
UNIVERSITATEA NAT, IONALĂ
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7.2.2 Lucrări la Conferint,e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

7.3 Lucrări Viitoare . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

References 31

iv



Chapter 1

Introducere

Teledetect,ia (RS) permite monitorizarea non-invazivă a suprafet,ei Pământului, a at-
mosferei s, i a oceanelor prin analiza radiat,iei electromagnetice (EMR) [5, 29]. Aceasta
sust,ine monitorizarea mediului, planificarea urbană, răspunsul la dezastre s, i gestionarea
resurselor, în special prin intermediul radarului cu apertură sintetică (SAR) pentru imag-
ini de înaltă rezolut,ie, indiferent de condit,iile meteorologice [31]. Pentru a aborda
provocările legate de datele RS, tehnica de Compresive Sensing (CS) reduce necesitatea
achizit,iei de date, îmbunătăt,ind aplicat,iile în timp real [1, 7]. Integrarea inteligent,ei arti-
ficiale, în special a învăt,ării automate (ML) s, i a învăt,ării profunde (DL), automatizează
în continuare procesarea datelor RS, sporind eficient,a pentru observarea Pământului [7].

1.1 Fundamentele Teledetect, iei

RS capturează date prin analiza interact,iunilor EMR cu suprafat,a Pământului. Teledetect,ia
modernă acoperă mai multe benzi spectrale, detectând fenomene dincolo de percept,ia
vizuală. Componentele cheie includ platformele, senzorii s, i sistemele de procesare a
datelor, avansând prognoza meteo s, i răspunsul în situat,ii de urgent,ă [5].

1.1.1 Tipuri de Teledetect, ie

• Teledetect, ie Pasivă: Capturează radiat,ia naturală, utilizată pentru studiile de
vegetat,ie s, i acoperire a terenului [29].

• Teledetect, ie Activă: Emite energie pentru a măsura reflexiile; SAR oferă detalii
topografice utile în cartografiere s, i monitorizare [31].

1.2 Platforme de Teledetect, ie

Platformele de colectare a datelor RS includ:



Fig. 1.1 Compararea sistemelor de teledetect,ie activă vs. pasivă.

• Satelit: Oferă monitorizare globală, esent,ială pentru studiile de mediu [17].

• Avioane s, i Drone: Permit aplicat,ii localizate, de înaltă rezolut,ie, de exemplu, în
agricultură de precizie [29].

1.3 Aplicat, ii ale Teledetect, iei

Aplicat,ii cheie ale RS:

• Monitorizarea Mediului: Observă despăduririle s, i poluarea [5].

• Dezvoltare Urbană: Evaluează utilizarea terenurilor s, i infrastructura post-dezastru
[31].

• Agricultură: Monitorizează sănătatea culturilor, optimizând utilizarea resurselor
[29].

1.4 Spectrul Electromagnetic

RS utilizează diverse lungimi de undă, fiecare oferind informat,ii despre caracteristicile
Pământului pentru o analiză detaliată [5, 29].

Fig. 1.2 Spectrul electromagnetic, arătând lungimile de undă de la raze gamma la unde
radio. Teledetect,ia multispectrală utilizează de obicei port,iunile vizibile s, i infraros, ii, în
timp ce SAR operează în cadrul lungimilor de undă mai lungi ale microundelor.
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1.5 Motivat, ie s, i Important, ă

Această cercetare abordează necesitatea gestionării eficiente a volumelor mari de date
RS, în special SAR, care cer stocare s, i procesare optimizată [1]. Tehnica de Compresive
Sensing (CS) reduce achizit,ia de date, ment,inând calitatea s, i permit,ând procesare mai
rapidă [7]. Integrarea IA s, i ML automatizează analiza datelor SAR, sust,inând aplicat,ii
în schimbările climatice s, i urbanism [31].

1.6 Domeniul Tezei

Teza dezvoltă tehnici CS pentru imagistica SAR, minimizând cerint,ele de date, s, i
explorează metode ML/DL pentru analiza SAR.

Domenii cheie:

• Fundamentele CS s, i aplicat,iile SAR [1].

• Reducerea redundant,ei în imagistica radar [31].

• Procesarea SAR bazată pe IA pentru extract,ia caracteristicilor [7].

• Aplicat,ii în mediu s, i urbanism [5].

• Provocări în CS pentru radar [1].

1.7 Structura Tezei

Structura tezei:

• Capitolul 1: Introducere - Prezentare RS, CS, IA s, i structura tezei.

• Capitolul 2: Date de Observare a Pământului - Tipuri s, i aplicat,ii SAR s, i
multispectrale.

• Capitolul 3: Procesarea Datelor - Metode CS s, i ML pentru extract,ia caracteristi-
cilor.

• Capitolul 4: CS în RS - Aplicat,ii CS pentru SAR.

• Capitolul 5: IA pentru Analiza SAR - Tehnici IA/ML în procesarea SAR.

• Capitolul 6: Experimente s, i Rezultate - Configurarea s, i rezultatele analizei
SAR.

• Capitolul 7: Concluzie - Rezumat s, i direct,ii viitoare.

Această structură detaliază cum CS s, i IA pot îmbunătăt,i teledetect,ia radar pentru EO
eficient [5, 31].
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Chapter 2

Cont, inutul Informat, ional al Observării
Pământului

2.1 Introducere

Acest capitol explorează cont,inutul informat,ional al Observării Pământului (EO), concentrându-
se pe datele SAR s, i multispectrale. Odată cu avansurile în Teledetect,ie (RS), cres, te
volumul de date necesar pentru luarea deciziilor. Factorii esent,iali—rezolut, ii spat, ială,
spectrală, temporală s, i radiometrică—determină calitatea datelor [29]. Studii de caz
precum urmărirea fluxurilor de lavă s, i monitorizarea schimbărilor de mediu în Delta
Dunării demonstrează valoarea EO [39, 25].

2.2 Important,a Cont, inutului Informat, ional

Valoarea EO este amplificată de rezolut, iile spat, ială, spectrală, temporală s, i radiomet-
rică, îmbunătăt,ind analiza în diverse aplicat,ii.

2.2.1 Rezolut, ia Spat, ială

Esentială pentru detectarea obiectelor mici în mediul urban s, i natural [5].

2.2.2 Rezolut, ia Spectrală

Permite diferent,ierea materialelor; multispectralul sprijină monitorizarea agricolă cu
NDVI [33].

2.2.3 Rezolut, ia Temporală

Reflectă frecvent,a de reobservare, esent,ială pentru monitorizarea mediilor dinamice [17].



2.2.4 Rezolut, ia Radiometrică

Capturează variat,ii subtile de intensitate, sprijinind aplicat,ii precum monitorizarea
umidităt,ii solului [5].

2.3 Prezentare Generală a Datelor SAR s, i Multispec-
trale

Această sect,iune compară datele SAR s, i multispectrale pentru mediu, agricultură s, i
răspuns la dezastre.

2.3.1 Date SAR

Oferă imagini de înaltă rezolut,ie pentru dezastre s, i monitorizare ambientală [17].

2.3.2 Date Multispectrale

Capturează benzi multiple, utile în agricultură, silvicultură s, i clasificarea terenurilor [5].

2.3.3 Analiză Comparativă

• Rezolut, ie: SAR oferă detalii spat,iale; multispectralul oferă profunzime spectrală
[17].

• Acoperire: SAR funct,ionează în orice condit,ii; multispectralul necesită cer senin
[35].

• Aplicat, ii: SAR e potrivit pentru monitorizarea structurală; multispectralul exce-
lează în vegetat,ie s, i utilizarea terenurilor [29].

2.4 Procesare s, i Studii de Caz

Procesarea datelor SAR s, i multispectrale oferă perspective act,ionabile, ilustrate în
monitorizarea lavei s, i conservarea mediului.

2.4.1 Monitorizarea Lavei: Date SAR s, i Multispectrale

Monitorizarea lavei sprijină prognoza s, i sigurant,a, cum s-a demonstrat în erupt,ia Kı̄lauea
din 2018, folosind date SAR s, i multispectrale.

Senzorii multispectrali acoperă un spectru larg de lungimi de undă, utili pentru
detectarea schimbărilor de suprafat,ă s, i a anomaliilor termice în regiunile vulcanice.
Figura 2.1 arată utilizarea datelor SAR s, i multispectrale pentru urmărirea fluxurilor
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(a) Imagine compozită RGB multispectrală a fluxului de lavă Kı̄lauea (22 iulie 2018). Regiunile
întunecate indică fluxul de lavă, vegetat,ia este reprezentată în verde, iar norii sunt vizibili în alb.

(b) Imagine SAR cu polarizare VV a fluxului de lavă Kı̄lauea (31 iulie 2018). Regiunile întunecate
indică fluxuri de lavă proaspete cu suprafet,e netede, în timp ce zonele mai luminoase corespund
terenului vulcanic accidentat s, i vegetat,iei.

Fig. 2.1 Analiză combinată a fluxului de lavă Kı̄lauea folosind date SAR s, i multispectrale.
Integrarea acestor seturi de date evident,iază zonele active de lavă s, i rugozitatea suprafet,ei.

de lavă s, i analiza rugozităt,ii suprafet,ei în timpul erupt,iei Kı̄lauea, oferind informat,ii
valoroase pentru evaluări în timp real.

2.4.2 Monitorizarea Deltei Dunării: Date SAR s, i Multispectrale

Delta Dunării, un hotspot de biodiversitate, necesită monitorizare ecologică precisă.
Combinarea datelor SAR s, i multispectrale oferă perspective detaliate asupra acoperirii
terenului, vegetat,iei, calităt,ii apei s, i schimbărilor ecologice.

Figura 2.2 arată integrarea datelor SAR s, i multispectrale pentru monitorizarea
sănătăt,ii vegetat,iei s, i calităt,ii apei în Delta Dunării, sprijinind conservarea zonelor
umede.

2.4.3 Monitorizarea Regiunii Eyjafjallajökull: Date SAR s, i Multi-
spectrale

Vulcanul Eyjafjallajökull din Islanda prezintă provocări de monitorizare din cauza
activităt,ii s, i terenului complex. Datele SAR s, i multispectrale oferă informat,ii despre
caracteristicile vulcanice, rugozitatea suprafet,ei s, i proprietăt,ile termice.

Figura 2.3 arată cum integrarea datelor SAR s, i multispectrale poate monitoriza
activitatea vulcanică s, i schimbările de suprafat,ă în Eyjafjallajökull, oferind informat,ii
esent,iale pentru evaluarea riscurilor.
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(a) Compozit RGB multispectral al Deltei Dunării folosind benzile Sentinel-2. Vegetat,ia este
redată în diferite nuant,e de verde, în timp ce corpurile de apă apar în albastru s, i turcoaz.

(b) Imagine SAR cu polarizare VV a Deltei Dunării, oferind o analiză în tonuri de gri a caracter-
isticilor de suprafat, ă. Zonele mai luminoase reprezintă vegetat,ia densă s, i suprafet,ele accidentate,
în timp ce regiunile mai întunecate indică corpurile de apă netede.

Fig. 2.2 Analiză combinată a Deltei Dunării utilizând benzile multispectrale Sentinel-2
s, i datele SAR. Fuziunea seturilor de date dezvăluie sănătatea vegetat,iei s, i caracteristicile
de suprafat,ă.

(a) Compozit RGB multispectral al regiunii Eyjafjallajökull (octombrie 2022). Sunt prezentate
terenul vulcanic s, i vegetat,ia înconjurătoare.

(b) Imagine SAR cu polarizare VV a Eyjafjallajökull (noiembrie 2022). Zonele întunecate indică
fluxuri recente de lavă cu suprafet,e netede, în timp ce regiunile mai luminoase reprezintă terenul
vulcanic accidentat.

Fig. 2.3 Analiză combinată a regiunii Eyjafjallajökull folosind benzile multispectrale
Sentinel-2 s, i datele SAR. Fuziunea seturilor de date relevă activitatea vulcanică s, i
caracteristicile de suprafat,ă.
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2.4.4 Monitorizarea Cetăt, ii Erbil: Date SAR s, i Multispectrale

Cetatea Erbil, un sit arheologic major, beneficiază de date SAR s, i multispectrale non-
invazive, facilitând detectarea s, i analiza structurilor îngropate.

(a) Compozit RGB multispectral al Cetăt,ii Erbil (decembrie 2021). Vegetat,ia s, i structurile urbane
sunt prezentate în diferite nuant,e de verde s, i maro.

(b) Imagine SAR cu polarizare VV a Cetăt,ii Erbil (decembrie 2021). Zonele mai luminoase indică
teren accidentat s, i structuri subterane, în timp ce suprafet,ele mai netede apar mai întunecate.

Fig. 2.4 Analiză combinată multispectrală s, i SAR a Cetăt,ii Erbil folosind datele Sentinel-
2. Fuziunea seturilor de date dezvăluie structurile subterane s, i caracteristicile de
suprafat,ă.

Figura 2.4 ilustrează utilizarea datelor SAR s, i multispectrale pentru descoperirea
structurilor îngropate s, i analiza suprafet,ei Cetăt,ii Erbil, oferind informat,ii valoroase
pentru conservarea arheologică.
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2.4.5 Monitorizarea Regiunii Arctice: Date SAR s, i Multispectrale

Regiunea Arctică, afectată de schimbările climatice, necesită monitorizare continuă.
Combinarea datelor SAR s, i multispectrale este crucială pentru urmărirea schimbărilor în
gheat,a marină, vegetat,ie s, i dinamica ghet,arilor.

(a) Compozit RGB multispectral s, i analiză a ghet,ii marine s, i vegetat,iei din regiunea Arctică
(septembrie 2024). Sunt utilizate diverse benzi pentru evaluarea sănătăt,ii vegetat,iei, extinderea
ghet,ii marine s, i caracteristicile suprafet,ei.

(b) Imagine SAR cu polarizare VV a regiunii Arctice (septembrie 2024). Zonele întunecate
indică suprafet,e de gheat, ă mai netede, în timp ce regiunile mai luminoase dezvăluie teren glaciar
accidentat s, i permafrost.

Fig. 2.5 Analiză combinată a regiunii Arctice utilizând date SAR s, i multispectrale
din septembrie 2024. Compozitul RGB relevă extinderea ghet,ii marine s, i schimbările
vegetat,iei, în timp ce datele SAR evident,iază rugozitatea suprafet,ei, dinamica ghet,arilor
s, i caracteristicile permafrostului.

Figura 2.5 arată utilizarea datelor SAR s, i multispectrale pentru monitorizarea extin-
derii ghet,ii marine, schimbărilor vegetat,iei s, i dinamicii ghet,arilor în regiunea Arctică,
oferind informat,ii despre impactul schimbărilor climatice.

2.5 Concluzie

Acest capitol a evident,iat valoarea datelor EO, îmbunătăt,ită de rezolut,iile spat,ială,
spectrală, temporală s, i radiometrică. Combinarea datelor SAR s, i multispectrale permite
monitorizarea eficientă în condit,ii dificile [37].

Tehnici de IA precum CS, ML s, i DL sunt esent,iale pentru gestionarea datelor mari
s, i reducerea zgomotului.

Studiile de caz pe activitatea vulcanică s, i monitorizarea Deltei Dunării arată benefici-
ile EO în managementul climatului, dezastrelor s, i resurselor [39, 25].

Progresul EO va depinde de cadrele IA pentru valorificarea volumelor crescânde de
date [13].
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Chapter 3

Lant,ul de Procesare al Observării
Pământului

3.1 Important,a s, i Prezentarea Generală a Procesării
Datelor în RS

Lant,ul de procesare în observarea Pământului transformă datele brute în informat,ii
utilizabile, incluzând calibrare, analiză de bază s, i finalizare, cu software-ul SNAP ca un
instrument cheie.

3.1.1 Calibrarea s, i Preprocesarea Datelor

Calibrarea s, i preprocesarea asigură acuratet,ea, corectând distorsiunile din datele brute.
SNAP îmbunătăt,es, te fiabilitatea datelor prin calibrare precisă, esent,ială pentru aplicat,ii
precum monitorizarea vegetat,iei [19].

3.1.2 Analiza de Bază

Analiza de bază extrage informat,ii folosind uneltele SNAP. Tehnicile de extract,ie de
caracteristici s, i clasificare, precum NDVI s, i SVM, ajută la analiza acoperirii terenului s, i
a vegetat,iei [33].

3.1.3 Finalizarea

Finalizarea include validarea rezultatelor, integrarea datelor s, i generarea de rezultate
precum hărt,i NDVI pentru luarea deciziilor [5].



3.2 Prezentare Generală a SNAP

SNAP, dezvoltat de ESA, procesează date din surse precum misiunile Sentinel s, i Landsat,
oferind instrumente pentru manipularea s, i analiza avansată a datelor [28].

Fig. 3.1 Mediul de interfat,ă SNAP arătând instrumente pentru manipularea datelor,
manipularea culorilor s, i procesarea avansată în teledetect,ie.

3.2.1 Misiuni Suportate s, i Capacitatea Multi-Misiune

Capacitatea multi-misiune a SNAP permite procesarea datelor de la mai mult,i senzori,
precum radarul de la Sentinel-1 s, i datele optice de la Sentinel-2, facilitând cercetarea
multi-senzorială în studiile climatice s, i de mediu [28].

3.2.2 Coregistrarea Datelor Sentinel-1 s, i Sentinel-2 Utilizând SNAP

Coregistrarea aliniază imaginile Sentinel-1 s, i Sentinel-2 pentru detectarea schimbărilor,
fuziunea datelor s, i analiza în serii temporale.

Fluxul de Procesare GRD al Sentinel-1 în SNAP

Fluxul de procesare GRD al Sentinel-1 include pas, i precum aplicarea unui fis, ier de
orbită pentru a corecta traiectoria satelitului, îmbunătăt,ind acuratet,ea geometrică pentru
analiză.

3.2.3 Eliminarea Zgomotului Termic

Zgomotul termic, care degradează calitatea datelor, este eliminat pentru a se asigura că
semnalul de retrodifuziune reprezintă cu acuratet,e proprietăt,ile suprafet,ei.

3.2.4 Eliminarea Zgomotului de la Margine

Zgomotul de la margine este eliminat pentru a curăt,a imaginile SAR s, i pentru a
îmbunătăt,i utilizabilitatea.
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Fig. 3.2 Aplicarea fis, ierului de orbită în SNAP pentru a îmbunătăt,i acuratet,ea geometrică
a datelor GRD Sentinel-1.

Fig. 3.3 Eliminarea zgomotului termic aplicată pe datele Sentinel-1 folosind SNAP.

3.2.5 Calibrarea Radiometrică

Calibrarea radiometrică convertes, te valorile digitale în coeficient,i de retrodifuziune (σ0),
asigurând comparabilitatea cantitativă a datelor.

3.2.6 Corect, ia de Teren

Corect,ia de teren foloses, te un DEM pentru a ajusta coordonatele pixelilor, asigurând că
elementele din imaginile SAR sunt mapate corect pe pozit,iile geografice.

3.2.7 Conversia Benzilor în dB

Conversia datelor SAR de la scară liniară la decibeli (dB) simplifică interpretarea s, i
compararea între seturile de date.

3.2.8 Subsetare

Funct,ia de subsetare reduce volumul de date s, i timpul de procesare concentrându-se pe
zona de interes.
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Fig. 3.4 Eliminarea zgomotului de la margine din datele GRD Sentinel-1 folosind SNAP.

Fig. 3.5 Calibrarea radiometrică aplicată pe datele Sentinel-1, convertind valorile pixelilor
în coeficient,i de retrodifuziune (σ0).

Fluxul de Preprocesare Sentinel-2 în SNAP

Preprocesarea Sentinel-2 include pas, i similari, precum subsetarea s, i colocarea, pentru a
pregăti datele pentru analiză.

3.2.9 Subsetare

Subsetarea datelor Sentinel-2 reduce dimensiunea setului de date concentrându-se pe
zona de interes.

3.2.10 Colocare

Colocarea aliniază datele SAR Sentinel-1 s, i imaginile optice Sentinel-2 pentru o analiză
comună.

3.3 Introducere în CS

Compresive Sensing (CS) achizit,ionează s, i reconstruies, te eficient semnale prin utilizarea
rarităt,ii, reducând volumul de date, păstrând totodată informat,iile cruciale, fiind potrivit
pentru gestionarea seturilor mari de date de la senzori SAR s, i hiperspectrali [11].
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Fig. 3.6 Corect,ia de teren în SNAP foloses, te un DEM pentru a ajusta distorsiunile
topografice din datele SAR Sentinel-1.

Fig. 3.7 Conversia valorilor de retrodifuziune de la scară liniară la decibeli (dB) în SNAP.

3.3.1 Origini s, i Dezvoltare

CS a fost dezvoltat la începutul anilor 2000 de către Candès, Romberg, Tao s, i Donoho,
demonstrând că semnalele rare pot fi reconstruite cu mai put,ine mostre [8, 14].

3.3.2 Concepte de Bază s, i Fundamente Matematice

CS se bazează pe raritate s, i incoerent, ă. Vectorul de măsurare y este reprezentat ca y=Φx,
unde x este semnalul rar, iar Φ este matricea de măsurare. Problema reconstruct,iei este
rezolvată folosind tehnici de optimizare, cum ar fi Basis Pursuit [9, 14].

3.4 Prezentare Generală a Tehnicilor de IA

Tehnicile de IA, în special ML s, i DL, au transformat RS prin simplificarea fluxurilor
de lucru complexe, îmbunătăt,ind eficient,a s, i extrăgând informat,ii mai profunde din
datele satelitare. Aceste capacităt,i sunt esent,iale pentru aplicat,ii în timp real, cum ar fi
gestionarea dezastrelor s, i clasificarea utilizării terenului [5].

3.4.1 ML în RS

ML automatizează analiza datelor, cu învăt,area supervizată (de exemplu, SVM, Random
Forests) pentru sarcini precum clasificarea acoperirii terenului s, i învăt,area nesupervizată
(de exemplu, K-means, PCA) pentru segmentarea imaginilor s, i detectarea anomaliilor
[23, 2].
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Fig. 3.8 Subsetarea datelor
GRD Sentinel-1 în SNAP. Fig. 3.9 Subsetarea datelor

Sentinel-2 în SNAP.

3.4.2 DL în RS

Modelele DL, cum ar fi CNN, sunt utilizate pe scară largă pentru sarcini precum clasifi-
carea acoperirii terenului s, i detectarea obiectelor în imaginile satelitare [21, 41].

3.5 Abordarea Tezei

Această teză îs, i propune să îmbunătăt,ească acuratet,ea s, i eficient,a procesării datelor
EO utilizând CS, ML s, i DL. Aplicate pentru sarcini în Delta Dunării, inclusiv analiza
acoperirii terenului, schimbări temporale s, i detectarea navelor, aceste tehnici abordează
medii provocatoare ale RS.

În analiza acoperirii terenului, CS reduce volumul de date, iar ML s, i DL permit
extract,ia automată a caracteristicilor. Schimbările temporale sunt urmărite prin date
coregistrate Sentinel-1 s, i Sentinel-2 cu tehnici IA, cum ar fi clustering-ul s, i SVM.
Detectarea navelor SAR utilizează modele DL, precum YOLO, pentru o acuratet,e
ridicată, iar CS minimizează redundant,a.

Această integrare oferă solut,ii scalabile s, i precise pentru EO, sprijinind procesarea
în timp real s, i luarea deciziilor.

(a) Datele benzii VV Sentinel-1. (b) Datele RGB Sentinel-2.

Fig. 3.10 Imagini colocate ale benzii VV Sentinel-1 s, i RGB Sentinel-2 pentru analiza
multi-senzor.
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Chapter 4

Capitolul Rezumat 4: Analiza
Schimbărilor Temporale în Delta
Dunării

4.1 Rezumat

Clasificarea imaginilor de teledetect,ie (RS) în zone dinamice precum Delta Dunării este
o provocare datorită schimbărilor rapide ale peisajului [18]. Acest studiu utilizează date
coregistrate de radar cu apertură sintetică (SAR) s, i multispectrale (MS), aplicând tehnici
de învăt,are automată (ML)—t-SNE, clustering K-means [20] s, i clasificare SVM [27].
Rezultatele arată că banda VV a SAR oferă date detaliate pentru antrenament [34], în
timp ce banda infraros, ie a MS ajută la extragerea referint,elor [29]. Un model SVM
îmbunătăt,it de t-SNE a obt,inut o acuratet,e de 91,60

Fig. 4.1 Diagrama de bloc a proiectului are trei sect,iuni principale: coregistrarea datelor
SAR s, i MS; aplicarea filtrului Gabor pe segmente; s, i tehnici de clustering s, i clasificare.

4.2 Introducere

Clasificarea imaginilor de teledetect,ie este esent,ială pentru monitorizarea mediului, mai
ales în zone dinamice precum Delta Dunării, expusă riscurilor de pierdere a biodiversităt,ii
[18]. Combinarea imaginilor SAR s, i MS prin coregistrare oferă o perspectivă completă
asupra schimbărilor de mediu [34, 26].



Fig. 4.2 ROI-ul studiului este situat în Delta Dunării, la granit,a dintre sud-estul României
s, i sudul Ucrainei.

Studiul aplică tehnici de învăt,are automată (ML)—filtre Gabor pentru extragerea
caracteristicilor [22], K-means pentru clasificare nesupervizată [20] s, i SVM pentru clasi-
ficare supervizată [27]—pentru a monitoriza schimbările temporale din Deltă, sprijinind
urmărirea eficientă a modelelor ecologice.

4.3 Metodologie

Date coregistrate SAR s, i MS de la Copernicus Open Access Hub, pe o perioadă de
zece luni, au fost utilizate pentru a surprinde schimbările sezoniere s, i pe termen lung.
Preprocesarea în SNAP a inclus corect,ia orbitei, eliminarea zgomotului, calibrarea s, i
corect,ia terenului. Filtrele Gabor au fost aplicate pentru extragerea caracteristicilor,
îmbunătăt,ind reprezentarea texturii.

K-means clustering s, i t-SNE au grupat caracteristicile în trei categorii: corpuri de
apă, teren s, i vegetat,ie. t-SNE a redus datele de dimensiuni mari pentru vizualizare, iar
SVM a efectuat clasificarea supervizată pentru a distinge între clase.

4.3.1 Extragerea Patch-urilor s, i Reprezentarea Caracteristicilor
Gabor

Filtrele Gabor au fost aplicate pe segmente, generând un vector de 48 de dimensiuni
pentru clasificare, utilizând diverse orientări s, i scale.

(a) t-SNE pe RGB (b) t-SNE pe Infraros, u (c) t-SNE pe VV (d) t-SNE pe VH

Fig. 4.3 Rezultatele t-SNE pe vectorii de caracteristici pentru patru benzi: RGB, Infraros, u,
VV s, i VH. Banda VV SAR a evident,iat cea mai bună separare în trei clase.
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(a) Subset original (b) K-means pe RGB (c) K-means pe Infraros, u

(d) K-means pe VV (e) K-means pe VH (f) Culori Clase

Fig. 4.4 Subsetul original (a) s, i rezultatele clustering-ului pe patru benzi—RGB,
Infraros, u, VV s, i VH—după aplicarea K-means pentru trei clase: apă, teren s, i vegetat,ie.
Benzile Infraros, u MS s, i VV SAR au dat cele mai bune rezultate.

4.3.2 Clustering prin K-means

Figura 4.3 arată vizualizarea t-SNE a vectorilor de caracteristici din benzile SAR s, i
MS, cu banda VV SAR excelând în categorisirea celor trei clase. Figura 4.4 ilustrează
clustering-ul K-means, distingând apa, terenul s, i vegetat,ia.

(a) Măs, ti extrase (Prima zi) (b) SVM pe VV (Prima zi) (c) SVM+t-SNE pe VV

(d) Benzi RGB (Altă zi) (e) SVM pe VV (Altă zi) (f) SVM+t-SNE pe VV

Fig. 4.5 Clasificarea SVM pe banda SAR VV, comparând rezultatele în două zile diferite.
SVM+t-SNE demonstrează o acuratet,e îmbunătăt,ită a clasificării.
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(a) RGB (b) Masca (c) Feb 2021 (d) Apr 2021 (e) Iun 2021 (f) Iul 2021

(g) Aug 2021 (h) Oct 2021 (i) Nov 2021 (j) Dec 2021 (k) Ian 2022 (l) Feb 2022

Corp
de
apă

Vegetat,ie Teren

Fig. 4.6 O colect,ie de imagini RGB, măs, ti s, i hărt,i de caracteristici pe parcursul mai
multor luni, din februarie 2021 până în februarie 2022.

Fig. 4.7 Acuratet,ea Clasificării Fig. 4.8 Mediile NDVI

4.3.3 Clasificare Supervizată prin SVM

SVM a clasificat caracteristicile benzii VV SAR. Figura 4.5 arată o acuratet,e crescută cu
t-SNE înainte de antrenament.

4.4 Rezultate pe Date în Serii Temporale

SVM a clasificat constant terenul, vegetat,ia s, i apa pe zece date. Figura 4.6 prezintă
distribut,ia în timp a acoperirii terenului.

4.5 Concluzie

Combinarea datelor SAR s, i MS cu ML permite monitorizare precisă în Delta Dunării. t-
SNE integrat cu SVM îmbunătăt,es, te acuratet,ea. Lucrările viitoare vor extinde clasificarea
s, i metodele de învăt,are profundă.
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Chapter 5

Module Semantice Orientate pe
Obiective pentru Detectarea Navelor
SAR



Abstract

Acest capitol introduce o metodologie nouă pentru detectarea navelor SAR, combinând
ret,ele neuronale convolut,ionale (CNN) [21, 41] s, i Transformatoare Vizuale (ViT) [15]
cu un mecanism de control. Validată init,ial pe setul de date MNIST [12] s, i apoi pe datele
de detectare a navelor SAR (PSeg-SSDD) [42], metodologia demonstrează robustet,e
s, i versatilitate. Un model YOLOv5s modificat [38] oferă un echilibru între acuratet,e
s, i eficient,a computat,ională, demonstrând aplicabilitatea sa practică în supravegherea
maritimă.

Fig. 5.1 Reprezentare schematică a metodologiei propuse

5.1 Introducere

Tehnologia radar cu apertură sintetică (SAR) revolut,ionează supravegherea maritimă prin
detectarea navelor în orice condit,ii meteorologice, zi sau noapte [41]. Spre deosebire
de senzorii optici, SAR se bazează pe semnale de microunde, permit,ând detectarea prin
nori s, i întuneric [34]. Această capacitate sust,ine gestionarea traficului maritim, protect,ia
frontierelor s, i conservarea mediului. În ciuda avantajelor sale, detectarea navelor bazată
pe SAR întâmpină provocări datorită zgomotului s, i mediilor complexe [10]. Figura 5.1
ilustrează metodologia propusă, arătând integrarea ret,elelor neuronale convolut,ionale
(CNN) [21] s, i a Transformatoarelor Vizuale (ViT) [15] pentru sarcini de detectare a
navelor, îmbunătăt,ind percept,ia caracteristicilor printr-un mecanism de control.



Fig. 5.2 Procesul de extract,ie s, i fuziune a caracteristicilor pe imagini din setul de date
MNIST s, i date de detectare a navelor SAR, demonstrând adaptabilitatea modelelor CNN
s, i ViT pe diverse domenii.

5.2 Metodologie

Abordarea integrează CNN s, i ViT, combinate cu un mecanism de control s, i optimizate
în cadrul YOLOv5s. Figura 5.2 ilustrează procesul de extract,ie a caracteristicilor pe
seturile de date MNIST s, i SAR, evident,iind fiecare pas de transformare, de la extract,ia
patch-urilor la ies, irea ViT cu control, care adaptează modelul pentru condit,ii maritime
variate.

5.2.1 Preprocesarea Datelor

Setul de date PSeg-SSDD a fost prelucrat pentru a îmbunătăt,i calitatea imaginii. Aceasta
a inclus reducerea zgomotului folosind filtre FMK s, i Lee, îmbunătăt,irea contururilor s, i
normalizarea pentru a optimiza datele SAR pentru modelele DL. Setul de date a fost
împărt,it în antrenare, validare s, i testare, asigurând o evaluare cuprinzătoare.

5.2.2 Structura Modelului YOLOv5s

YOLOv5s este structurat cu trei componente principale: Backbone, Neck s, i Head,
fiecare optimizată pentru detectarea eficientă a obiectelor. Modelul modificat integrează
EfficientConvModule s, i blocuri SE, as, a cum se arată în Figura 6.2, pentru a îmbunătăt,i
acuratet,ea s, i eficient,a detectării.

5.3 Rezultate Experimentale

Abordarea a fost validată pe seturile de date MNIST s, i detectare nave SAR, obt,inând
o precizie medie (mAP) de 96% la un prag IoU de 0.5 pe datele SAR. Figura 6.3 arată
performant,a pe diferit,i parametri de evaluare, cu precizie s, i recall ridicate s, i constante.
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(a) Batch de Antrenament 0

(b) Etichetă Batch Validare 0

(c) Predict,ie Batch Validare 0

Fig. 5.3 Etapele de antrenare s, i validare pentru detectarea navelor SAR utilizând
YOLOv5s pe setul de date PSeg-SSDD.

Fig. 5.4 Rezultate pe diferit,i parametri s, i metrice.

5.4 Concluzie

Acest capitol prezintă o metodologie eficientă de detectare a navelor SAR, integrând
CNN, ViT s, i îmbunătăt,iri în arhitectura YOLOv5s. Cercetările viitoare vor extinde
aplicat,iile la monitorizarea mediului s, i alte sarcini de teledetect,ie.
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Chapter 6

Învăt,are Compresivă SAR



Abstract

Învăt,area Compresivă (CL) pentru SAR reduce cerint,ele de date, sporind eficient,a s, i
reducând cerint,ele computat,ionale. Prima metodă combină procesarea semnalului cu
Compresive Sensing (CS) pentru a atinge o acuratet,e de 80

nvăt,are Compresivă (CL), Radar cu Apertură Sintetică (SAR), Reducerea Datelor,
Procesare Comună a Semnalului, Cadru CS, Clasificator SVM, Matrice de Senzori
Binară.

6.1 Introducere

CL valorifică raritatea semnalului pentru a reconstrui datele din măsurători mai put,ine
[6]. În imagistica SAR, combinarea imagisticii rare cu ML permite sarcini precum
recunoas, terea s, i clasificarea [41]. Studiile anterioare au folosit algoritmi CS precum
MRKCS s, i ITR pentru a îmbunătăt,i compresia datelor SAR [4]. Senzorii SAR, folosind
semnale de microunde, sunt critici în teledetect,ie (RS) pentru imagistica continuă [30].
Metodele CS reduc cerint,ele de date, scăzând nevoile de stocare s, i transmitere RS [9].
Integrarea CL cu SAR îmbunătăt,es, te sarcinile precum clasificarea, avansând cercetarea
în reprezentarea rară [11].

Eficient,a CL în SAR este demonstrată prin antrenarea comună a matricelor de senzori
s, i clasificatorilor, ceea ce spores, te acuratet,ea clasificării [24]. Experimentele cu matrici
fixe s, i antrenabile confirmă potent,ialul CL de a optimiza procesarea datelor SAR [14].

6.2 Metodologie

Acest studiu propune comprimarea datelor SAR prin transformări liniare s, i clasificarea
acestora fără reconstruct,ie. Figura 6.1 ilustrează cadrul cu trei scenarii: (I) matrice de
senzori fixă cu clasificator, (II) matrice de senzori fixă cu decodor s, i (III) matrice de
senzori antrenabilă cu antrenare comună a clasificatorului s, i decodorului.

6.2.1 Compresie s, i Construct, ia Matricei de Senzori

Compresia a fost realizată prin reducerea măsurătorilor folosind o matrice aleatoare,
notată cu A, aleasă din distribut,ii Binare, Gaussiene sau Uniforme.



Fig. 6.1 Diagrama bloc a metodei propuse.

Fig. 6.2 Diagrama bloc a metodei propuse include trei scenarii diferite: (I) matrice de
senzori fixă plus clasificator, (II) matrice de senzori fixă plus decodor s, i (III) matrice de
senzori antrenabilă cu antrenare comună a ambelor clasificator s, i decodor.
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Fig. 6.3 Comparat,ia coerent,ei pentru trei distribut,ii distincte: Uniformă, Gaussiană s, i
Binare, pentru valori variate ale lui δ .

6.2.2 Clasificare s, i Matrice Antrenabilă

Clasificatorii folosit,i includ MLP, RF s, i SVM, selectat,i în funct,ie de caracteristicile
setului de date. În plus, a fost integrată o matrice de senzori antrenabilă, permit,ând
optimizarea prin antrenare comună. Această metodă a ret,inut mai multe date esent,iale în
măsurători comprimate, sporind acuratet,ea clasificării.
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6.3 Experimente

6.3.1 Seturi de Date s, i Antrenare

Experimentele au folosit seturile de date MNIST s, i MSTAR, folosind un model MLP
antrenat în Pytorch.

(a) MNIST δ = 4 (b) MSTAR δ = 6

(c) MSTAR δ = 8 (d) MSTAR δ = 9

Fig. 6.4 Date originale, date comprimate s, i date reconstruite.

6.4 Rezultate

6.4.1 Performant,a Clasificării s, i Reconstruct, iei

Nivelurile mai ridicate de compresie au redus acuratet,ea clasificării, as, a cum se arată în
Figura 6.6. Rezultatele reconstruct,iei din Figura 6.4 confirmă că datele comprimate ret,in
informat,ii esent,iale chiar s, i la compresii mari, fiind potrivite pentru aplicat,ii cu stocare
limitată.

6.4.2 Antrenare Comună

Antrenarea comună a depăs, it configurările cu matrice fixă, în special pe seturile de date
MNIST s, i MSTAR, as, a cum se arată în Figura 6.7. Această abordare permite adaptarea
matricei de senzori, optimizând clasificarea s, i reconstruct,ia împreună.

6.5 Concluzie

CL spores, te eficient,a datelor SAR, reducând semnificativ cerint,ele de date, ment,inând
în acelas, i timp performant,a clasificării. Studiul a demonstrat impactul antrenării comune
asupra acuratet,ei, promovând CL ca o solut,ie viabilă pentru aplicat,ii RS s, i SAR cu
constrângeri de date. Cercetările viitoare ar trebui să optimizeze s, i mai mult CL pentru
seturi de date SAR mai largi.
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(a) MLP pe MNIST (b) RF pe MNIST (c) SVM pe MNIST

(d) MLP pe EuroSAT (e) RF pe EuroSAT (f) SVM pe EuroSAT

(g) MLP pe OpenSARUrban (h) RF pe OpenSARUrban (i) SVM pe OpenSARUrban

Fig. 6.5 Grafice de acuratet,e în funct,ie de δ pentru diferit,i clasificatori s, i tipuri de matrice
de senzori pe cele trei seturi de date, inclusiv MNIST, EuroSAT s, i OpenSARUrban.
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Fig. 6.6 Curba acuratet,ii clasificării versus diferite valori δ pentru setul de date MNIST.
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Fig. 6.7 Curbele de acuratet,e a clasificării versus diferite valori δ pentru antrenare
comună s, i o matrice de senzori fixă cu distribut,ii diferite.
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Chapter 7

Concluzii

Această teză îmbunătăt,es, te procesarea datelor SAR s, i fuziunea multispectrală pentru
aplicat,iile de observare a Pământului (EO) utilizând compresive sensing (CS) s, i AI/ML.
Contribut,iile principale includ:

• Un cadru CS care reduce achizit,ia de date pentru monitorizarea SAR în timp real.

• Tehnici AI/ML (CNN, SVM, t-SNE) pentru extragerea s, i clasificarea caracteristi-
cilor.

• Co-registrarea SAR-MS validată în Delta Dunării.

• Analiza în serii temporale pentru monitorizarea vegetat,iei s, i utilizării terenului.

7.1 Contribut, ii Principale

Această lucrare îmbunătăt,es, te procesarea datelor EO prin:

• Dezvoltarea unui cadru CS eficient pentru SAR.

• Avansarea analizei SAR-MS cu AI/ML pentru clasificare.

• Propunerea unei metode validate de co-registrare SAR-MS.

• Extinderea analizei pe serii temporale pentru monitorizarea pe termen lung.

7.2 Publicat, ii

7.2.1 Articole în Jurnale

• Keymasi, M., et al., "Compressive SAR Learning," Sensors, Număr Special pe
"Inovat,ii în Fotogrammetrie s, i Teledetect,ie," 2024.



7.2.2 Lucrări la Conferint,e

• Keymasi, M., et al., "Classification of Danube Delta Boundaries by Using Ma-
chine Learning Algorithms on Co-registered Sentinel-1 and Sentinel-2 Data,"
Advanced Topics in Optoelectronics, Microelectronics, and Nanotechnologies XI,
2023.

• Keymasi, M., et al., "An Efficient Compressive Learning Method on Earth
Observation Data," IGARSS 2023, IEEE, 2023.

• Keymasi, M., s, i Datcu, M., "Analyzing Temporal Changes in the Danube
Delta: A Time Series Study with Co-registered Sentinel-1 and Sentinel-2
Data," ATOMS 2024 Conference.

• Keymasi, M., et al., "Goal-Oriented Semantic Modules for SAR Ship Detec-
tion," CoSeRa 2024 Conference.

• Keymasi, M., et al., "Hybrid GAN and Fourier Transformation for SAR Ocean
Pattern Image Augmentation," IEEE MetroSea 2024.

7.3 Lucrări Viitoare

Direct,iile viitoare includ:

• Rezistent, ă la Zgomot: Dezvoltarea de algoritmi CS robus, ti.

• Procesare în Timp Real: Valorificarea calculului în cloud/edge.

• Calcul Cuantic s, i AI: Utilizarea calculului cuantic pentru analiză SAR mai rapidă.

• Aplicat, ii Extinse pe Serii Temporale: Aplicare în studii urbane s, i climatice.

• Fuziune de Date Îmbunătăt, ită: Integrarea datelor de la senzori precum LiDAR.

Aceste direct,ii vizează avansarea procesării SAR s, i a aplicat,iilor de EO.
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