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Capitolul 1

Introducere

1.1 Teledetecție

Teledetecția este procesul de obținere a informațiilor despre un obiect sau fenomen fără un contact fizic,

de obicei prin măsurarea radiației reflectate și emise, folosind senzori specializați de pe sateliți sau

avioane. Teledetecția este un set de instrumente și tehnici care permit analiza caracteristicilor fizice

ale Pământului sau ale altor corpuri planetare. Instrumentele care sunt utilizate în teledetecție pot fi

împărțite în două categorii: senzori activi și pasivi. Senzorii activi se bazează pe emiterea de semnale

electromagnetice și primirea fracțiunii reflectate de la obiecte. Pe baza timpului în care semnalul durează

pentru a călători și/sau a caracteristicilor semnalului returnat, pot fi evaluate anumite informații despre

obiect și mediu. Exemple obișnuite de tehnologie pentru acest principiu sunt instrumentele radar cu emisie

de microunde (detecție și măsurare radio) și lidar emițător de lumină în infraroșu (detecție și măsurare a

luminii). Forma principală a unui sistem radar este Radarul cu apertură sintetică (RAS) care utilizează

mișcarea platformei atașate pentru a extinde sintetic deschiderea radarului. RAS are o capacitate unică, și

anume penetrarea, care îi permite să vadă prin nori și să captureze imagini. Intervalul de cu microunde al

spectrului electromagnetic este afectat de constanta dielectrică (care este corelată cu conținutul de apă

al plantelor și solului), de rugozitatea suprafeței, de unghiul de incidență al senzorului și de structura

fizică a obiectelor. Copernicus este componenta de Observare a Pământului a programului spațial al

Uniunii Europene, iar în cadrul acestuia, misiunea Sentinel-1 este un satelit echipat cu RAS, care asigură

acoperirea globală a Pământului, iar datele sunt disponibile gratuit.

Imaginile multispectrale și hiperspectrale sunt principalele exemple semnale achiziționate de instru-

mente optice pasive. Instrumentele multispectrale captează mai puțin de 30 de benzi, acoperind porțiunea

vizibilă până la cea în infraroșu a spectrului electromagnetic, prin tehnici de filtrare optică. Ansamblul

optic direcționează lumina incidentă prin oglinzi dicroice sau filtre cu bandă fixă, care separă lumina

într-un număr limitat de canale spectrale. Lumina este apoi detectată de matrici de senzori specializate,

cum ar fi CCD-urile sau detectoarele CMOS, care convertesc semnalul optic într-un semnal electric cu un

grad înalt de acuratețe radiometrică. Datele procesate rezultă în straturi de imagine separate pentru fiecare

bandă spectrală. Misiunea Copernicus Sentinel-2 furnizează imagini optice de înaltă rezoluție pentru

monitorizarea terestră. Instrumentatul multispectral captează date pe 13 benzi spectrale, de la vizibil la

infraroșu-îndepărtat. Aceasta este eficientă în analiza vegetației, a corpurilor de apă, a caracteristicilor

solului și a dinamicii acoperirii terestre.

Imaginile hiperspectrale încep cu captarea luminii pe o gamă continuă de lungimi de undă; sistemul

utilizează elemente de dispersie optică, cum ar fi prismele sau grilele de difracție, pentru a separa lumina

incidentă în lungimile sale de undă componente. Dispersia spectrală rezultată este înregistrată de matrici

de plan focal de înaltă densitate, care utilizează, de obicei, tehnici de scanare push broom pentru a

captura o linie spațială la un moment dat, împreună cu spectrul complet pentru fiecare pixel. Acest lucru

permite crearea unei structuri de date tridimensionale, cunoscută sub numele de hipercub. Atât datele

multispectrale, cât și cele hiperspectrale joacă un rol important în evaluarea stratului de vegetație în

mediile agricole.
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1.2 Agricultura de Precizie

Agricultura este principala sursă de hrană pentru majoritatea populației, prin urmare, o astfel de cerere

creează stres asupra terenurilor agricole. Are ca rezultat folosirea excesivă a terenurilor, astfel, degradarea

calității solului, culturi mai slabe, randament redus etc. Pe lângă activitatea umană, clima afectează și

creșterea culturilor în principal secetă, inundații etc. Cele mai multe influențe negative asupra culturilor

pot fi prevenite dacă sunt detectate în stadii incipiente. Astfel de preveniri sunt posibile dacă câmpurile

sunt monitorizate în mod constant. Teledetecția este o tehnologie de bază în agricultura de precizie, RAS

este utilizat în mod activ în analiza umidității solului (US), estimarea biomasei, predicția randamentului

etc. Un alt pilon important al agriculturii moderne este durabilitatea și eficiența. Gestionarea apei este

esențială, deoarece sistemele de irigare de precizie utilizează date spațiale și temporale pentru a aplica

cantitatea potrivită de apă în diferite zone de câmp, în funcție de condițiile de US și de cerințele culturii.

Acest lucru maximizează utilizarea eficientă a apei și îmbunătățește deficitul de apă în zonele mai uscate.

În mod similar, îngrășămintele și pesticidele pot fi aplicate variabil în funcție de nevoile specifice ale

diferitelor secțiuni de câmp, reducând atât costurile, cât și potențialele daune asupra mediului. Pe de

altă parte, datele multispectrale și hiperspectrale sunt utilizate pentru monitorizarea sănătății culturilor,

detectarea bolilor etc. Exemplul principal este Indexul de vegetație a diferențelor normalizate (NDVI)

care cuantifică starea de vegetație și se bazează pe benzile roșii și infra-roșu apropiat. În cazuri complexe,

datele satelitare sunt integrate cu senzori de la sol și chiar cu aeronave fără pilot (AFP) pentru luarea

deciziilor. Dincolo de acestea, consumul de energie și forța de muncă pot fi, de asemenea, optimizate cu

mașini automate și programare inteligentă.

1.3 Învățare Automată

O cantitate imensă de date este generată zilnic de sateliții misiunii Sentinel în cadrul programului Coper-

nicus. Informațiile utile pot fi extrase și utilizate în diverse aplicații, inclusiv în agricultură. Învățarea

automată (ÎA), în special sub-ramura, învățarea profundă (ÎP), este un domeniu important de cercetare în

ultimul deceniu și poate fi aplicat în diverse industrii. Acest lucru a devenit posibil datorită îmbunătățirilor

aduse calculului paralel și a unităților hardware mai eficiente și puternice. Această lucrare se va concentra

pe metode și tehnici în ÎA pentru a clasifica câmpurile de cultură folosind datele teledetecție. Algoritmii

de ÎA pot fi clasificați în învățare supravegheată, învățare nesupravegheată, învățare semi-supravegheată

și învățare prin întărire. Studiile noastre utilizează în mod extensiv metode ÎP - în special, rețea neuronală

convoluțională (RNC) și rețea neuronală artificială (RNA) complet conectate pentru a extrage modele

semnificative din cantitățile mari de date Sentinel. Aceste tehnici sunt deosebit de potrivit pentru manipu-

larea naturii complexe și cu dimensiuni mari a imaginilor de observare a Pământului. O trecere în revistă

detaliată a algoritmilor și aplicațiilor ÎA în agricultură este realizată în capitolul dedicat.

1.4 Rugozitatea Suprafeței Solului

Rugozitatea suprafeței solului (RSS) este o caracteristică fizică critică care descrie neregularitățile prezente

pe suprafața solului. Aceste neregularități rezultă din proprietățile inerente ale solului — inclusiv textura,

mărimea agregatelor și prezența fragmentelor de rocă sau nisip, precum și din activități antropice, cum ar

fi lucrările de cultivare și alte practici de gestionare a terenului. Astfel, rugozitatea solului este modelată

atât de micro-topografia naturală a solului, cât și de modificările impuse de intervențiile agricole sau

mecanice [1]. În literatura de specialitate, RSS este adesea cuantificată prin măsuri statistice, cum ar fi

deviația standard (DS) a înălțimilor suprafeței pe o zonă definită. În esență, RSS este prea mică pentru a

fi captată prin cartografiere topografică sau modele digitale de elevație, motiv pentru care este cunoscută

și sub numele de micro-topografie a solului. RSS afectează semnificativ retro-împrăștierea RAS prin

modularea mecanismelor de împrăștiere. Suprafețele rugoase, în general, cresc retro-împrăștierea, ceea

ce poate masca efectele dielectrice ale US. Prin urmare, cuantificarea precisă a rugozității suprafeței

este esențială pentru a izola și extrage semnalele US din datele RAS în aplicațiile de teledetecție. Au
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fost dezvoltați diverși indici pentru a descrie tipurile de RSS formate de diferite fenomene naturale sau

activități umane: (1) variațiile micro-reliefate sau rugozitatea granulelor, influențate în principal de tipul

de sol; (2) rugozitatea aleatorie (RA), asociată cu agregatele solului; (3) rugozitatea orientată, reprezentând

variațiile topografice sistematice cauzate de factori precum lucrările de cultivare; și (4) rugozitatea de

ordin superior, care ține cont de schimbările de elevație din cadrul câmpului și marginile acestuia. În

studiile noastre, ne-am concentrat pe RA și am efectuat experimente în jurul acesteia. Două metode

clasice au fost utilizate pentru estimarea RSS: metoda lanțului și metoda cu panou cu pini. Am testat

eficiența acestora atât în laborator, cât și în măsurători in situ. Imagini ale suprafețelor proiectate cu laser,

realizate cu Canon 5D Mark II de la o anumită distanță, au fost utilizate pentru a estima RSS folosind

un tip de rețea neuronală artificială, numită RNC, mai exact ResNet-18 [2]. Avantajul acestei abordări

constă în simplitatea și costul redus. Experimentele au fost efectuate pe patru suprafețe artificiale diferite

și pe sol real în laborator, evaluând potențialul acestei metode față de metodele clasice.

Am propus metoda de analiză fractală (AF) pentru a cuantifica dimensiunea fractală (DF) a imaginilor

digitale ale suprafeței solului. Metodele clasice se limitează la măsurători 1D, în timp ce analiza fractală

permite o analiză a complexității în spațiu bidimensional. Am dezvoltat propria noastră configurație de

lucru, care blochează iluminarea și creează un mediu controlat de achiziție. Datele au fost colectate de pe

solul unui câmp agricol, în colaborare cu Institutul Național de Cercetare-Dezvoltare pentru Cartof și Sfeclă

de Zahăr, Brașov (INCDCSZ). Dincolo de RA și de mici variații ale solului, care sunt importante pentru

interpretarea retro-împrăștieri RAS, am experimentat și cu imagini obținute de drone ale suprafețelor

solului gol, realizate cu o cameră multispectrală ce dispune de cinci benzi. Experimentele au fost efectuate

la altitudini de 60 m și 80 m și am analizat modul în care complexitatea se dezvoltă odată cu creșterea

numărului de benzi și a altitudinii. Vederea de tip „bird-eye” a câmpurilor agricole și analiza fractală a

imaginilor multispectrale au potențialul de a cuantifica global RSS.

1.5 Umiditatea Solului

US reprezintă conținutul de apă al solului. Distribuția spațială și temporală a apei stocate pe uscat

reprezintă un parametru cheie ce controlează diverse procese și influențează alte fenomene din sistemul

climatic. Interacțiunile dintre US și atmosferă au un impact semnificativ asupra ciclului apei și energiei,

precum și asupra gazelor cu efect de seră, inclusiv dioxidul de carbon, în special atunci când se iau în

considerare straturile de vegetație [3], [4]. Apa are o circulație naturală: se evaporă, trece din formă lichidă

în formă gazoasă, apoi se recondensează în lichid. Apa absorbită de plante în timpul fotosintezei devine

parte integrantă a carbohidraților, care, prin descompunere, se transformă din nou în apă. Interacțiunea

complexă dintre apă și atmosferă, împreună cu diversele compoziții de vegetație și de sol, face ca US să

fie un factor critic în înțelegerea și modelarea sistemului climatic al Pământului, a productivității agricole

și a sănătății ecosistemelor. Influența sa se extinde de la creșterea locală a plantelor până la modelele

climatice globale. Predicția US utilizând tehnologii de teledetecție a fost un domeniu activ de cercetare în

ultimele decenii.

Modelele electromagnetice, în special modelele de retro-împrăștiere a semnalului radar de pe suprafața

solului, sunt concepute pentru a simula interacțiunile dintre semnalul radar și țintă și, prin inversare, este

posibilă estimarea unor parametri precum US și RSS. Am utilizat model de ecuații integrale (MEI) pentru

a genera un set de date împreună cu profile de suprafață simulate cu corelație gaussiană, care includ

valori variabile ale parametrilor RSS și US, și le-am codificat în imagini color generate de calculator, care

reprezintă intrările pentru modelul RNC. Estimările de retro-împrăștiere pentru canalele de polarizare

vertical-vertical (VV, co-polarizate) și vertical-horizontal (VH, cross-polarizate) obținute din simularea

MEI au fost utilizate ca variabile țintă în modelul RNC. Mai mult, pe baza acestei cercetări intenționăm să

integrăm scene mai complexe și, în cele din urmă, să înlocuim imaginile sintetice generate de calculator

cu unele reale.
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1.6 Schemele Plantelor

În contextul RAS, al interacțiunii dintre sol și plante, am desfășurat multiple campanii de măsurători

în teren și am colectat date privind caracteristicile fizice ale culturilor de grâu, cum ar fi dimensiunile

frunzelor și numărul acestora. Datele au fost ulterior folosite pentru a crea scheme generate de calculator

ale grâului și solului. Am utilizat schemele generate de calculator pentru a clasifica stadiile de creștere

ale culturii și valorile de retro-împrăștiere RAS asociate.

1.7 Vizualizarea și Compresia Imaginilor Hiperspectrale

Una dintre principalele provocări în imaginile hiperspectrale (IHS) este vizualizarea acestora, deoarece

IHS conțin de la zeci până la sute de benzi, iar ecranele pe care le utilizăm afișează doar trei benzi,

și anume: roșu, verde și albastru. Există diverse moduri de a vizualiza IHS și s-a efectuat un număr

semnificativ de cercetări în domeniu. În funcție de scopul aplicației, se poate alege metoda de vizualizare:

în timp ce unele metode se concentrează pe selecția cea mai naturală a benzilor de roșu, verde și albastru

(RGB), altele se axează pe evidențierea diferitelor materiale din scenă. În plus, aceste metode pot fi

clasificate în funcție de tehnica generală implicată. În literatura de specialitate, acestea au fost clasificate

în cinci categorii, și anume: metode bazate pe selecția benzilor, metode bazate pe analiza componentelor

principale (PCA), metode liniare, metode bazate pe tehnici de procesare digitală a imaginilor și metode

bazate pe învățarea automată/învățarea profundă [5]. Propunem o metodă de a mapa lungimea de undă

dominantă (λ) a fiecărui pixel la un triplet RGB și utilizăm un tabel al valorilor RGB pentru fiecare

lungime de undă între 380 și 781 nm. Fiecare suprafață, cum ar fi corpurile de apă, vegetația și solul expus,

are o semnătură unică a luminii reflectate; astfel, presupunem că anumite benzi din radiația reflectată au

una dominantă care poate dezvălui informații despre scenă atunci când este afișată. Metoda, aplicată la

nivel de pixel, are avantajul simplității prin evidențierea benzii cele mai reflectorizante, dar, din același

motiv, dezavantajul constă în faptul că utilizează doar o singură bandă și ignoră restul.

Informațiile spectrale detaliate din IHS le fac versatile și utile, însă conduc, de asemenea, la un

volum mare de date. Una dintre provocările în imagistica hiperspectrală este transferul și stocarea

eficientă a datelor, păstrând în același timp informațiile spectrale și spațiale. Au fost propuse diverse

metode de compresie a IHS, care pot fi clasificate în metode bazate pe transformare, predicție, învățare

și cuantizare vectorială [6]. De asemenea, este obișnuit să le împărțim în două clase: compresie fără

pierderi și compresie cu pierderi. Am propus o tehnică de compresie cu pierderi, care se bazează pe două

ipoteze fundamentale: prima, că funcțiile exponențiale negative aproximează adecvat spectrele Fourier

ale profilurilor de reflectanță ale pixelilor hiperspectrali; a doua, că RNA pot învăța eficient mapări între

aceste reprezentări exponențiale negative și curbele reale de reflectanță spectrală. Această formulare

exponențială negativă capturează caracteristicile spectrale esențiale, eliminând informațiile redundante,

rezultând o reducere substanțială a volumului de date. A doua ipoteză valorifică progresele recente din ÎA

care demonstrează capacitatea RNA de a recunoaște și modela relații complexe între date.

1.8 Detectarea Timpurie a Câmpurilor de Cultură

Identificarea tipurilor de culturi în mediul agricol reprezintă un domeniu activ de cercetare și abordează

provocări precum lipsurile culturii, prognoza producției, evaluarea și deciziile de adaptare [7]. Având

în vedere natura intensă a datelor provenite din imaginile satelitare, una dintre modalitățile eficiente de

extragere a informațiilor utile este utilizarea ÎA și, în mod particular, a modelelor ÎP. Aceste modele, în

special cele complexe (rețele neuronale mai profunde), sunt capabile să exploreze și să extragă informații

relevante din surse de date multimodale, folosind caracteristici spațiale, spectrale și temporale, fiind

totodată adaptabile la schimbările din mediu [8]. Procesul de bilonare pe câmpurile de cartofi, în special,

generează motive distincte. Multe studii s-au concentrat pe identificarea câmpurilor în timpul sezonului

de creștere, unde caracteristicile culturilor contribuie direct la NDVI, care poate fi detectat cu ajutorul
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camerelor multispectrale [9]. Totuși, doar câteva studii au considerat aceste motive rezultate din bilonare

utile. Într-un astfel de studiu, a fost utilizată o AFP pentru colectarea datelor, iar matricea de co-ocurență a

nivelurilor de gri a fost folosită ca o caracteristică de textură, ceea ce a îmbunătățit semnificativ acuratețea

clasificării [10]. Unele studii au folosit aspectul temporal al rotației culturilor din ultimii cinci sau mai

mulți ani pentru a prezice harta culturilor din anul următor, bazându-se pe modelele anterioare de rotație

în locul caracteristicilor reale ale câmpului [11]. Noi propunem o abordare bazată pe utilizarea combinată

a datelor multispectrale și RAS pentru a identifica câmpurile de cartof după bilonare și înainte de creșterea

culturii.
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Capitolul 2

Rugozitatea Solului

2.1 Metoda Lanțului

Această metodă oferă o măsurare unidimensională a profilului solului și reprezintă o soluție economică

pentru determinarea RSS. Rugozitatea lanțului (Cr) este raportul dintre distanța parcursă pe suprafață

(L1 = 1m) și distanța euclidiană (L2) măsurată cu rigla. Cr se calculează astfel [12]: Cr =
(
1− L2

L1

)
×

100 Figura 2.1 a) ilustrează utilizarea lanțului cu riglă într-una dintre campaniile de teren.

2.2 Metoda Panoului cu Tije

Metoda panoului cu tije este utilizată frecvent pentru determinarea indicelui de RA. În formularea lui

Allmaras (1966) [13], rugozitatea este cuantificată ca logaritmul natural al SD calculată din multiple

măsurători ale înălțimii — după eliminarea erorilor precum panta, rugozitatea direcțională sau cele 10%

superioare și inferioare ale datelor. Ulterior, Cremers et al. (1996) [14] au sugerat că corectarea exclusiv

pentru efectele pantei este suficientă, definiție pe care am adoptat-o aici. Panoul nostru construit are un

cadru de 73 cm lățime și dispune de 53 de tije din aluminiu, ulterior înlocuite cu tije de lemn negri, fiecare

având 33 cm înălțime, spațiați la 12.5 mm și cu diametrul de 3 mm. Datele au fost capturate utilizând un

Canon 5D Mark II, așa cum se arată în Figura 2.1.

a) Lanț in situ b) Panou cu tije în laborator c) Panou cu tije in situ

Figura 2.1: Aplicarea configurațiilor de lanț și panou cu tije.

2.3 Experimente Preliminare

Experimentele preliminare au fost efectuate în laborator cu suprafețele sintetice (a) suprafață plană, (b)

regulată, (c) cvasi-regulată și (d) neregulată (Figura 2.2). Suprafața plană a fost utilizată pentru a măsura

eroarea panoului cu tije, care este rezultatul inegalității în înălțimile tijelor, fiind de aproximativ 1mm
pentru tijele metalice și mai puțin pentru cele de lemn. Acest lucru se datorează faptului că tijele metalice
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au fost tăiate manual, iar procesul a introdus imperfecțiuni. Am măsurat rugozitatea suprafeței suprafețelor

artificiale folosind metoda panoului cu tije și metoda lanțului. Tabelul 2.1 prezintă rezultatul în care

deviația standard a înălțimilor tijelor din panou și Cr reprezintă o măsură directă a RSS. * indică faptul că

măsurătorile au fost efectuate exact pe aceeași linie, adică tijele din panou au fost plasate exact deasupra

lanțului. Am efectuat, de asemenea, măsurători fără a plasa tijele deasupra lanțului, ci folosind pur și

simplu aceeași linie de pe suprafață și am obținut o corelație de peste 90%. Pentru a calcula coeficientul

de corelație (CC) Pearson, este necesar să avem mai multe puncte de măsurare pentru fiecare metodă și

acestea trebuie obținute de pe aceeași linie a suprafeței. Cu toate acestea, suprafața reală a solului este mai

puțin deterministă, în special la scară mică, unde interacțiunea dintre tije și lanțuri are loc. Aceasta este

una dintre principalele dezavantaje ale acestor metode; celălalt este faptul că captăm doar o dimensiune

(1D). Chiar dacă măsurătorile au fost efectuate la mai multe locații pe câmpul dat, valorile pot varia

considerabil, astfel că am explorat potențialul AF și DF ca măsură a RSS.

(a) plană (b) regulată (c) cvasi-regulată (d) neregulată

Figura 2.2: Suprafețe de sol artificiale [15].

Tabela 2.1: SD și Cr probelor de suprafață de sol artificial [15].

Nume Probă A Probă B Probă C Probă D

Cr 0 6.57 25.29 (16.52) 2.44

Cr∗ 0 7.5 15.03 (13.91) 2.1

SD 0.094 0.27 1.01 (0.92) 0.35

SD* 0.094 0.31 0.52 (0.58) 0.29

2.4 Imagini Digitale ale Motivelor Laser Reliefate pentru Estimarea Ru-

gozității Suprafaței Solului

Similar principiilor de funcționare ale RAS, scanare laser terestră se bazează pe un senzor activ care

emite milioane de impulsuri luminoase în loc de microunde, apoi primește punctele discrete de date

reflectate. Măsurând timpul de zbor pentru fiecare punct de date, acesta determină coordonatele X, Y și

Z ale fiecăruia. O altă metodă ce se bazează pe fasciculele de lumină este profilometria cu laser, care

nu utilizează timpul de zbor, ci folosește o cameră și metode de triangulație optică pentru a extrage un

profil 3D al suprafeței. Aceasta are o rezoluție spațială înaltă, analizând suprafețele în detalii fine, însă

este de obicei limitată la zone restrânse. Inspirându-ne din profilometria cu laser, propunem o abordare

care utilizează un laser simplu, ce emite lumină roșie, poziționat orizontal deasupra suprafețelor de probă,

permițând astfel o profilare detaliată a suprafețelor. Această abordare este mai apropiată ca principiu de

profilometria cu laser, însă îi lipsește rezoluția spațială și nu folosește metode de triangulație pentru a

realiza o hartă 3D detaliată a suprafeței. În plus, imaginile suprafețelor reliefate cu laser sunt capturate

de la distanță cu Canon 5D Mark II, dar pot fi obținute și cu orice cameră suficient de capabilă pentru a

surprinde clar motivul laser. Pentru a estima rugozitatea solului, am utilizat un tip de RNA numită RNC,
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mai exact ResNet-18 [2]. Avantajul acestei abordări este simplitatea și costul redus.

2.4.1 Colectarea și Procesarea Datelor Imagistice

Am proiectat laserul pe suprafețe artificiale (Figura 2.2) și pe o suprafață reală de sol în interiorul

laboratorului. Figura 2.3 prezintă imaginile de probă; este important de menționat că am capturat mai

multe profiluri pentru fiecare suprafață, cu excepția celei plane. Începând cu primul rând, care reprezintă

o versiune decupată a scenei reale (deoarece camera îndreptată la 30◦ captura o zonă mai largă), al doilea

rând arată o versiune în tonuri de gri a imaginilor, în timp ce al treilea rând prezintă o formă binarizată ce

evidențiază motivul laser de fundal. Tabelul 2.2 prezintă valorile RSS pentru suprafețele artificiale și

solul real. În total, avem cinci suprafețe, dar șase clase, deoarece, în cazul suprafeței aproape regulate, am

obținut valori RSS diferite atunci când acele au fost plasate pe turnuri și pe suporturi din coșuri de ouă,

rezultând astfel două clase pentru suprafața aproape regulată. Deși celelalte suprafețe, cu excepția celei

plane, au fost glisate sub panoul cu tije și linia laser, nu am obținut o diferență semnificativă 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 și real, măsurate 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 proiecțiilor unei linii laser roșii peste suprafețe

(rândul 1), în tonuri de gri (rândul 2), alb-negru—binarizate (rândul 3) [16].

Pentru a crește robustetea rețelei neuronale artificiale, am adoptat multiple tehnici de augmentare a

datelor de antrenare. În general, acestea pot fi împărțite în două proceduri: i) augmentarea prin adaugarea

de zgomot; ii) transformarea imaginilor. Deși imaginile inițiale erau binare, pentru a efectua augmentarea

prin adaugarea de zgomot, imaginile trebuie să aibă valori continue. Mărirea numărului de imagini este,

de asemenea, o abordare eficientă pentru a crește numărul de eșantioane, în cazul nostru, de la 27 la 972.

ResNet-18 RNC

Rețeaua ResNet-18 RNC rezolvă problema gradientului care se estompează a rețelelor neuronale profunde

prin utilizarea conexiunilor reziduale (skip). Gradientul calculat în timpul propagării inverse poate deveni

foarte mic („se estompează”) pe măsură ce se deplasează înapoi prin fiecare strat. Ca rezultat, actualizările

ponderilor în straturile timpurii devin foarte mini sau chiar se opresc. Blocurile reziduale din ResNet

creează o cale scurtă, astfel încât, în loc de o mapare directă a intrării x la ieșire cu funcția H(x), fiecare

bloc învață funcția reziduală F (x), iar ieșirea finală devine H(x) = x + F (x). Acest proces permite

gradientelor să curgă mai ușor către straturile inițiale, permițând rețelei să performeze bine chiar și în
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