetectie. Algoritmii
de IA pot fi clasificati in invitare supravegheata, invitare nesupravegheata, invitare semi-supravegheata
si invatare prin intdrire. Studiile noastre utilizeaza in mod extensiv metode IP - in special, retea neuronala
convolutionald (RNC) si retea neuronala artificiala (RNA) complet conectate pentru a extrage modele
semnificative din cantitatile mari de date Sentinel. Aceste tehnici sunt deosebit de potrivit pentru manipu-
larea naturii complexe si cu dimensiuni mari a imaginilor de observare a Pamantului. O trecere in revista
detaliata a algoritmilor si aplicatiilor 1A in agricultura este realizat in capitolul dedicat.

1.4 Rugozitatea Suprafetei Solului

Rugozitatea suprafetei solului (RSS) este o caracteristica fizica criticé care descrie neregularitatile prezente
pe suprafata solului. Aceste neregularitati rezultd din proprietatile inerente ale solului — inclusiv textura,
marimea agregatelor si prezenta fragmentelor de roca sau nisip, precum si din activitati antropice, cum ar
fi lucrarile de cultivare si alte practici de gestionare a terenului. Astfel, rugozitatea solului este modelata
atat de micro-topografia naturald a solului, cat si de modificarile impuse de interventiile agricole sau
mecanice [[1]. In literatura de specialitate, RSS este adesea cuantificata prin masuri statistice, cum ar fi
deviatia standard (DS) a inaltimilor suprafetei pe o zona definita. In esentd, RSS este prea mici pentru a
fi captatd prin cartografiere topografica sau modele digitale de elevatie, motiv pentru care este cunoscuta
si sub numele de micro-topografie a solului. RSS afecteazd semnificativ retro-imprastierea RAS prin
modularea mecanismelor de imprastiere. Suprafetele rugoase, in general, cresc retro-imprastierea, ceea
ce poate masca efectele dielectrice ale US. Prin urmare, cuantificarea precisa a rugozitatii suprafetei
este esentiald pentru a izola si extrage semnalele US din datele RAS in aplicatiile de teledetectie. Au
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fost dezvoltati diversi indici pentru a descrie tipurile de RSS formate de diferite fenomene naturale sau
activitati umane: (1) variatiile micro-reliefate sau rugozitatea granulelor, influentate in principal de tipul
de sol; (2) rugozitatea aleatorie (RA), asociata cu agregatele solului; (3) rugozitatea orientata, reprezentand
variatiile topografice sistematice cauzate de factori precum lucrarile de cultivare; si (4) rugozitatea de
ordin superior, care tine cont de schimbirile de elevatie din cadrul cAmpului si marginile acestuia. In
studiile noastre, ne-am concentrat pe RA si am efectuat experimente in jurul acesteia. Doud metode
clasice au fost utilizate pentru estimarea RSS: metoda lantului si metoda cu panou cu pini. Am testat
eficienta acestora atat in laborator, cét si in masuratori in situ. Imagini ale suprafetelor proiectate cu laser,
realizate cu Canon 5D Mark II de la o anumita distanta, au fost utilizate pentru a estima RSS folosind
un tip de retea neuronala artificiald, numitd RNC, mai exact ResNet-18 [2]]. Avantajul acestei abordari
consta in simplitatea si costul redus. Experimentele au fost efectuate pe patru suprafete artificiale diferite
si pe sol real in laborator, evaluand potentialul acestei metode fatd de metodele clasice.

Am propus metoda de analiza fractald (AF) pentru a cuantifica dimensiunea fractald (DF) a imaginilor
digitale ale suprafetei solului. Metodele clasice se limiteaza la masuratori 1D, In timp ce analiza fractala
permite o analizd a complexitatii in spatiu bidimensional. Am dezvoltat propria noastra configuratie de
lucru, care blocheaza iluminarea si creeaza un mediu controlat de achizitie. Datele au fost colectate de pe
solul unui camp agricol, in colaborare cu Institutul National de Cercetare-Dezvoltare pentru Cartof si Sfecla
de Zahar, Brasov (INCDCSZ). Dincolo de RA si de mici variatii ale solului, care sunt importante pentru
interpretarea retro-imprastieri RAS, am experimentat si cu imagini obtinute de drone ale suprafetelor
solului gol, realizate cu o camera multispectrala ce dispune de cinci benzi. Experimentele au fost efectuate
la altitudini de 60 m si 80 m si am analizat modul in care complexitatea se dezvoltd odata cu cresterea
numarului de benzi si a altitudinii. Vederea de tip ,,bird-eye” a cAmpurilor agricole si analiza fractala a
imaginilor multispectrale au potentialul de a cuantifica global RSS.

1.5 Umiditatea Solului

US reprezintd continutul de apa al solului. Distributia spatiald si temporald a apei stocate pe uscat
reprezintd un parametru cheie ce controleaza diverse procese si influenteaza alte fenomene din sistemul
climatic. Interactiunile dintre US si atmosfera au un impact semnificativ asupra ciclului apei si energiei,
precum si asupra gazelor cu efect de sera, inclusiv dioxidul de carbon, in special atunci cand se iau in
considerare straturile de vegetatie [3]], [4]]. Apa are o circulatie naturala: se evapord, trece din forma lichida
in forma gazoasd, apoi se recondenseaza n lichid. Apa absorbitd de plante in timpul fotosintezei devine
parte integrantd a carbohidratilor, care, prin descompunere, se transforma din nou in apa. Interactiunea
complexa dintre apa si atmosfera, impreuna cu diversele compozitii de vegetatie si de sol, face ca US sa
fie un factor critic in intelegerea si modelarea sistemului climatic al Pamantului, a productivitdtii agricole
si a sanatdtii ecosistemelor. Influenta sa se extinde de la cresterea locald a plantelor pana la modelele
climatice globale. Predictia US utilizdnd tehnologii de teledetectie a fost un domeniu activ de cercetare in
ultimele decenii.

Modelele electromagnetice, In special modelele de retro-imprastiere a semnalului radar de pe suprafata
solului, sunt concepute pentru a simula interactiunile dintre semnalul radar si tinta si, prin inversare, este
posibild estimarea unor parametri precum US si RSS. Am utilizat model de ecuatii integrale (MEI) pentru
a genera un set de date impreuna cu profile de suprafatd simulate cu corelatie gaussiana, care includ
valori variabile ale parametrilor RSS si US, si le-am codificat in imagini color generate de calculator, care
reprezinta intrarile pentru modelul RNC. Estimarile de retro-imprastiere pentru canalele de polarizare
vertical-vertical (VV, co-polarizate) si vertical-horizontal (VH, cross-polarizate) obtinute din simularea
MEI au fost utilizate ca variabile tintd in modelul RNC. Mai mult, pe baza acestei cercetari intentiondm sa
integram scene mai complexe si, in cele din urma, s inlocuim imaginile sintetice generate de calculator
cu unele reale.



1.6 Schemele Plantelor

In contextul RAS, al interactiunii dintre sol si plante, am desfisurat multiple campanii de masuritori
in teren si am colectat date privind caracteristicile fizice ale culturilor de grau, cum ar fi dimensiunile
frunzelor si numarul acestora. Datele au fost ulterior folosite pentru a crea scheme generate de calculator
ale graului si solului. Am utilizat schemele generate de calculator pentru a clasifica stadiile de crestere
ale culturii si valorile de retro-impréstiere RAS asociate.

1.7 Vizualizarea si Compresia Imaginilor Hiperspectrale

Una dintre principalele provocéri in imaginile hiperspectrale (IHS) este vizualizarea acestora, deoarece
IHS contin de la zeci pana la sute de benzi, iar ecranele pe care le utilizdm afiseaza doar trei benzi,
si anume: rosu, verde si albastru. Exista diverse moduri de a vizualiza IHS si s-a efectuat un numar
semnificativ de cercetari in domeniu. In functie de scopul aplicatiei, se poate alege metoda de vizualizare:
in timp ce unele metode se concentreaza pe selectia cea mai naturala a benzilor de rosu, verde si albastru
(RGB), altele se axeaza pe evidentierea diferitelor materiale din scena. In plus, aceste metode pot fi
clasificate in functie de tehnica generala implicata. In literatura de specialitate, acestea au fost clasificate
in cinci categorii, si anume: metode bazate pe selectia benzilor, metode bazate pe analiza componentelor
principale (PCA), metode liniare, metode bazate pe tehnici de procesare digitald a imaginilor si metode
bazate pe invatarea automata/invatarea profunda [5]]. Propunem o metoda de a mapa lungimea de unda
dominanta () a fiecarui pixel la un triplet RGB si utilizam un tabel al valorilor RGB pentru fiecare
lungime de unda intre 380 si 781 nm. Fiecare suprafata, cum ar fi corpurile de apa, vegetatia si solul expus,
are o semnatura unica a luminii reflectate; astfel, presupunem ca anumite benzi din radiatia reflectatd au
una dominanta care poate dezvalui informatii despre scend atunci cand este afisatd. Metoda, aplicata la
nivel de pixel, are avantajul simplitatii prin evidentierea benzii cele mai reflectorizante, dar, din acelasi
motiv, dezavantajul consta in faptul ca utilizeaza doar o singura banda si ignora restul.

Informatiile spectrale detaliate din IHS le fac versatile si utile, Insd conduc, de asemenea, la un
volum mare de date. Una dintre provocarile in imagistica hiperspectrala este transferul si stocarea
eficienta a datelor, pastrand in acelasi timp informatiile spectrale si spatiale. Au fost propuse diverse
metode de compresie a IHS, care pot fi clasificate in metode bazate pe transformare, predictie, invatare
si cuantizare vectoriald [6]]. De asemenea, este obisnuit sa le impartim n doua clase: compresie fara
pierderi si compresie cu pierderi. Am propus o tehnica de compresie cu pierderi, care se bazeaza pe doua
ipoteze fundamentale: prima, ca functiile exponentiale negative aproximeaza adecvat spectrele Fourier
ale profilurilor de reflectanta ale pixelilor hiperspectrali; a doua, cd RNA pot invita eficient mapari intre
aceste reprezentari exponentiale negative si curbele reale de reflectanta spectrala. Aceasta formulare
exponentiald negativa captureaza caracteristicile spectrale esentiale, elimindnd informatiile redundante,
rezultand o reducere substantiald a volumului de date. A doua ipoteza valorifica progresele recente din IA
care demonstreaza capacitatea RNA de a recunoaste si modela relatii complexe intre date.

1.8 Detectarea Timpurie a Campurilor de Cultura

Identificarea tipurilor de culturi in mediul agricol reprezintd un domeniu activ de cercetare si abordeaza
provocari precum lipsurile culturii, prognoza productiei, evaluarea si deciziile de adaptare [7]]. Avand
in vedere natura intensa a datelor provenite din imaginile satelitare, una dintre modalitatile eficiente de
extragere a informatiilor utile este utilizarea iA si, In mod particular, a modelelor IP. Aceste modele, in
special cele complexe (retele neuronale mai profunde), sunt capabile sa exploreze si sa extraga informatii
relevante din surse de date multimodale, folosind caracteristici spatiale, spectrale si temporale, fiind
totodata adaptabile la schimbarile din mediu [8]]. Procesul de bilonare pe cAmpurile de cartofi, in special,
genereaza motive distincte. Multe studii s-au concentrat pe identificarea cAmpurilor in timpul sezonului
de crestere, unde caracteristicile culturilor contribuie direct la NDVI, care poate fi detectat cu ajutorul



camerelor multispectrale [9]]. Totusi, doar cateva studii au considerat aceste motive rezultate din bilonare
utile. Intr-un astfel de studiu, a fost utilizati o AFP pentru colectarea datelor, iar matricea de co-ocurentd a
nivelurilor de gri a fost folosita ca o caracteristicd de textura, ceea ce a Imbunatatit semnificativ acuratetea
clasificarii [10]. Unele studii au folosit aspectul temporal al rotatiei culturilor din ultimii cinci sau mai
multi ani pentru a prezice harta culturilor din anul urmator, bazandu-se pe modelele anterioare de rotatie
in locul caracteristicilor reale ale campului [11]]. Noi propunem o abordare bazata pe utilizarea combinata
a datelor multispectrale si RAS pentru a identifica cAmpurile de cartof dupa bilonare si inainte de cresterea
culturii.



Capitolul 2

Rugozitatea Solului

2.1 Metoda Lantului

Aceastd metoda oferd o masurare unidimensionald a profilului solului si reprezinta o solutie economica

pentru determinarea RSS. Rugozitatea lantului (Cr) este raportul dintre distanta parcursa pe suprafata

_ L

(L1 = 1m) si distanta euclidiana (L) masurata cu rigla. Cr se calculeaza astfel [12]: Cr = L1> X

100 Figura[2.T]a) ilustreaza utilizarea lantului cu rigla intr-una dintre campaniile de teren.

2.2 Metoda Panoului cu Tije

Metoda panoului cu tije este utilizata frecvent pentru determinarea indicelui de RA. In formularea lui
Allmaras (1966) [13]], rugozitatea este cuantificata ca logaritmul natural al SD calculatd din multiple
masuratori ale Tnaltimii — dupa eliminarea erorilor precum panta, rugozitatea directionald sau cele 10%
superioare si inferioare ale datelor. Ulterior, Cremers et al. (1996) [[14] au sugerat ca corectarea exclusiv
pentru efectele pantei este suficientd, definitie pe care am adoptat-o aici. Panoul nostru construit are un
cadru de 73 cm latime si dispune de 53 de tije din aluminiu, ulterior inlocuite cu tije de lemn negri, fiecare
avand 33 cm indltime, spatiati la 12.5 mm si cu diametrul de 3 mm. Datele au fost capturate utilizind un
Canon 5D Mark II, asa cum se arata in Figura[2.1]

Iz
o

a) Lant in situ b) Panou cu tije in laborator ¢) Panou cu tije in situ

Figura 2.1: Aplicarea configuratiilor de lant si panou cu tije.

2.3 Experimente Preliminare

Experimentele preliminare au fost efectuate in laborator cu suprafetele sintetice (a) suprafata plana, (b)
regulatd, (c) cvasi-regulata si (d) neregulatd (Figura[2.2). Suprafata plana a fost utilizata pentru a masura
eroarea panoului cu tije, care este rezultatul inegalitatii in Tnéltimile tijelor, fiind de aproximativ 1mm
pentru tijele metalice si mai putin pentru cele de lemn. Acest lucru se datoreaza faptului ca tijele metalice



au fost taiate manual, iar procesul a introdus imperfectiuni. Am masurat rugozitatea suprafetei suprafetelor
artificiale folosind metoda panoului cu tije si metoda lantului. Tabelul 21| prezinta rezultatul in care
deviatia standard a Tnaltimilor tijelor din panou si Cr reprezintd o masura directa a RSS. * indica faptul ca
masuratorile au fost efectuate exact pe aceeasi linie, adica tijele din panou au fost plasate exact deasupra
lantului. Am efectuat, de asemenea, masuratori fard a plasa tijele deasupra lantului, ci folosind pur si
simplu aceeasi linie de pe suprafata si am obtinut o corelatie de peste 90%. Pentru a calcula coeficientul
de corelatie (CC) Pearson, este necesar sa avem mai multe puncte de masurare pentru fiecare metoda si
acestea trebuie obtinute de pe aceeasi linie a suprafetei. Cu toate acestea, suprafata reala a solului este mai
putin determinista, in special la scara mica, unde interactiunea dintre tije si lanturi are loc. Aceasta este
una dintre principalele dezavantaje ale acestor metode; celilalt este faptul ca captdm doar o dimensiune
(1D). Chiar daca masuratorile au fost efectuate la mai multe locatii pe campul dat, valorile pot varia
considerabil, astfel cd am explorat potentialul AF si DF ca masura a RSS.

(a) plana (b) regulata (c) cvasi-regulata (d) neregulata

Figura 2.2: Suprafete de sol artificiale [13]].

Tabela 2.1: SD si Cr probelor de suprafata de sol artificial [[13].

Nume Probda A ProbaB Proba C Proba D

C, 0 6.57  25.29(16.52) 2.44
Cx 0 75 15.03(13.91) 2.1
SD 0094 027 1.01 (0.92) 035
SD*  0.094 031 0.52(0.58)  0.29

2.4 TImagini Digitale ale Motivelor Laser Reliefate pentru Estimarea Ru-
gozitatii Suprafatei Solului

Similar principiilor de functionare ale RAS, scanare laser terestrd se bazeaza pe un senzor activ care
emite milioane de impulsuri luminoase in loc de microunde, apoi primeste punctele discrete de date
reflectate. Masurand timpul de zbor pentru fiecare punct de date, acesta determina coordonatele X, Y si
Z ale fiecaruia. O altd metoda ce se bazeaza pe fasciculele de lumind este profilometria cu laser, care
nu utilizeaza timpul de zbor, ci foloseste o camera si metode de triangulatie optica pentru a extrage un
profil 3D al suprafetei. Aceasta are o rezolutie spatiala Tnaltd, analizand suprafetele in detalii fine, Insa
este de obicei limitata la zone restranse. Inspirdndu-ne din profilometria cu laser, propunem o abordare
care utilizeaza un laser simplu, ce emite lumina rosie, pozitionat orizontal deasupra suprafetelor de proba,
permitand astfel o profilare detaliatd a suprafetelor. Aceastd abordare este mai apropiata ca principiu de
profilometria cu laser, 1nsa i lipseste rezolutia spatiald si nu foloseste metode de triangulatie pentru a
realiza o harta 3D detaliati a suprafetei. in plus, imaginile suprafetelor reliefate cu laser sunt capturate
de la distanta cu Canon 5D Mark II, dar pot fi obtinute si cu orice camera suficient de capabild pentru a
surprinde clar motivul laser. Pentru a estima rugozitatea solului, am utilizat un tip de RNA numita RNC,



mai exact ResNet-18 [2]]. Avantajul acestei abordari este simplitatea si costul redus.

2.4.1 Colectarea si Procesarea Datelor Imagistice

Am proiectat laserul pe suprafete artificiale (Figura si pe o suprafata reald de sol in interiorul
laboratorului. Figura[2.3|prezintd imaginile de proba; este important de mentionat cd am capturat mai
multe profiluri pentru fiecare suprafatd, cu exceptia celei plane. incepand cu primul rénd, care reprezinta
o versiune decupatd a scenei reale (deoarece camera indreptatd la 30° captura o zona mai larga), al doilea
rand arata o versiune 1n tonuri de gri a imaginilor, in timp ce al treilea rand prezinta o forma binarizata ce
evidentiaza motivul laser de fundal. Tabelul [2.2| prezinta valorile RSS pentru suprafetele artificiale si
solul real. In total, avem cinci suprafete, dar sase clase, deoarece, in cazul suprafetei aproape regulate, am
obtinut valori RSS diferite atunci cand acele au fost plasate pe turnuri si pe suporturi din cosuri de oud,
rezultdnd astfel doud clase pentru suprafata aproape regulata. Desi celelalte suprafete, cu exceptia celei
plane, au fost glisate sub panoul cu tije si linia laser, nu am obtinut o diferentd semnificativa a valorii RSS.

plan | regulat | cvasi-regulat | neregulat | sol real
0.094 | 0.271 | 1.011,0.922 0.347 0.826

Tabela 2.2: Valori RRS ale solului artificial si real, masurate cu panoul de tije.

(a) plan (b) regulat (c) cvasi-regulat (d) neregulat (e) real sol

Figura 2.3: Exemple decupate din imaginile RGB ale proiectiilor unei linii laser rosii peste suprafete
(rndul 1), in tonuri de gri (randul 2), alb-negru—binarizate (randul 3) [16]].

Pentru a creste robustetea retelei neuronale artificiale, am adoptat multiple tehnici de augmentare a
datelor de antrenare. In general, acestea pot fi impirtite in doud proceduri: i) augmentarea prin adaugarea
de zgomot; ii) transformarea imaginilor. Desi imaginile initiale erau binare, pentru a efectua augmentarea
prin adaugarea de zgomot, imaginile trebuie sd aiba valori continue. Méarirea numarului de imagini este,
de asemenea, o abordare eficientd pentru a creste numarul de esantioane, n cazul nostru, de la 27 la 972.

ResNet-18 RNC

Reteaua ResNet-18 RNC rezolva problema gradientului care se estompeaza a retelelor neuronale profunde
prin utilizarea conexiunilor reziduale (skip). Gradientul calculat in timpul propagarii inverse poate deveni
foarte mic (,,se estompeaza”) pe masura ce se deplaseaza inapoi prin fiecare strat. Ca rezultat, actualizarile
ponderilor 1n straturile timpurii devin foarte mini sau chiar se opresc. Blocurile reziduale din ResNet
creeaza o cale scurta, astfel incat, in loc de o mapare directa a intrarii « la iesire cu functia H (), fiecare
bloc invata functia rezidualda F'(x), iar iesirea finala devine H(z) = x + F(x). Acest proces permite
gradientelor sd curgd mai usor catre straturile initiale, permitand retelei sa performeze bine chiar si in
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straturi mai adanci. Am utilizat biblioteca Pytorch pentru a folosi ResNet-18, care are 18 straturi, pre-
antrenata pe setul de date ImageNet, si am modificat ultimul strat pentru a clasifica imaginile profilului
laser in sase clase. In experimentele noastre, am antrenat reteaua folosind optimizatorul Adam [17] si
functia de pierdere cross-entropy.

2.4.2 Rezultate Experimentale

Rezultatele antrenarii si validarii indica faptul cd modelul poate invdta cu usurintd din motivele laser si le
poate asocia cu valorile RSS. Avand in vedere numarul limitat de esantioane de suprafete, am abordat
o problema de regresie, iar modelul se poate astepta sa prezica valori continue de RSS. Doua tipuri de
grafice au fost luate In considerare pentru interpretarea rezultatelor: graficele de progres si matricile de
confuzie. Graficele de progres afiseaza pierderea si acuratetea in functie de epoci, atat pentru antrenament,
cat si pentru validare, In timp ce matricile de confuzie aratd numarul de esantioane clasificate corect si
incorect, indicand cat de bun este modelul 1n termeni de acuratete per clasa. Setul nostru de date prezinta
un dezechilibru intre clase, dar nu am folosit explicit nicio tehnica pentru a compensa acest aspect. In
cele cinci experimente, modelul a obtinut o acuratete de antrenare de pana la 99,74% (cu o pierdere de
0,0160 intr-un caz), mentinand in mod constant o acuratete de validare perfecta de 100% (cu o pierdere
de validare de pana la 0,0037).

2.5 Estimarea Rugozitatii Suprafatei Solului din Imagini Digitale Folosind
Analiza Fractala

In 1983, Mandelbrot a introdus conceptul de geometrie fractald ca mijloc de a descrie multimile autosi-
milare, cunoscute astazi sub numele de fractali [[18]]. Un parametru central in acest cadru este DF, care
cuantificd complexitatea si gradul de ocupare a spatiului al acestor structuri neregulate. Desi dimensiunea
fractald Hausdorff ofera un fundament teoretic riguros pentru obiectele continue, aplicarea sa practica
este limitatd de formularea sa abstracta.

Metoda descrisa in [[19] a fost folositd ca baza, iar noi am adaptat-o pentru a functiona cu imagini
bidimensionale in tonuri de gri si semnale unidimensionale. Imaginile 2D ale suprafetei solului au fost
decupate si redimensionate din imaginile mult mai mari ale suprafetelor reale de sol din cAmpurile agricole,
la 0 zona de interes de dimensiuni 256 x 256 pixeli. De asemenea, am extras linii 1D de dimensiune
1 x 256 pixeli din imaginea data si le-am mediat, calculand profilul mediu (AP). Acesta poate fi formulat
dupa cum urmeaza:

1 N
AP:N;li

unde ; reprezint linia i a fiecarei imagini. In experimentele din [20], cercetatorii au folosit un panou
cu tije glisant si au mediat masuratorile pentru a creste precizia achizitiei 1D, astfel incat am adoptat o
abordare similara in analiza fractala si am estimat dimensiunea fractald a profilului mediu 1D al imaginilor
digitale ale suprafetei solului.

2.5.1 Achizitia si Preprocesarea Imaginilor

[luminarea naturald are efecte semnificative asupra achizitiei imaginilor in situ; pozitia soarelui pe
parcursul zilei poate crea umbre sau variatii de luminozitate in functie de unghiul azimutal si de prezenta
norilor. Este importantd mentinerea unor conditii de iluminare constante pentru a obtine masuratori
fiabile. Am dezvoltat o configuratie de lucru de tip ,,cutie neagra”, asa cum este descrisa in Figura|2.4]
care izoleaza zona de interes (ZdI) de lumina exterioara, oferind in acelasi timp iluminare artificiala din
interior, folosind benzi LED controlate. Orificiul pentru obiectivul aparatului foto este proiectat astfel
incat acesta sa poata intra complet, mentinand in acelasi timp interventia minima. Am folosit aceeasi
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camera digitala Canon 5D Mark II pentru experimentele cu profilul laser, care dispune de 21 megapixeli,
oferind o rezolutie suficientd. Am achizitionat un total de 12 imagini in diferite locatii dintr-un camp
agricol extins.

Imaginile trebuie preprocesate inainte de aplicarea Analizei Fractale, iar pasii sunt urmatorii: imaginile
RGB au fost convertite n tonuri de gri, eliminand informatia de culoare; fiecare imagine a fost decupata de
7 ori, in mod suprapus, pentru a creste numarul de esantioane pentru analiza de corelatie, si redimensionata
la 256 x 256. Luminozitatea pixelilor a fost, de asemenea, ajustata pentru fiecare imagine, asigurand

o0 consistenta si mai mare intre imagini. In urma pasilor de preprocesare, am obtinut un total de 84 de
imagete.

Battery pack cglﬂtéla
LED strips
O 0O 0O O O 0O 0O 0O 0O
Black
Box
Ground

Figura 2.4: Diagrama bloc care descrie configurarea cutiei utilizate pentru achizitia imaginilor [15].

Figura 2.5: Imagete preprocesate ale suprafetelor solului, preluate din 12 locatii diferite si utilizate pentru

AF [135].

2.5.2 Rezultate Experimentale

S-a efectuat o analiza de tip regresie, in paralel cu determinarea coeficientului de corelatie Pearson (CC),
pentru trei seturi distincte de date: masuratori in situ, metode de referinta (lant si panou cu tije) si analiza
fractald a decupajelor de imagini. Desi rezultatele de laborator obtinute prin metodele de referintd au fost
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puternic corelate, aplicarea practica nu a evidentiat o corelatie intre metodele lant si panou cu tije, fapt
ce se datoreaza probabil discrepantelor in liniile de masurare la sol. Corelatia maxima intre metodele
de referinta si analiza fractala a fost de 0.34. In Figura se prezinta datele si linia de regresie pentru
masuratorile cu panou cu tije si DF ale celor 84 de imagete reprezentand imagini digitale ale suprafetei
solului (stdnga) si masuratorile cu lant si DF al AP al celor 12 de imagini corespunzatoare celor 12 locatii
de masurare (dreapta).

24

22

SD (pinboard)
S

Regression between FD and SD (pinboard)

® Data °
Regression Line

...?... L _J

come® W00 o0 o
wee oo

1.06 -

1.05

1.04 -

FD (signal)

1.02

1011

1031

Regression between CR and FD (signal)

® Data
Regression Line

Figura 2.6: Analiza corelatiei pentru panou cu tije si DF ale celor 84 de decupaje de imagini digitale ale
suprafetei solului (CC=0.34) si pentru lant si DF a celor 12 AP de imagini (CC=0.33) [[15].

2.6 Analiza Fractala a Imaginilor Multispectrale ale Suprafetei Solului de
la Diferite Altitudini

Vom explora in continuare AF a suprafetelor solului expuse pentru a cuantifica RSS. In timp ce in sectiunea
anterioara am utilizat o metoda invaziva prin plasarea unei cutii peste suprafata solului, in aceasta sectiune
ne concentram pe o vedere “de sus” (bird-eye view) a campurilor agricole in cazul solului expus. RSS
este un parametru complex si, in functie de rezolutia spatiala, poate oferi diverse perspective. In functie
de aplicatie, rezolutia si acoperirea areald pot varia. Metoda anterioara viza RA si reprezenta o abordare
alternativa la metodele traditionale, cum ar fi panoul cu tije si lantul, care releveaza variatii mai fine ale
suprafetei solului si ajuta la intelegerea interactiunii microundelor (achizitii RAS) cu suprafata. Pe de alta
parte, este important sa se Inteleaga complexitatea suprafetei solului dintr-o perspectiva mult mai larga,
in special pentru aplicatii bazate pe instrumente RAS spatiale cu rezolutie mai joasa. Pentru a aborda
acest aspect, am utilizat o camera multispectrald montata pe AFP care captureaza un total de cinci benzi
in spectrul vizibil si in infrarosu apropiat. AF are o gama larga de aplicatii, cum ar fi in semnale, imagini,
texturi, structuri etc. [21]. In aceastd sectiune, metoda estimatorului DF multispectral din [22] a fost
adoptata si adaptata pentru analiza imaginilor multispectrale cu cinci benzi.

2.6.1 Achizitia si Prelucrarea Datelor

Drona Trinity F90+ echipatd cu camera multispectrala MicaSense RedEdge-MX a fost folosita pentru
achizitia datelor. Aceasta drona de inalta performanta se remarca prin constructia din fibra de carbon,
oferind un raport excelent durabilitate-greutate, integrand sisteme de propulsie fara perii impreuna cu
componente de navigatie precum GPS, giroscoape si accelerometre. Este autonoma si executa trasee de
zbor prestabilite, mentindnd un control precis al altitudinii si realizdnd modele complexe cu supraveghere
minima datoritd capacitatilor sale avansate de navigatie. Platforma suportd multiple protocoale de
comunicatie—permitand operarea de la distantd. Rezistenta la conditii meteorologice nefavorabile si
autonomia extinsa a zborului o fac potrivita pentru aplicatii de teledetectie agricola in conditii de camp
variabile.
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Camera integratd MicaSense RedEdge-MX reprezinta o tehnologie avansatd de imagistica multis-
pectrald, proiectatd special pentru analiza agricold de precizie si evaluarea mediului. Senzorul ofera
date spectrale de 1nalta rezolutie, critice pentru monitorizarea sanatatii vegetatiei, identificarea stresului
si evaluarea biomasei in diverse ecosisteme. Sistemul sdu optic incorporeaza cinci senzori de banda
ingusta, calibrati cu precizie, care capteaza intervale discrete de lungimi de unda: benzi albastre, verzi,
rosii, red-edge si in infrarosu apropiat. Fiecare banda furnizeaza informatii distincte si detaliate privind
starea fiziologica a plantei, avand o sensibilitate deosebita la continutul de clorofila, structura celulara
si variatiile continutului de apa in vegetatie. Calibrarea radiometrica a sistemului asigurd masuratori
consistente in conditii variate de iluminare.

Inainte de aplicarea AF, imaginile au necesitat preprocesare, incepand cu normalizarea valorilor
de intensitate a pixelilor intre 0 — 255. Ulterior, cele cinci imagini ale benzilor spectrale (in tonuri de
gri) au fost aliniate folosind algoritmul de detectie a trasaturilor SURF [23]], unde imaginea red-edge a
fost utilizata ca referintd, deoarece senzorul acesteia este situat in centrul camerei. Avand 1n vedere ca
algoritmul AF functioneaza eficient cu imagini de dimensiuni 256 x 256, am extras un total de 12 decupaje
non-suprapuse din fiecare imagine, iar Matlab a fost folosit pentru a efectua toti pasii de preprocesare.
AF a fost aplicata pe imagini in tonuri de gri (pentru benzile individuale), imagini RGB, imagini In tonuri
de gri convertite din RGB si pe imagini multispectrale complete cu cinci benzi.

2.6.2 Rezultate Experimentale

Smart Intuitive Drones SRL a desfasurat campania de achizitie peste un camp agricol situat la Institutul
de Cercetare si Dezvoltare al Universitatii Transilvania din Brasov (coordonate: 45.669340, 25.550753).
Randul superior al Figuri2.7]prezinta trei imagini RGB decupate, achizitionate la o altitudine de 60m,
in timp ce randul inferior aratd imagini RGB obtinute la o altitudine de 80m. Figura[2.8](a) prezinta
distributia valorilor DF pentru imaginile in tonuri de gri, convertite din imagini color RGB. Se poate
observa ca distributia FD a imaginilor 1n tonuri de gri, achizitionate la altitudini diferite, prezinta o usoara
diferentd, in timp ce pentru imaginile RGB (Figura2.8] (b)) diferenta este mai pronuntatd, asa cum era
de asteptat, deoarece imaginile RGB au o complexitate mai ridicata comparativ cu cele in tonuri de gri.
Figura[2.9)aratd, in final, ca distributia DF a imaginilor multispectrale la 60m si 80m evidentiaza, din nou,
o complexitate mai mare comparativ cu imaginile in tonuri de gri si RGB.

Figura 2.7: Imagini RGB decupate de la altitudini de 60 m (rdndul de sus) si 80 m (randul de jos) [24].

Tabelul [2.3|arata media si dispersia valorilor DF din histogramele din Figurile[2.8[(a) si (b), precum
si[2.9] DF tinde sa creasca odatd cu mdrirea rezolutiei spectrale si a altitudinii, iar media (y) oferd o
imagine rapida a acestor schimbari. Observati ca media pentru imaginile n tonuri de gri este aproape
identica pentru altitudinile de 60m si 80m, sugerand cé imaginile monocromatice ar putea sa nu capteze
toate detaliile suprafetei solului. Deoarece aceste imagini au fost preluate pe un cAmp extins, din diferite
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Figura 2.8: Distributia valorilor DF pentru imaginile capturate la altitudini de 60 m si 80 m: (a) imagini
in tonuri de gri (convertite din RGB) si (b) imagini RGB [24]].

25

60m
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25 3 3.5 4 4.5 5
FD of multispectral images

Figura 2.9: Distributia valorilor FD ale imaginilor multispectrale de la 60m si 80m altitudine [24]].

locatii, media DF poate servi drept valoare reprezentativa pentru RA. In plus, deviatia standard constant
scazuta (o) in toate setarile sugereaza ca valorile DF sunt destul de uniforme.

Tonuri de gri Color Multispectrale
7 o m o m o

60m | 2.83 | 0.06 | 3.48 | 0.16 | 3.82 | 0.23

80m | 2.81 | 0.056| 3.62 | 0.16 | 4.07 | 0.17

Tabela 2.3: Media (1) si abaterea standard (o) ale valorilor DF ale imaginilor in tonuri de gri, culori si
multispectrale de la 60m si 80m altitudini [24].

Doui constatari cheie au reiesit din studiul nostru. In primul rand, addugarea de benzi spectrale
suplimentare creste complexitatea estimata a imaginii pentru o anumita scend de teren. De fapt, in timp ce
imaginile in tonuri de gri (pancromatice) nu au reusit sd evidentieze vreo diferentd intre 60m si 80m, atat
imaginile color, cat si cele multispectrale cu 5 benzi au relevat astfel de diferente. In al doilea rand, am
constatat ca complexitatea solului si, prin extensie, estimarea RSS este mai mare la 80m, desi initial se
astepta contrariul. Acest fenomen apare deoarece, la altitudini mai mari, detaliile terenului se micsoreaza,
ceea ce creste numarul elementelor de frecventa inalta in spectrul Fourier si, implicit, creste complexitatea.
Pentru studiile viitoare, intentionam sa investigdm un interval mai larg de altitudini pentru a intelege mai
bine impactul acestora asupra complexitatii imaginii si a estimarii RSS, sd analizdm efectele amestecului
spectral datorat integrarii spatiale a senzorului si sd evaludm rolul benzii NIR 1n estimarea RSS.
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Capitolul 3

Umiditatea Solului

Doi parametri principali influenteaza retro-imprastierea semnalului radar: 1) proprietdtile geometrice
ale scenei si ii) constanta dielectrica. In aplicatiile RAS pentru analiza solului, aceste proprietiti pot fi
descrise prin parametrii RSS si US , deoarece RSS este legat de variabilitatea trasaturilor geometrice ale
suprafetei, iar US este strict legat de constanta dielectrica a solului [25]].

Modelele electromagnetice, in special cele pentru retro-imprastierea semnalului radar, sunt concepute
pentru a simula interactiunile dintre semnalul radar si tintd si, prin inversarea acestora, este posibila
estimarea unor parametri precum US si RSS. Aceste modele pot fi impértite in trei categorii: empirice,
semi-empirice si bazate pe fizica [20]. Abordarile empirice, cum ar fi cea adoptatda in modelul Dubois
[27]), si cele semi-empirice, precum modelul Oh [28]], se bazeaza pe date extinse de teren pentru calibrare.
Modelele bazate pe fizica sunt MEI [29] si versiunile derivate ale acestuia, cumar fi / EM B de Baghdadi
[30], si Model Avansat de Ecuatii Integrale [31]].

In acest studiu, am generat profiluri de suprafata cu corelatie gaussiana care includ valori variabile ale
parametrilor RSS si US si le-am codificat in imagini color generate pe calculator, care servesc drept intrari
pentru modelul RNC. Estimarile de retro-imprastieri pentru canalele de polarizare vertical-vertical (VV,
co-polarizate) si vertical-orizontal (VH, cross-polarizate) provenite din simularea MEI au fost folosite ca
variabile tinta in modelul RNC. Mai mult, pe baza acestei cercetari, intentionam sa integram scene mai
complexe si, In final, sa inlocuim imaginile sintetice generate pe calculator cu imagini reale.

3.1 Metodologie

Cercetarea este formulat in jurul a doud intrebari: 1) putem dezvolta o abordare 1A eficientd, mentinand
o acuratete ridicata, pentru a inlocui modelul MEI, care este intensiv din punct de vedere computational
si complex, in predictia retro-imprastieri RAS de pe suprafetele solului expus?; 2) cum afecteaza repre-
zentarea parametrilor RSS si US ca date de imagine, in loc de parametri scalari, capacitatea modelului IA
de a capta retro-impréstierea in diferite polarizari radar?

Rationamentul stiintific din spatele metodologiei este urmatorul: i) desi modelele bazate pe fizica,
precum MEI, sunt precise in multe cazuri [32]], acestea sunt complexe si dificil de ajustat si adaptat la
diferite scenarii; ii) reprezentarea parametrilor RSS si US sub forma de imagini permite retelelor RNC sa
capteze natura lor inerent spatiala si modele complexe, pastrand relatiile spatiale; iii) reprezentérile de
tip imagine creeaza un cadru pentru cercetari viitoare, care sa includa stratul de vegetatie si modificarile
temporale, fiind in acelasi timp intuitive si explicabile. Metodologia include generarea de scheme de
imagini pentru sol, cu valori variabile de RSS si US, si predictia valorilor de retro-imprastiere prin
simularea MEI. Ulterior, imaginile sunt utilizate ca intrari pentru RNC, iar valorile de retro-imprastiere
provenite din simularea MEI sunt folosite ca variabile tinta (vezi Figura[3.1).
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Figura 3.1: Diagrama bloc a abordarii propuse.

3.1.1 MEI Simplificat

MEI se bazeaza pe ecuatiile lui Maxwell care iau in considerare conditiile la interfata dintre doud medii; in
cazul agricol, acestea sunt adesea solul si stratul de vegetatie. Cand RSS este relativ mic in comparatie cu
lungimea de unda, se utilizeaza expansiunea 1n perturbari, unde campul impréstiat este exprimat ca o serie.
MEI este un model bazat pe fizica si respecta principii fundamentale, cum ar fi conservarea energiei si
reciprocitatea. Mai jos este prezentat MEI simplificat pentru cazul co-polarizat, bazat pe capitolul de carte
al lui A. K. Fung si K. S. Chen (2010) [32]]. Alte cazuri de polarizare si detalii pentru scenarii diferite pot
fi gésite in referintd. Formele generale ale coeficientilor de retro-imprastiere pentru polarizarea verticala,

0
w, pentru polarizarea orizontala, ahh, si pentru polarizarea incrucisata, o, , sunt prezentate mai jos.

2 w™ (2k sin 0, 0)
n!

agp k—exp[ 2k?0? cos? 9 Z‘

(3.1)

3.1.2 Generarea Numerica a Suprafetei

Simularea MEI presupune suprafete cu proprietati statistice bine cunoscute, cum ar fi suprafetele cu
corelatie gaussiand sau exponentiala, care, de obicei, seamina indeaproape cu suprafetele naturale. in
acest studiu, am utilizat o suprafata cu corelatie gaussiand, deoarece functia sa de autocorelatie (ACF)
este corelata cu profilurile suprafetei solului masurate cu panoul cu tije, colectate In campania de teren
anterioard, avand un coeficient de corelatie de R? = 0.88. Doi parametri importanti sunt folositi pentru a
descrie RSS in simularile de suprafata: abaterea medie patratica a naltimilor suprafetei (o) si lungimea de
corelatie (/). Parametrul o descrie variatiile verticale ale Tnaltimii suprafetei, in timp ce [ capteaza profilul
orizontal al suprafetei. Am urmat indeaproape tehnica descrisa in [33]] pentru a genera o suprafata de tip
gaussian. Valoarea [ se poate calcula in punctul in care functia de autocorelatie scade la 1/e (aproximativ
0.368) din valoarea sa maxima, punct in care Tniltimile suprafetei devin decorrelate. Distanta de decalaj
in autocorelatia spatiald se refera la separarea fizica dintre perechile de observatii in spatiu. Figura
ilustreaza cele doua profiluri de suprafata pe o distantd de (L = 200), unde suprafata A reprezintd o
suprafatd mai rugoasa (o = 2) decéat suprafata B (¢ = 0.7), iar [ = 4 in ambele cazuri. Toti parametrii
suprafetei sunt exprimati in centimetri (cm).

3.1.3 Continutul de Umiditate al Solului

Permitivitatea dielectrica a solului este un parametru esential in simularea RAS, deoarece este direct
corelata cu continutul de US [34], [33]]. in simularea noastra MEI si ca intrare pentru modelul RNC, am
variat US de la 1% la 50% cu increment de 1%. Cand caracteristicile solului sunt reprezentate sub forma
de imagini, continutul de umiditate este codificat prin culoare: maro deschis indica sol uscat, iar maro
inchis indica sol umed (vezi Figura [3.3).
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Figura 3.2: Doua probe de profil de suprafatd cu o = 2si 0 = 0.7.
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Figura 3.3: Continutul de US este codificat folosind un gradient de culoare de la maro deschis la maro
intens, reprezentand rezolutia umiditatii solului de la 0% la 50% saturatie.

3.1.4 Date MEI si RNC

Datele MEI au fost generate folosind simularea MEI si contin 50 de valori de umiditate, de la 1% la
50%, pentru fiecare valoare RSS de la 0.1 la 2, totalizand 1000 de valori estimate de retro-imprastiere
VV si VH fiecare. Aceste valori au fost ulterior folosite ca variabile tintd in modelul RNC. Am utilizat
un model RNC, in special o retea de invatare reziduald profunda, ResNet-18, care depaseste problema
dispozitiei gradientului si este proiectata in principal pentru sarcini de clasificare a imaginilor [2]]. Totusi,
prin modificarea stratului final, modelul a fost adaptat pentru o sarcind de regresie. Este important
de mentionat ca au fost folosite doud modele ResNet-18 independente pentru a prezice cate o iesire
specifica (VV si VH), deoarece un singur model a prezentat performante mai reduse atunci cand incerca
sa prezica ambele iesiri simultan. Mai mult, dupa codificarea valorilor RSS si US in imagini, acestea au
fost redimensionate la 224 x 224 x 3 si impartite in seturi de antrenament si testare in proportii de 80%
si, respectiv, 20%. Modelul utilizeaza functia de pierdere eroarea patraticd medie (MSE - Mean Squared
Error), optimizatorul Adam cu o rata de invatare de 0.001, iar antrenarea s-a desfasurat timp de 50 de
epoci.

3.2 Rezultate si Discutii

Figura[3.4] aratd imaginile sintetice generate de sol gol cu diverse RSS si US. Figura[3.5]aratd modul in
care procesul de antrenare si pierderea testului progreseaza in 50 de epoci. Pierderea MSE scade brusc in
primele epoci, iar apropierea stransa dintre pierderile de antrenare si teste sugereaza ca modelul converge
bine fara a se supraadapta. Table[3.1]aratd valoarea scorului compus la cel mai bun model, impreuna cu
antrenarea si pierderile de test.
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() RSS = 0.5,US = 50% (b) RSS =1.1,US =5% (c) RSS =1.5,US = 41% (d) RSS = 1.8,US = 18%

Figura 3.4: Imagini sintetice generate de sol cu diferite niveluri de RSS si US.
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Figura 3.5: Antreneaza si testeaza grafice de pierderi pentru canalele de polarizare (a) VV si (b) VH.

Tabela 3.1: Valori de performanta de antrenare si testare pentru canalele VV si VH.

Metric (MSE) VV (dB) VH (dB)
Pierdere, finala de antrenare 1.3195 3.3288
Pierdere finala pe test 0.9240 0.9298
Pierdere min. de antrenare 1.0194 2.1891
Pierdere min. pe test 0.2740 0.3544
Pierdere de antrenare la cel mai bun model | 1.0983 2.1891
Pierdere pe test la cel mai bun model 0.6596 1.3439
Scorul compus la cel mai bun model 0.7431 1.3378
Epoca celui mai bun model 48/50 41/50

Estimarea precisd a US si RSS prin retro-imprastierea RAS este importanta pentru monitorizarea
mediului si managementul agricol. In timp ce MEI a fost utilizat pe scari larga pentru simularea semnalelor
radar pe baza teoriei transferului radiativ, complexitatea sa computationald si adaptabilitatea limitata
restrictioneaza aplicabilitatea acestuia. Am prezentat un nou cadru de invatare profunda care emuleaza
MEI, mentinand o acuratete acceptabila atat pentru coeficientii de retro-imprastiere polarizati V'V, cat si
VH.
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Capitolul 4

Schitele Plantelor

4.1 Metodologie si Date

Parametrii specifici culturilor si solului au fost colectati prin cinci campanii de teren, iar un numar egal de
clase a fost creat, incluzand solul expus si patru stadii de crestere a culturilor. Colectarile de date de teren
au fost realizate in aceeasi zi cu achizitia RAS Sentinel-1 peste campul de grau apartinand INCDCSZ,
situat la urmatoarea locatie GPS: 45°40°22.2”N, 25°32°28.1”E. Pentru clasificare, a fost utilizat modelul
RNC ResNet-18, care a diferentiat cele cinci stadii (sol expus si patru stadii de crestere a culturilor)
si valorile medii ale retro-imprastierii RAS din ZdI. Fiecare campanie de teren continea 10 puncte de
masurare In interiorul unui cAmp mare de grau, pentru a acoperi varietatea profilurilor suprafetei solului
si a dimensiunilor plantelor de grau. La fiecare punct de masurare, s-au colectat indltimea plantei si
lungimea frunzei de la doua plante de grau, totalizdnd 20 de inregistrari per stadiu de crestere, detaliate
in Tabelul Doar campania de masurare pentru stadiul de crestere 3 a fost efectuatd cu o zi dupa
trecerea satelitului, n timp ce 1n toate celelalte cazuri Sentinel-1 a trecut peste zona de interes in aceeasi
zi. Indltimea medie a plantei creste pand la coacere (stadiile 1 pana la 3). Cazul solului expus reprezinta
prima masurare de teren, unde s-a folosit un panou cu tije [[13]] pentru masurarea RSS. Tipul de RSS
utilizat in acest studiu este RA, care este legat de stabilitatea agregatelor de sol [34]].

Tabela 4.1: Date (toate din 2023) si caracteristicile plantelor [cm] pentru cele cinci campanii de masurare
in situ [37]].

Data S0(24/03)  S1(25/05)  S2(09/06) S3(30/06) S4(27/07)
iniltime min. - 12.5 38.8 55.2 47.6
iniltime max. - 26 63.9 80.2 84.3
iniltime med. - 19.8 52.3 69.2 64.4

# min. de frunze - 4 4 3 3

# max. de frunze - 7 7 4 4

# med. de frunze - 5 5 4 4

Lung. min. a frunzei - 13.5 5 7 6.2
Lung. max. a frunzei - 26.1 25.1 26.1 31

Lung. med. a frunzei - 19.2 16.8 18.1 16.8

Figura[d.1]ilustreaza imagini reale ale culturii de grau pentru fiecare stadiu si formele lor schematice
generate de calculator. Parametrul de inaltime al culturii include tulpina si partea superioara, fiecare
masurate separat, iar in generarea imaginilor acestea fiind diferentiate. Parametrii culturilor din fiecare
stadiu au fost utilizati pentru a crea o gama si s-a aplicat o randomizare controlatd pentru a genera un
numaér de imagini mai mare decat esantioanele de baza per stadiu. Plantele de grau sunt dispuse la o
distanta de aproximativ 12.5 cm intre ele (privire laterala perpendiculara directiei de semanat) iar imaginile
sintetice au fost calibrate pentru a reflecta distanta corectd dintre plante, impreuna cu profilul RSS. Pentru
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a reda frunzele curbate ale graului, s-a utilizat functia curba Bezier.
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Figura 4.1: Stadiile de crestere a plantelor [37].

Pentru fiecare stadiu, inclusiv cazul solului expus, au fost generate 1000 de imagini, totalizand 5000
de imagini. Din aceste imagini, 80% au fost utilizate pentru antrenarea modelului si 20% pentru testare.
Totusi, stratul de intrare a fost modificat pentru a primi imagini binare cu un singur canal, in loc de cele
trei canale implicite, iar stratul de iesire a fost adaptat pentru a clasifica imaginile in cinci clase. Modelul
a fost antrenat si testat pe parcursul a 20 de epoci, cu o rata de invatare de 0.0001, fara scadere a ratei de
invatare. Pentru sarcina de clasificare, s-a utilizat functia de pierdere Cross-Entropy datorita eficientei
sale in scenarii multi-clasd, impreuna cu optimizer-ul Adam, care dispune de caracteristici adaptive pentru
rata de Invatare. Valorile medii ale coeficientilor de retro-imprastiere, obtinute din cele cinci campanii,
au fost folosite ca etichete, fiecare grupate la cele 1000 de imagini. Aceste etichete (valori tintd) pot fi
interpretate diferit; interpretarea principala fiind clasificarea stadiilor de crestere ale plantelor, obtinuta
prin asocierea coeficientilor de retro-impréastiere Sentinel-1 cu diferitele stadii de crestere identificate prin
intermediul RNC. Aceasta abordare difera de estimarea directa a retro-imprastierii, utilizand clasificarea
schitelor generate pentru a deduce valorile de raspandire. Tabelul [4.2] prezinta valorile minime, maxime
si medii ale raspandirii inapoi Sentinel-1 pentru fiecare stadiu.

Tabela 4.2: Sol expus, patru etape diferite ale plantelor de grau si coeficientii de retro-imprastiere (BS)
minim si maxim [37].

Stadiu BS minim (dB) BS maxim (dB) BS mediu (dB)
Sol dezgolit -15.21 -11.79 -13.13
Stadiul plantei 1 -14.73 -11.14 -13.49
Stadiul plantei 2 -18.66 -13.09 -17.24
Stadiul plantei 3 -13.46 -10.72 -11.91
Stadiul plantei 4 -8.36 -5.87 -7.42

Pentru a obtine valorile de retro-impréstiere, datele RAS au fost prelucrate folosind software-ul SNAP,
iar generarea imaginilor si antrenarea modelului au fost implementate in Python. Prelucrarea datelor RAS
Sentinel-1 implica urmatorii pasi: calibrare, filtrare a granulatiei, corectie a terenului Range-Doppler
si conversia valorilor de la scald liniard la logaritmica (dB). Figura[4.2]ilustreaza fluxul de lucru de la
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colectarea datelor la clasificare.
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Figura 4.2: Diagrama bloc a fluxului de lucru [37].

4.2 Rezultate

Distributia densitatii K a coeficientilor de retro-imprastiere este prezentatd in Figura indicand o
semnaturd radar mai slaba pentru stadiul 2 (cand culturile sunt in stadiul incipient de dezvoltare), in timp
ce valorile de raspandire pentru celelalte stadii cresc pe masura ce culturile se dezvolta. Stadiul 2 prezinta
un comportament de suprapunere in semnatura radar cu stadiul 1, sugerand caracteristici similare ale
plantelor de grau, 1nsa distributia generald a valorilor indica totusi un model de separare.
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Figura 4.3: Estimarea densitatii K a coeficientilor de retrodifuzare [37]].

Modelul atinge un maxim de 100% acuratete pe setul de antrenament si 96,4% acuratete pe setul
de testare. Experimentul demonstreaza potentialul utilizarii modelelor RNC pentru a prezice stadiile
de crestere ale plantelor si semnatura acestora pe Sentinel-1 RAS. In viitor, prin extinderea datelor si
generarea unor schite grafice mai detaliate, modelele RNC au potentialul de a prezice o gama mai larga
de parametri.
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Capitolul 5

Imagistica Hiperpectrala: Vizualizare,
Clasificare si Compresie

5.1 Vizualizarea Imaginilor Hiperspectrale

Una dintre principalele provocari este vizualizarea IHS, avand 1n vedere ca imaginile hiper-spectrale
contin de la zeci pana la sute de benzi, in timp ce ecranele pe care le folosim afiseaza doar trei benzi,
si anume: rosu, verde si albastru. Existd diverse modalitati de a vizualiza IHS si s-a efectuat un volum
semnificativ de cercetiri pe aceasti temd. In functie de focusul aplicatiei, se poate alege metoda de
vizualizare: unele metode se axeaza pe o selectie cat mai naturala a canalelor RGB, 1n timp ce altele pun
accentul pe evidentierea diferitelor materiale din scena.

Metoda propusa include doi pasi: (i) identificarea benzii si a valorii lungimii de unda la care apare
reflectanta maxima. Aceasta presupune selectarea unei singure benzi din zeci sau sute; (ii) atribuirea valo-
rilor pentru canalele rosu, verde si albastru fiecdrei lungimi de unda identificate per pixel. Implementarea
se face In Matlab, iar pasii descrisi au fost ilustrati si explicati in detaliu in sectiunile urmétoare.

Identificarea lungimii de unda (\) a benzii cu reflectantd maxima: Aceasta abordare se efectueaza pe
baza pixel cu pixel, prin determinarea initiald a benzii care are valoarea maxima a reflectantei (in nm).
Figura[5.1](a) ilustreaza acest pas, prezentdnd un grafic care arata valoarea maxima a reflectantei unui
pixel ca fiind 734 nm.

Conversia, per pixel, a unei lungimi de unda dominante in valorile din spatiul de culori RGB: Am
adoptat abordarea descrisa in [38]] pentru a mapa valoarea lungimii de unda in spatiul de culori RGB,
calculand componentele RGB ca functii liniare pe portiuni ale lungimii de unda \. Figura[5.1(b) prezinta
functiile utilizate pentru atribuirea valorilor RGB fiecarei lungimi de unda selectate. Pentru pasul de
conversie de la RGB la lungimea de unda, am utilizat tabele de cautare pentru a obtine o executie mai
rapidad a metodei propuse. Culorile rezultate ca functie de lungimea de unda (\) sunt reprezentate in

Figura

5.1.1 Rezultate Experimentale

Am folosit cubul de date hiper-spectrale al Universitatii din Pavia pentru a experimenta si testa metoda
noastrd. Aceastd imagine a fost achizitionata cu un senzor Reflective Optics System Imaging Spectrometer
(ROSIS) si are o rezolutie spatiald de 610 x 340 pixeli si 103 benzi spectrale, rezultand un cub de date
de dimensiuni 610 x 340 x 103. Acoperirea spectrala a senzorului variaza de la 430 la 860 nm cu un
pas de 4 nm. Am eliminat benzile din partea superioara a lungimii de unda, care reprezentau portiunea
infrarosie a spectrului, folosind doar partea vizibild, astfel incat cubul final de date are dimensiunile
610 x 340 x 84. Rezultatele experimentale ale metodei propuse sunt prezentate in Figura unde
am decupat imaginea Universitatii din Pavia in doua parti, superioara si inferioara, pentru a observa
indeaproape rezultatul vizualizarii. Imaginea pseudo A, reprezinta valoarea benzii cu reflectantd maxima.
Din rezultatele vizualizarii se poate observa ca scena include multe nuante de rosu, fapt ce se datoreaza
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prezentei materialelor naturale, cum ar fi solul expus, pajistile, pietrisul si arborii. Suprafatele artificiale,
cum ar fi asfaltul si placile metalice vopsite, apar intr-o nuanta de albastru (Figura a) si (b)). In plus,
umbrele sunt accentuate prin culoarea violet.
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Figura 5.1: (a) O semnatura spectrald a unui pixel al imaginii hiperspectrale de la Universitatea Pavia si
reflectanta maxima a acesteia [39]. (b) Descrierea vizuala a functiilor pentru conversia lungimii de unda
in RGB [39].
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Figura 5.2: Culorile din spectrul vizibil in functie de lungimea de unda ().

Partea superioard a Partea inferioard a imaginii A pseudo imagine partea
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Figura 5.3: Rezultatele experimentale ale abordarii propuse asupra imagini Universitatii Pavia [39]].

Chiar daca scopul principal al acestei abordari este vizualizarea IHS, se arata clar ca aceasta are
potential si pentru realizarea clasificarii pe baza de pixel si segmentarea datelor hiper-spectrale. Am
utilizat setul de date al Universitatii din Pavia cu adnotarile sale de referintd. Evaluarea noastra s-a
concentrat pe cinci clase distincte: pajisti, arbori si sol expus (categorii denumite suprafete naturale); placi
metalice vopsite (reprezentand suprafete artificiale); si umbre (tratata ca o categorie separata). Tabelul
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prezinta intervalele de lungimi de unda, impreuna cu procentajul de pixeli corect clasificati (PCCP)
pentru fiecare tip de material. Rezultatele demonstreaza capacitatea metodei propuse de a distinge cu
acuratete intre diferitele materiale prezente in scena.

Tabela 5.1: Evaluare cantitativa a pixelilor clasificati corect [39]].

Mostre Placi metalice vopsite Umbre Suprafete naturale
Interval () 470 — 550 nm 430 — 470 nm 620 — 780 nm
PCCP 99.5 % 94.2 % 99.8 %

A
.

5.2 Extragerea Caracteristicilor Exponentiale si Invatarea pentru Com-
presia per Pixel a Imaginilor Hiperspectrale

Metodologia de compresie propusa se bazeaza pe doua ipoteze fundamentale: aproximarea adecvata a
spectrelor Fourier ale profilurilor hiperspectrale ale pixelilor si ajustarea curbei exponentiale negative la
spectrele transformate; in al doilea rand, faptul cd RNA pot invita efectiv corespondentele intre aceste
reprezentari exponentiale negative si curbele de reflexie spectrala reale. Functia exponentiald negativa,
ae~% capteaza caracteristicile spectrale esentiale si genereaza parametrii a si b care reprezinta datele
comprimate, rezultdnd o reducere semnificativa a volumului de date. A doua ipoteza beneficiaza de
progresele recente in domeniul invatarii automate, care arata capacitatea modelului RNA de a modela
relatii complexe in date. Modelul RNA invata sd asocieze conexiunile functionale dintre reprezentarile
exponentiale negative comprimate si profilele complete de reflexie spectrald. Metoda atinge o compresie
eficientd a imaginilor hiperspectrale, mentinand integritatea informatiei. Cadrul nostru de compresie-
decompresie transforma datele de reflexie hiperspectrala ale fiecarui pixel R(\) folosind Transformata
Fourier Rapida (FFT). Datorita proprietatilor de simetrie, retinem doar jumatate din spectrul FFT si
modeldm amplitudinea prin ajustarea unei functii exponentiale negative (vezi Figura[5.5|(a)). Parametrii
rezultanti (a, b) servesc drept reprezentare comprimata a pixelului. Pentru decompresie, antrendm o retea
neuronald pentru a reconstrui semnatura hiperspectrala originala din acesti parametri exponentiali. Pentru
a optimiza procesul, eliminam valorile apropiate de zero din a doua jumatate a vectorului inainte de
procesarea de citre reteaua neuronald. Aceastd secventa de compresie-decompresie este reprezentata
vizual in Figura|5.4

FFT fitting \

, COMPRESSION |::> a.b
Hyperspectral pixel ’
. parameters
signature
<::| DECOMPRESSION

S e

Figura 5.4: Diagrama bloc a abordérii propuse de compresie-decompresie per pixel [40]].

flx) = ae

Am proiectat si implementat o retea neuronala artificiald clasica cu un singur strat ascuns, in etapa
de decompresie, care prezice curba de reflectantd spectrald reald a fiecarui pixel. Antrenamentul se
efectueaza utilizand un algoritm de retro-propagare cu optimizatorul Adam, iar neuronii ascunsi sunt
activati prin functia ReLU. Arhitectura retelei este modificatd pentru a se potrivi caracteristicilor imaginii
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hiperspectrale. De exemplu, [HS-ul din scena Universitatii din Pavia contine 103 benzi spectrale. Initial,
se aplica FFT-ul, iar numarul benzilor este redus la 51 datorita simetriei; functia exponentiald negativa a
fost ajustata la FFT si doi coeficienti (a si b) au fost extrasi, reprezentand datele comprimate. In faza de
decompresie, cei doi coeficienti au fost folositi pentru a recupera cele 51 de valori, dupa care cealalta
jumatate a fost ignorata datorita valorilor foarte mici prezente. Ultimele 25 de valori au fost folosite ca
intrare pentru RNA. Stratului de iesire i s-au configurat 103 neuroni, corespunzatori numarului original
de benzi spectrale, in timp ce stratul ascuns are o dimensiune egala cu media dintre straturile de intrare si
de iesire.
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Figura 5.5: (a) Curba exponentiald negativa ajustata la jumatatea FFT; (b) Semnatura spectrald a pixelilor:
originald si reconstruita [40]).

5.2.1 Rezultate Experimentale

Caracteristicile negative exponentiale extrase din imaginile hiperspectrale ale scenei Universitatii Pavia
prezinta o reprezentare puternica a datelor originale, asa cum este ilustrat de elementele vizuale prezentate
in Figura (b) si Figura La examinarea corelatiei dintre aceste caracteristici extrase si datele
originale, redarea 1n nuante de gri din Figura (a) aratd asemanari vizuale clare atat cu log(a), cat si
cu pseudo imaginile parametrului 4 din Figura (b) si (c), respectiv. Validarea cantitativa a acestor
relatii vizuale este prezentata in Tabelul unde coeficientii Pearson CC intre caracteristicile extrase si
informatia spectrala originala sunt afisati. Analiza releva valori de corelatie ridicate: parametrul log(a)
mentine coeficienti de peste 0.7 pe toate benzile spectrale, in timp ce parametrul b arata relatii moderat
puternice 1n jurul valorii de 0.6. Aceste relatii statistice confirma ceea ce indica initial inspectia vizuala:
parametrizarea exponentiald negativa capteaza caracteristicile esentiale ale datelor hiperspectrale.

Tabela 5.2: CC Pearson intre banda IHS si log(a), b matrici [40].

Band b3 bs bo1 bas bso  beo

log(a) 0.7 072 073 072 0.78 0.77
b -0.58 -0.59 -0.58 -0.55 -0.59 -0.59

Spectral Angle Mapper (SAM) din [41]] masoara similaritatea spectrala pixel-cu-pixel intre datele
hiperspectrale reconstruite si cele originale. Valorile SAM se grupeaza predominant la capatul inferior al
scalei, aproximativ 93% situdndu-se 1n intervalul [0-0.2], prezentdnd un model de distributie exponential
negativ cu o valoare medie de 0.0817 si o valoare maxima de 1.2. Aceste masuratori oferd doua constatari
critice In metodologia noastra: in primul rand, caracteristicile exponentiale negative captureaza cu succes
caracteristicile reprezentarilor FFT ale curbelor de reflexie ale pixelilor; in al doilea rand, reteaua neuronala
artificiala atinge o performanta Tnalta in maparea relatiei dintre caracteristici (@ si b) si semndtura spectrald
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Grayscale original log(a) b

Figura 5.6: Rezultatele experimentale ale extragerii caracteristicilor de scadere exponentiald pentru setul
de date al scenei Universitatii din Pavia [40].

corespunzatoare. Concentrarea valorilor scazute SAM indica faptul ca reconstructia spectrald pastreaza
continutul informational esential al imaginilor hiperspectrale originale cu o distorsiune minima.

Pentru a evalua vizual calitatea reconstructiei, am generat compozite imagini color RGB ale imaginilor
hiperspectrale originale si reconstruite, folosind benzile 53, 21 si 7 mapate la canalele rosu, verde si
reconstruitd seamana Indeaproape cu cea originald, cu discrepante minore de culoare, in principal in
zonele cu acoperisuri metalice. Evaluarea cantitativa a utilizat trei metrici: Eroarea Medie Absoluta
(MAE) [42]], diferenta de culoare AE si Indicele de Similaritate Structurald (SSIM) [44]]. Pentru setul
de date Pavia University, am obtinut MAE = 3.71, AFE = 4.2 si SSIM = 0.97, indicand o similaritate
ridicatd. Figura[5.7](c) afiseaza distributia spatiala a diferentelor de culoare AE, relevand cd majoritatea
pixelilor prezinta AE < 20, iar 30% sub pragul diferentei perceptibile de AE < 3. Abordarea noastra de
compresie per pixel a atins un raport de compresie de 10.9967, reducand setul de date Pavia University
de 33.1 MB la 3.01 MB de caracteristici extrase.

RGB original RGB reconstruit AE

Figura 5.7: Comparatia dintre imaginea [HS RGB originala si cea reconstruita bazata pe selectia benzilor,
impreund cu imaginea diferentei de culoare AE [40].
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Capitolul 6

Identificarea Tipului de Cultura

6.1 Identificarea Timpurie a Campurilor de Cartof Folosind Fuziunea
Datelor si RNA

Pentru a testa ipotezele, am folosit imaginile achizitionate in pe data de 23 mai 2023, deoarece 1n acea zi
achizitia datelor Sentinel-1 si Sentinel-2 s-a suprapus. Zdl este Brasov, Roménia, iar informatiile privind
limitele cAmpurilor au fost furnizate de INCDCSZ. in Figura a) se poate observa ZdlI sub forma de
imagine RGB, in timp ce Figura|[6.1]b) reprezinta imaginea NDVI calculata pe baza canalelor de infrarosu
apropiat (banda-8) si rosu (bandd-4) ale imaginii Sentinel-2 [43], iar Figura[6.1]c) ilustreaza canalul VH
al imaginii RAS. Poligoanele de culoare magenta reprezintd cAmpurile de cartof, iar cele de culoare rosie
reprezintd cdmpurile non-cartof, mai exact, culturile de mazare verde, sfecla de zahar si porumb, care sunt
folosite pentru antrenarea si testarea RNA. Campurile de cartofi alese prezinta tipuri diferite de cartofi,
dar au fost considerate omogene 1n studiul nostru, deoarece nu prezintd modele diferite in procesul de
bilonare.

(a) RGB (b) NDVI (c) VH - RAS

Figura 6.1: RGB si NDVI din imagine optica, si VH din imagine RAS a scenei cu poligoane care indica
campuri de cartof (magenta) si non-cartof (rosu) [46]..

Setul de date fuzionat include atat date multispectrale, cat si RAS. Din datele multispectrale se includ
primele trei componente principale (PC1, PC2, PC3) si NDVI. Din datele RAS se includ coeficientii
de retro-impristiere o’ (V H) si °(V'V). Contributia finald a datelor multispectrale in forma fuzionata
contine PC1, PC2, PC3 si NDVI, iar din datele RAS, o*(V H) si 0°(V'V). Astfel, fiecare pixel poate fi
descris ca vectorul: [0°(VH),o?(VV), NDVI, PC1, PC2, PC3|.
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6.1.1 Rezultate Experimentale

Toate imaginile Sentinel-2 disponibile pentru anul 2023 au fost analizate; Figura[6.2| aratd evolutia valorii
medii a NDVI pe cinci campuri de cartof. Perioada evidentiata 1n rosu reprezinta momentul operatiei
de bilonare, in timp ce verde indica cresterea culturii de cartofi. Am utilizat o RNA complet conectata,
antrenata prin algoritmul de retro-propagare, cu doua straturi ascunse de 128 si 64 de neuroni, iar functia
de activare pentru neuroni este ReLU. Functia de activare sigmoida este utilizata in neuronul final de
iesire pentru sarcinile de clasificare binara. Optimizatorul folosit a fost Adam, iar rata de invatare a
fost setatd la 0.001. Numarul de epoci a fost setat la 25, iar dimensiunea batch-ului la 64, folosindu-se
pierderea de tip cross-entropy. Mentiondm ca un numar mai mare de epoci nu a condus la o acuratete mai
buni. in final, datele au fost amestecate si impirtite in 80% pentru antrenare si 20% pentru testare.

Forma finala a datelor contine un total de 5233 de vectori, din care 36.52% reprezintda caAmpuri de
cartofi, iar 63.48% campuri non-cartofi. Pentru procesarea datelor, am utilizat Python cu cadrul PyTorch
pentru antrenarea si testarea retelei neuronale, precum si pentru alinierea si fuziunea datelor. in plus,
am folosit software-ul SNAP ESA pentru procesarea imaginilor multispectrale si RAS. Ca rezultat al
antrenamentului si testdrii pe parcursul a 25 de epoci pe doud seturi de date diferite, am obtinut o acuratete
ridicatd. Chiar dacé accentul principal al studiului este identificarea cAmpurilor de cartof in stadiul de
bilonare, am antrenat si testat suplimentar aceeasi retea pe setul de date din stadiul de cultura, care
reprezintd fuziunea datelor Sentinel-2 de la data de 12/07/2023 si Sentinel-1 de la data de 11/07/2023.
Tabelul [6.1]|prezinta comparatia rezultatelor de acuratete intre antrenament si testare pentru cele doua date.
Acuratetea mai ridicata pe al doilea set de date se poate explica prin faptul ca una dintre caracteristici este
NDVI, care este proeminent in prezenta culturilor si mai putin semnificativ in pre-sezon.
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Figura 6.2: Media valorilor NDVI din cinci cAmpuri de cartofi [46]].

Date Acuratete Antrenament (%) Acuratete Test (%)
Bilonare (23/05/2023) 94.41 93.03
Prezenta vegetatie (12/07/2023) 98 96.88

Tabela 6.1: Rezultatele acuratetei pentru doua seturi de date diferite [40]]..
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Capitolul 7

Concluzie

Aceasta tezd este interdisciplinard, reunind teledetectia, Invatarea automata si agricultura, abordand
provociri si probleme din aceste domenii. In timp ce o parte semnificativa din continut se dedica
aplicatiilor in agricultura, capitolul referitor la IHS are o abordare mai larga. Teledetectia reprezinta
procesul de masurare a caracteristicilor fizice, chimice si biologice ale obiectelor fard contact fizic.
Instrumentele care masoara caracteristicile unui obiect de la distanta pot fi montate in diverse moduri,
precum atasarea simpla langa cadmp, pe vehicule aeriene sau pe platforme satelitare. Am utilizat date de la
Sentinel-1 RAS si Sentinel-2 multispectrale 1n unele dintre experimentele noastre, desfasurand totodata
multiple campanii de teren si masuratori de laborator pentru colectarea datelor. Colectarea datelor a inclus,
in principal, profilarea suprafetei solului folosind metodele cu lant si panou cu tije (cunoscute si ca metode
clasice), metoda laser si analiza fractald. De asemenea, am achizitionat imagini multispectrale cu drone
pentru analiza fractala, alaturi de imagini achizitionate la nivel de sol. Am colectat date privind parametrii
fizici ai culturii de grau pe parcursul sezonului de crestere, acoperind toate stadiile de dezvoltare. In
plus, am generat imagini sintetice pe baza datelor de teren si am simulat suprafete de sol pentru a estima
retro-imprastierea RAS. Colectarea datelor de la sol nu s-a realizat prin metode de teledetectie, ci prin
metode de contact, cu scopul de a imbunatati si dezvolta tehnicile si instrumentele specifice teledetectiei.
In colaborare cu INCDCSZ, am avut oportunitatea de a efectua masuritori in teren si de a accesa etichetele
de referinta pentru limitele cAmpurilor, conturarea solului si calendarul de dezvoltare a plantelor. Teza
prezintd, de asemenea, experimente si rezultate referitoare la vizualizarea, clasificarea si comprimarea
datelor hiperspectrale, provocari intalnite nu doar in agriculturd, ci si in alte domenii.

Finantata de Uniunea Europeand, aceasta teza a fost dezvoltata in cadrul proiectului AI4AGRI, in
contextul Centrului Roman de Excelentd pentru Inteligenta Artificiald pe date de Observarea Terrei
pentru Agricultura, care isi propune sa stimuleze productivitatea agricola si sustenabilitatea in Roméania
prin valorificarea inteligentei artificiale si a datelor de observare a Pamantului. Fiind prima teza de
doctorat realizatd in cadrul unui laborator relativ nou, aceasta pune bazele cercetarilor viitoare si formarii
urmatoarei generatii de cercetatori.

Contributia Autorului

Contributiile principale sunt rezumate dupa cum urmeaza:

 Efectuarea unei evaluari a performantei metodelor clasice de evaluare RSS, si anume metodele lant
si panou cu tije, prin desfasurarea de experimente in laborator si pe terenul agricol.

» Achizitionarea datelor pe suprafete artificiale si de sol cu ajutorul tehnologiei laser, preprocesarea
si crearea setului de date. Antrenarea, testarea modelului ResNet-18 si evaluarea rezultatelor.

* Alinierea imaginilor si alte etape de preprocesare pentru imaginile multispectrale achizitionate din
drona, aplicarea analizei fractale si evaluarea rezultatelor.
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* Proiectarea unei abordari pentru generarea suprafetelor sintetice de sol si a umiditatii solului folosind
MEIL. Crearea setului de date, proiectarea i implementarea modelului RNC si evaluarea rezultatelor.

* Proiectarea si implementarea determinarii lungimii de unda cu reflectanta maxima si conversia
acesteia in spatiul de culoare RGB pentru vizualizarea imaginilor IHS. Evaluarea metodei de
vizualizare si a rezultatelor clasificarii pixelilor.

* Implementarea unei abordari pentru compresia datelor IHS. Aplicarea FFT a supra spectrelor
IHS, ajustarea curbelor, precum si proiectarea, implementarea RNA si evaluarea rezultatelor de
antrenament si testare in compresia datelor IHS.

* Contributii la realizarea unui set de date de la radar (Sentinel-1) si optic (Sentinel-2), georeferentiate,
colectate pe parcursul a 5 ani, pentru aplicatii de identificare a culturilor si identificare timpurie a
culturilor.

* Proiectarea si implementarea unei tehnici de fuziune a datelor intre cele radar si optice pentru
detectarea bilonarii in culturile de cartof.

* Proiectarea si implementarea unei abordari pentru generarea imaginilor cu schite ale plantelor
pentru stadiul de crestere al plantelor si clasificarea coeficientilor de retro-imprastiere RAS.
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