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Introducere

Calitatea apelor dulci este importantd pentru mentinerea echilibrului ecosistemelor acvatice si
pentru asigurarea resurselor necesare vietii umane si economice (Ecosystems and Water
Quality, 2023). In ultimele decenii, aceste ecosisteme au fost afectate semnificativ de presiuni
multiple, precum schimbarile climatice, urbanizarea rapida, activitatile agricole si industriale
sau poluarea difuza si punctuald (Xia et al., 2016). Aceste presiuni contribuie la degradarea
apelor prin eutrofizare, scdderea oxigenului dizolvat, incarcarea cu nutrienti si aparitia
infloririlor algale, afectand in mod direct biodiversitatea si functionalitatea acestora. In acest
context, monitorizarea eficientd si continud a calitatii apei devine o necesitate stringenta
pentru protectia mediului si pentru fundamentarea politicilor de gestionare durabild a
resurselor. Obiectivele globale precum Agenda 2030 (Transforming Our World: The 2030
Agenda for Sustainable Development | Department of Economic and Social Affairs, n.d.) si
Obiectivele de Dezvoltare Durabila (THE 17 GOALS | Sustainable Development, n.d.)
subliniaza importanta adoptarii unor metode moderne, rapide si fiabile de monitorizare care

sa ofere date relevante, In timp util, pe suprafete extinse.

Calitatea apelor din Delta Dunarii este influentatd semnificativ de aportul de poluanti
transportati de fluviul Dunarea, care traverseazd multiple regiuni industrializate si agricole
inainte de a se varsa in Marea Neagra. Acesti poluanti provin din deversari directe de ape
uzate, dar si din scurgeri difuze de suprafatd, adesea Incdrcate cu nutrienti si substante
chimice utilizate in agriculturd. Sursele de poluare pot fi atat punctuale, cat si nepunctuale,
situate atat In amonte, cat si In aval, ceea ce face ca monitorizarea si controlul calitatii apei in
aceastd zona sa fie o provocare de ordin regional. Delta Dundrii este un ecosistem de o
importantd ecologicd deosebitd, fiind protejat prin multiple reglementari nationale si
internationale, inclusiv ca Sit al Patrimoniului Mondial UNESCO, Rezervatie a Biosferei si

Zond Umeda de Importantd Internationald conform Conventiei Ramsar.

Metodele traditionale de monitorizare, bazate pe prelevarea de probe si analize de laborator,
asigura masuratori de inalta precizie, dar sunt adesea costisitoare, consumatoare de timp si
limitate Tn capacitatea de acoperire spatiald si temporald (Liu et al., 2020; Llodra-Llabrés et
al., 2023; Zhang et al., 2024). Accesul dificil la anumite corpuri de apa, mai ales in regiuni
izolate sau greu accesibile, reduce considerabil frecventa masurdtorilor si capacitatea de a

surprinde variatiile rapide ale parametrilor de calitate. Teledetectia satelitard oferd o solutie



complementard valoroasa, furnizind observatii frecvente, pe suprafete mari, si permitdnd
analiza dinamicii spatiale si temporale a apei Intr-un mod eficient si reproductibil. Desi nu
poate inlocui complet monitorizarea in situ, teledetectia permite extinderea si completarea
bazelor de date existente, contribuind la o mai buna intelegere si anticipare a proceselor

ecologice.

Parametrii fotosensibili ai calitdtii apei, precum clorofila-a (Chl-a), materia organica
dizolvata colorata (CDOM), solidele in suspensie totale (TSS) si turbiditatea, pot fi
monitorizati eficient cu ajutorul imaginilor multispectrale, deoarece prezintd semndturi
spectrale distincte (Ali et al., 2024; Atton Beckmann et al., 2025; Cao et al., 2022; Guan et
al., 2020). Clorofila-a este un indicator esential al biomasei algale si al gradului de
eutrofizare, fiind adesea utilizatd in calculul indicelui starii trofice (TSI), impreund cu
parametri precum fosforul total si addncimea discului Secchi. Clorofila are o reflectantd
caracteristicd In domeniul verde si infrarosu apropiat (NIR) si o absorbtie ridicata in benzile
albastra si rosie, proprietati care permit estimarea sa prin metode spectrale. Oxigenul dizolvat
(DO), un alt parametru esential, reflectd capacitatea ecosistemului de a sustine viata acvatica

si este esential pentru evaluarea starii ecologice generale a apei.

Misiunile Sentinel-2 si Landsat-8/9, prin senzorii lor multispectrali avansati (MSI si OLI),
ofera date de inalta calitate, calibrate si fiabile, esentiale pentru analiza parametrilor optici ai
apei (Poddar et al., 2019). Sentinel-2, parte a programului Copernicus, pune la dispozitie o
combinatie optimd de rezolutie spatiald (pand la 10 metri), acoperire spectrala (13 benzi in
domeniile vizibil, NIR si SWIR) si frecventd de reobservare (aproximativ cinci zile), ceea ce
il face extrem de util pentru monitorizarea dinamica a corpurilor de apd, inclusiv a celor de
mici dimensiuni. Reflectanta algald in jurul lungimii de unda de 705 nm, in special in banda
red-edge, este deosebit de relevanta pentru detectarea infloririlor algale, oferind posibilitatea

de a dezvolta algoritmi de inversie eficienti pentru estimarea concentratiei de clorofila-a.

Dezvoltarile recente Tn domeniul prelucrarii imaginilor si al inteligentei artificiale au dus la
aparitia unor metode tot mai performante pentru extragerea si analiza informatiilor din datele
satelitare. Modelele de tip retea neuronald profunda, precum U-Net, permit segmentarea
semanticd detaliatd a imaginilor si pot fi utilizate pentru clasificarea zonelor acvatice in
functie de gradul de eutrofizare sau prezenta poluantilor (Deng et al., 2024). In paralel cu

modelele empirice, semi-analitice si analitice, aceste aborddri bazate pe invatare automata



oferd o capacitate crescuta de generalizare si de adaptare la variabilitatea spectrala si spatiala

specifica ecosistemelor acvatice.

Proiectul 1si propune sd exploreze potentialul datelor satelitare multispectrale, pentru
monitorizarea parametrilor optici ai calitdtii apei in ecosisteme vulnerabile. Se urmareste
integrarea datelor satelitare cu tehnici avansate de procesare automatd, pentru estimarea
clorofilei-a, a turbiditatii, a materialelor in suspensie si a materiei organice dizolvate, cu

aplicatie directd in evaluarea starii lacurilor din Delta Dunarii.

1. Date in situ

Delta Dunarii constituie una dintre cele mai vaste si valoroase zone umede din Europa, cu o
dinamica geomorfologica complexa, influentatd de interactiunea dintre debitele fluviului si
procesele marine din Marea Neagra. Diversitatea proceselor hidrologice, de la aportul fluvial
pana la efectele valurilor si ale curentilor litorali, a modelat un teritoriu eterogen, alcatuit din
doud mari unitdti: o zond dominatd de influenta raurilor, In partea vestica, si o zona cu
caracteristici fluvio-marine, localizatd spre est si sud, separate de o serie de formatiuni

nisipoase extinse.

Datele in situ (Figura 1) au fost colectate in cea mai mare mdsura din depresiunea Lumina-
Rosu, care cuprinde un complex de lacuri (Rosu, Rosulet, Puiu, Lumina, Puiulet, Macovei si
Iacub) ce prezintd un grad ridicat de conservare naturala. Aceste lacuri sunt conectate indirect
cu bratul Sulina printr-o retea de canale hidrotehnice, care regleaza schimburile de apa, dar
reduc semnificativ influenta directd a aluviunilor fluviale. Principalele fluxuri hidrologice
provin din canalul Crisan-Caraorman, responsabil de alimentarea cu apa a lacurilor Rosu si
Puiu, in timp ce partea nordica a sistemului primeste aport din canalul Vatafu-Imputita.
Evacuarea apelor se realizeaza prin canale precum Busurca si Tataru, fiind completata de alte

canale de conexiune secundare.



Imputits C
tof ey = Vatafu-impusta C
Vatafy-imputita C

MACOVEIL.

y ROSULET L
PUILET L

o
=
b
S
S
£
3
3

(L2

LUMINA L

Figura 1. Sursele de prelevare a datelor in situ.

Aceastd zona se remarca prin diversitatea formelor de stres la care este expusa, atat de origine
naturald, cat si generata de activitati umane, constituind astfel un cadru ideal pentru preluarea
probelor care vor fi utilizate in cadrul evaluarii calitétii apei si a sensibilitatii ecosistemelor la

factori de presiune variabili.

Starea calitatii apei 1n cadrul fiecarui lac este determinatd in principal de dinamica
hidrologica locala, in special de volumul de apa care intrd si iese din sistemul lacustru.
Aceasta dinamica este influentata de variatiile naturale ale debitului fluviului Dundrea, de
regimul precipitatiilor si de procesele de evaporare. Pentru a surprinde variabilitatea
sezoniera a acestor influente, campaniile de prelevare a probelor de apd s-au desfasurat anual,
pe o duratd de aproape 15 ani, utilizdnd nava de cercetare ,,Istros” a Institutului National de
Geologie si Geoecologie Marind — GeoEcoMar din Bucuresti. Un exemplu de system de
prelevare se poate observa in figura 2. Tn cadrul acestei cercetdri, o serie de parametri
esentiali ai calitatii apei au fost monitorizati atat in teren, cat si in laborator, pentru a evalua
caracteristicile fizico-chimice ale lacurilor studiate. Masuratorile in situ au fost realizate la
fiecare punct de esantionare, utilizand un multiparametru portabil de teren WTW 3630 IDS,
care a permis determinarea directa a temperaturii, pH-ului, oxigenului dizolvat,

conductivitatii electrice si a concentratiei totale de solide dizolvate.

Analizele de laborator au fost efectuate ulterior in vederea determinarii concentratiilor unor
compusi chimici si substante nutritive relevante pentru starea ecologica a apei. Pentru aceste

determindri s-au folosit spectrofotometrul UV-VIS Hach DR6000 si turbidimetrul portabil



Hach 2100. Parametrii analizati au inclus azotul nitric si nitros (NOLI[]-N, NO[I[]-N),
fosforul sub forma de fosfati (PO[*[]-P), siliciul dizolvat, clorofila-a, carbonul organic total
(TOC), sulfatii, turbiditatea, solidele in suspensie totale (TSS), sulful si hidrogenul sulfurat,

precum si prezenta detergentilor sintetici.

Zeci de probe au fost procesate anual, iar rezultatele urmeaza s intergrate in sistemul de

machine learning pentru clasificarea imaginilor satelitare.

2. Exemplu date in situ utilizate - Concentratia de clorofila-a si

variabilitatea sezoniera - prezentarea datelor pentru anul 2022

In perioada cu debite ridicate (mai 2022), valorile clorofilei-a s-au mentinut sub pragul de 25
ng/L, asociat cu prima clasa de calitate a apei (foarte bund), conform criteriilor de evaluare.
Intervalele de variatie au fost relativ restranse: in sectiunile de control valorile au fost
cuprinse intre 4,11 si 16,08 pg/L, in Lacul Rosulet intre 2,25 si 3,86 pg/L, in Lacul Rosu intre
1,71 si 11,89 pg/L, iar in Lacul Puiu intre 1,22 si 13,00 pg/L. Aceste concentratii reduse sunt
asociate cu conditii hidrologice si climatice tipice sezonului de primdvard, cum ar fi
temperaturi mai scdzute si precipitatii semnificative, care limiteazd dezvoltarea

fitoplanctonului.

In contrast, in perioada cu debite scizute (august 2022), valorile Chl-a au fost mult mai
ridicate si cu o variabilitate sporita. in acea etapd, concentratiile in sectiunile de control au
variat intre 5,36 si 53,07 pg/L, in timp ce in lacurile analizate au fost inregistrate valori
semnificativ mai mari: Lacul Lumina (37,36-121,09 pg/L), Puiulet (90,45-142,94 pg/L),
Macovei (49,62—-125,66 pg/L) si lacub (74,22-301,55 pg/L). Aceste cresteri pot fi atribuite,
in principal, temperaturilor ridicate din timpul verii, care favorizeazd procesele de

remineralizare a substantelor nutritive si sustin productia primara.

Valorile solidei in suspensie totald (TSS, exprimate in mg/L) au prezentat o variatie
semnificativa intre cele doud campanii de prelevare, influentate de regimul hidrologic diferit.
In perioada cu debite ridicate ale fluviului Dunirea (mai 2022), concentratiile de TSS au fost
in general scazute, Incadrandu-se sub pragul de 40 mg/L, considerat acceptabil pentru apele

dulci din punct de vedere ecologic. In aceasti etapa, probele au indicat urmitoarele intervale



de variatie: 12-39 mg/L 1n sectiunile de control, 3—6 mg/L in Lacul Rosulet, 3—10 mg/L in
Lacul Rosu si 3—16 mg/L in Lacul Puiu. Valorile reduse pot fi asociate cu diluarea cauzatd de

volumurile mari de apa si cu scaderea proceselor de resuspensie a particulelor din sedimente.

In schimb, in perioada caracterizata de debite scizute (august 2022), s-a observat o crestere
considerabila a concentratiilor de TSS in toate lacurile investigate, multe dintre valorile
inregistrate depasind pragul de 40 mg/L. In aceastd etapa, probele au indicat urmatoarele
valori: 1843 mg/L in zonele de control, 31-78 mg/L in Lacul Lumina, 50-84 mg/L in Lacul
Puiulet, 25-53 mg/L in Lacul Macovei si 32-93 mg/L in Lacul lacub. Aceasta crestere poate
fi pusa pe seama evaporarii accentuate in perioada secetoasa, a circulatiei mai reduse a apei si
a intensificarii activitatilor biologice si fizice care favorizeaza suspensia particulelor in

coloana de apa.

3. Analiza contextului geografic — Acoperirea terenurilor

Progresul tehnologiilor de teledetectie si al metodelor de invatare automata permite in prezent
o monitorizare detaliatd si multi-temporald a Deltei Dunarii. Programul Landsat pune la
dispozitie o arhivd extinsd de imagini satelitare incepand cu anii 1980, oferind astfel o
perspectiva unici asupra evolutiei pe termen lung a acoperirii terenurilor. in cadrul acestui
studiu au fost generate compozite multi-anuale Landsat pentru anii 1985, 1995, 2005, 2015,
2021 s1 2025, utilizand date provenite din misiunile Landsat 5 TM, Landsat 8 OLI si Landsat
9. Imaginile au fost armonizate spectral prin selectarea si scalarea benzilor optice comune
(BLUE, GREEN, RED, NIR, SWIR1, SWIR2), asigurand comparabilitatea in timp intre
diferitele generatii de senzori. Pe baza acestor imagini au fost calculati indicatori spectrali
relevanti pentru ecosistemele de zone umede si pentru clasificarea acoperirii terenurilor,
precum NDVI (indice de vegetatiec), NDMI (indice de umiditate a vegetatiei), MNDWI
(indice modificat de apa) si NDBI (indice pentru zone construite). Pentru fiecare an analizat
s-au creat compozite mediene estivale pentru intervalul iunie—septembrie, dupa mascarea
norilor si a umbrelor, iar rasterele de predictori au fost exportate la o rezolutie de 30 m pentru

prelucrari ulterioare.

Preprocesarea datelor satelitare a fost realizatda in mediul Google Earth Engine, utilizand

functii dedicate pentru filtrarea colectiilor Landsat in functie de an, sezon si regiune de



interes (Delta Dunarii si zona Sacalin), pentru mascarea norilor pe baza QA_PIXEL, pentru
scalarea reflectantelor de suprafatd la valori fizice, pentru calculul indicilor de vegetatie si
apa si pentru generarea si exportul compozitelor multi-anuale de predictori. Pentru anul de
referintd 2021, acesti predictori Landsat au fost integrati cu produsul global ESA WorldCover
2021, initial la 10 m si ulterior resamplat la 30 m, pentru a crea o hartd de referintd folosita la
antrenarea unui model de segmentare semantica. Legenda utilizata in studiu a fost agregata in
cinci clase tematice majore, relevante pentru Delta Dundrii: zone construite, terenuri agricole,
vegetatie naturald (paduri, arbusti, vegetatie de zona umeda), vegetatie uscata sau rara (pajisti

uscate, soluri goale) si apa.

Pe baza acestor date a fost dezvoltat un flux de lucru in Python, folosind biblioteci precum
rasterio, GeoPandas, PyTorch si segmentation models pytorch. Acest flux a cuprins
generarea de patch-uri de antrenare de 256x256 pixeli limitate la zona de interes,
normalizarea bandelor spectrale pe baza statisticilor calculate in interiorul ROI, definirea si
antrenarea unui model de tip U-Net cu encoder ResNet-101, utilizand o functie de pierdere de
tip focal loss si ponderi pe clasa adaptate distributiei dezechilibrate a etichetelor, precum si
aplicarea modelului pe Intreaga scend Landsat 2021 printr-o predictie de tip ,,sliding window”
cu suprapunere, astfel incat tranzitiile la marginile patch-urilor sa fie mai line. Acest nucleu
metodologic de invatare profunda furnizeaza harti de acoperire a terenurilor pentru anul
2021, care au fost ulterior transferate si calibrate pentru anii istorici si cei recenti, rezultdnd

un lant temporal coerent de produse land cover pentru perioada 1985-2025.

3.1 Metodologie

Metodologia propusad integreaza teledetectia satelitard multi-temporala, produse globale de
acoperire a terenurilor si tehnici avansate de invatare profunda, cu scopul de a obtine si
analiza harti de acoperire a terenurilor in Delta Dundrii pentru mai multe momente cheie din
intervalul 1985-2025. Fluxul de lucru cuprinde selectia si preprocesarea imaginilor Landsat
in Google Earth Engine, generarea etichetelor de antrenare pe baza produsului ESA
WorldCover 2021, antrenarea unui model de segmentare semantica de tip U-Net cu encoder
ResNet-101, inferenta multi-anuald si generarea hartilor de clasa pentru anii analizati, precum

si reproiectia si pregatirea datelor in sistemul UTM 35N pentru analize spatiale ulterioare.



3.2 Date si regiune de interes

Regiunea de interes include Delta Dundrii si zona Sacalin, definitd printr-un feature
collection vectorial importat in GEE. Aceastd geometrie este utilizata pentru filtrarea spatiala
a colectiilor Landsat, pentru decuparea compozitelor satelitare si pentru limitarea analizelor
ulterioare (etichete, predictii, statistici) la interiorul Deltei. Pentru componenta de teledetectie
au fost utilizate colectiile Landsat 5 TM (LANDSAT/LT05/C02/T1_L2) pentru anii anteriori
lui 2011, Landsat 8 OLI (LANDSAT/LC08/C02/T1_L2) pentru perioada recentd, Landsat 9
(LANDSAT/LC09/C02/T1_L2) pentru anii mai mari sau egali cu 2021, precum si produsul
global ESA WorldCover 2021, cu rezolutie de 10 m, folosit ca sursa de etichete de referinta.

3.2 Preprocesarea imaginilor Landsat in Google Earth Engine

Pentru fiecare an analizat (1985, 1995, 2005, 2015, 2021, 2025) a fost definit un interval
sezonier comun, cuprins intre 1 iunie si 30 septembrie, pentru a reduce variabilitatea
sezoniera si pentru a evita perioadele cu acoperire nivala sau conditii atmosferice instabile. In
Google Earth Engine au fost implementate functii de preprocesare specifice fiecarei generatii
de senzori. Pentru Landsat 5 TM, prelucrarea a inclus mascarea norilor si a umbrelor de nori
pe baza bitilor 3 si 4 din banda QA PIXEL, scalarea reflectantelor de suprafatd folosind
factorul standard (DN * 0,0000275 — 0,2) si redenumirea benzilor optice intr-un set comun:
BLUE, GREEN, RED, NIR, SWIR1, SWIR2. Pentru Landsat 8 si 9 s-a aplicat aceeasi masca
de nori si umbre pe QA_PIXEL, au fost selectate benzile SR B2—SR_B7, scalate identic si
armonizate denumirile benzilor la acelasi set spectral. Asupra acestor compozite optice
armonizate au fost calculati patru indici spectrali relevanti pentru zone umede si acoperirea
terenurilor, respectiv. NDVI, NDMI, MNDWI si NDBI, cu formulele standard pentru
vegetatie, umiditatea vegetatiei, apd de suprafatd si zone construite. Pentru fiecare an,
imaginile filtrate au fost agregate prin mediana valorilor pixelilor din intervalul sezonier,
rezultand compozite mediene estivale decupate la ROI, care includ benzile spectrale
armonizate si indicii calculati. Aceste imagini au fost exportate din GEE ca rastere de

predictori la rezolutia de 30 m, de tip DanubeDelta Landsat[year] predictors 30m.tif.



Generarea  etichetelor de  antrenare pe baza ESA  WorldCover 2021
Pentru anul 2021, compozitul Landsat a fost combinat cu produsul ESA WorldCover 2021
pentru a crea etichete tematice destinate antrendrii modelului de clasificare. Fluxul de lucru in
Python, realizat cu bibliotecile rasterio, numpy si geopandas, a cuprins mai multe etape. in
primul rand, WorldCover 2021, cu rezolutie de 10 m, a fost resamplat la 30 m si reproiectat
pe grila Landsat 2021 prin metoda nearest neighbour, astfel incat fiecare pixel Landsat sa
primeasca o clasa WorldCover corespunzatoare, pastrandu-se sistemul de coordonate al
compozitului Landsat si setandu-se la nodata zonele din afara ROL In continuare, ROI-ul
vectorial a fost rasterizat pe grila Landsat 2021, rezultand o masca booleana interior—exterior,

utilizatd atat pentru filtrarea etichetelor, cét si pentru calculul statisticilor de normalizare.

Legenda originala WorldCover a fost reclasificatd intr-o legenda simplificatd cu cinci clase
tematice principale. Zonele construite au fost asociate clasei 50, reprezentand clasa 0 in noua
legenda, terenurile agricole corespunzind clasei 40, asociatd clasei 1, vegetatia naturald
(paduri, arbusti, vegetatie de zona umeda) fiind agregatd din clasele 10, 20, 90 si 95 si
atribuita clasei 2, vegetatia uscata sau rard (pajisti, soluri goale, lichen) provenind din clasele
30, 60 si 100 si fiind codificata drept clasa 3, iar apa, reprezentata de clasa 80, fiind asociata
clasei 4. Pixelii din afara ROI sau marcati ca nodata au fost setati la valoarea 255, utilizata ca
eticheta de ignorat in procesul de antrenare. Pentru fiecare banda spectrald si indice au fost
calculate media si abaterea standard exclusiv pe pixelii validati de ROI si fara valori NaN, iar
benzile au fost normalizate prin z-score doar in interiorul ROI, pixelii invalizi fiind setati la 0

si ignorati la antrenare.

3.4 Antrenarea modelului de segmentare semantica U-Net ResNet-101

Modelul de clasificare spatiald a fost implementat in PyTorch, utilizdnd biblioteca
segmentation_models_pytorch si un model de tip U-Net cu encoder ResNet-101 preantrenat
pe ImageNet. Arhitectura a fost adaptatd pentru a primi ca intrare un numar de canale egal cu
numarul de benzi (spectrale plus indici) si pentru a produce cinci clase de iesire
corespunzatoare legendelor agregate, lucrand la rezolutia de 30 m prin utilizarea de patch-uri

de 256x256 pixeli.

Pentru a asigura trasabilitatea antrendrii si pentru a creste diversitatea spatiala a mostrelor,

intregul raster Landsat 2021 si rasterul de etichete au fost Impartite in patch-uri de 256x256



pixeli, cu stride de 128 pixeli, rezultand patch-uri suprapuse, iar in setul final au fost pastrate
doar patch-urile care contineau cel putin 10 % pixeli valizi in interiorul ROI. Setul de patch-
uri a fost impartit in proportie de 80 % pentru antrenare si 20 % pentru validare, distributia
spatiala fiind utilizata implicit ca forma de stratificare. Pentru a creste robustetea modelului
fatd de variatiile spatiale si de orientare au fost aplicate augmentari de date, precum flip

orizontal si vertical si rotatii la 90 de grade.

Functia de pierdere a fost aleasa de tip Focal Loss, cu parametrul gamma egal cu 2,0, pentru a
aborda distributia dezechilibrata a claselor din interiorul ROI. Au fost calculate ponderi pe
clasa pe baza frecventei pixelilor, folosind o schema logaritmica, cu greutdti invers
proportionale cu log(count + 1) si normalizare, astfel incat clasele rare, cum sunt zonele
construite, sa fie penalizate mai puternic atunci cdnd sunt gresit clasificate. Pixelii cu eticheta
255 (IGNORE_LABEL) au fost exclusi explicit din calculul pierderii. Optimizarea s-a
realizat cu algoritmul Adam, cu o ratd de invatare initiald de le-4, iar rata de invatare a fost
ajustatd automat cu un scheduler de tip ReduceLROnPlateau, in functie de pierderea pe setul
de validare. Antrenarea s-a desfasurat pe GPU, pe parcursul a pana la 200 de epoci, fiind

retinut modelul cu cea mai mica pierdere pe validare.

3.5 Inferenta si generarea hartilor multi-anuale

Dupa finalizarea antrendrii, modelul optim a fost utilizat pentru a produce harti de acoperire a
terenurilor pentru anii 1985, 1995, 2005, 2015 si 2025. Procedura a presupus incdrcarea
compozitelor Landsat multi-anuale, contindnd aceleasi benzi si indici ca in 2021,
normalizarea acestora cu aceleasi statistici (medii si deviatii standard) calculate pentru anul
2021, pentru a asigura coerenta inter-anuald a intrarilor, aplicarea modelului pe intreaga scena
printr-o abordare de tip ,sliding window”, folosind patch-uri de 256x256 pixeli cu
suprapunere si medierea probabilitdtilor de clasd in zonele de suprapunere pentru tranzitii
line. Ulterior a fost aplicatd masca ROI pentru a seta pixelii din afara Deltei la valoarea de
nodata 255. Rezultatul constd in harti de clasa raster prediction [year] classes noholes.tif

pentru fiecare an analizat, cu o structurd categoriala consistenta in timp.

Reproiectia in sistem de coordonate UTM 35N si pregatirea pentru analize ulterioare
Pentru a permite calculul robust al suprafetelor si integrarea facild cu alte seturi de date

geospatiale, precum limite administrative, infrastructurd sau modele hidrologice, hartile de



clasd obtinute au fost reproiectate intr-un sistem de coordonate proiectate, respectiv UTM
zona 35N, EPSG:32635. Pentru fiecare raster de predictie multi-anuald a fost citit rasterul
initial, In CRS-ul original (de exemplu latitudine—longitudine), iar in cazul in care sistemul de
coordonate nu era prezent in metadate, acesta a fost atribuit anterior, de exemplu EPSG:4326.
Folosind functia calculate default transform din rasterio au fost determinate noua
transformare spatiala, latimea si inaltimea rasterului Tn EPSG:32635, profilul rasterului a fost
actualizat cu noul CRS, cu transformarea si dimensiunile rezultate, cu compresie LZW, iar
valoarea de nodata a fost setatd explicit la 255 pentru rasterele categoriale. Reproiectia
propriu-zisd a fost realizata cu functia reproject, utilizand metoda nearest neighbour, adecvata
datelor de tip clasa, pentru a evita crearea de valori intermediare artificiale, iar rasterul
rezultat a fost salvat cu nume de tip prediction [year]| classes noholes utm35.tif. Aceste
rastere reproiectate sunt utilizate ulterior pentru calculul suprafetelor si al statisticilor pe
clase, precum si pentru analize de tip change detection, care urmaresc tranzitiile intre clase

intre anii analizati.

3.6 Rezultatele privind dezvoltarea si validarea modelului pentru anul 2021

Modelul a fost antrenat utilizand compozitele Landsat 2021 in combinatie cu produsul ESA
WorldCover 2021, care a fost resamplat la 30 m, reproiectat in UTM 35N, reincadrat intr-o
legenda cu cinci clase tematice si folosit atat ca set de referintd (ground truth), cét si pentru
evaluarea finala. Datele de referintd, ilustrate schematic in Figura 1, prezinta reflectanta
Landsat si etichetele WorldCover reclasate, oferind baza vizuald pentru intelegerea modului

in care modelul Tnvata structura terenului.

Land-cover class
B suit-op

[] croptang

Wl natural veg
W Dry/sparse veq

W vister

Landsat 2021 F ) f [WorldCover 2021

Figura 1. Datele de referintd pentru model.



Evaluarea pe datele din 2021 indicd performante excelente si robuste ale modelului.
Acuratetea globalda (Overall Accuracy) atinge valoarea 0,9590, adica 95,90 %, iar indicele
mediu de suprapunere (Mean Intersection over Union, mloU) are valoarea 0,7805, respectiv
78,05 %. La nivel de clasd, modelul obtine pentru zona construitd un IoU de 0,4384, o
precizie de 0,6104, un recall de 0,6088 si un F1-Score de 0,6096, pentru un numar de 9.752
pixeli. Pentru terenurile agricole IoU este 0,8668, precizia 0,9148, recall-ul 0,9429 si F1-
Score-ul 0,9286, pe 576.694 pixeli. Vegetatia naturald este caracterizata de un loU de 0,9499,
precizie de 0,9777, recall de 0,9709 si F1-Score de 0,9743, pe 4.004.158 pixeli. Vegetatia
uscata sau rara are un loU de 0,7210, o precizie de 0,8199, un recall de 0,8568 si un F1-Score
de 0,8379, pe 336.387 pixeli. Clasa apa prezinta un loU de 0,9263, o precizie de 0,9649, un
recall de 0,9585 si un F1-Score de 0,9617, pe 719.963 pixeli. Aceste valori indica o capacitate
ridicata a modelului de a separa vegetatia naturald, terenurile agricole si apa, precum si de a
distinge clase cu semnatura spectrald similara, cum sunt vegetatia uscata si vegetatia naturala.
Figura 2 confirma ca distributia claselor este pastratd aproape identic intre harta de referinta

si predictii, sugerand absenta unor bias-uri sistemice.

Class Distribution: Ground Truth vs Predicted ol per Class Overall Accuracy: 35,9%
A WA 1k Lo o

= Ground Truth
= Fredicted

Errar

Class Class
Figura 2. Metrici de evaluare.

Matricea de confuzie, prezentatd in Figura 3, aratd ca marile clase dominante, respectiv
vegetatia naturald, terenurile agricole si apa, sunt identificate corect in proportii cuprinse intre
94 % si 97 %. Confuziile principale apar intre vegetatia naturala si vegetatia uscata, fenomen
explicat prin tranzitiile naturale din zonele cu stuf uscat sau vegetatie degradatd si prin
amestecul spectral caracteristic zonelor umede 1n perioada estivald. Acest rezultat arata ca
modelul surprinde foarte bine structura ecosistemelor umede, fara tendinte de suprainvatare,

chiar 1n conditii de semnaturi spectrale apropiate.
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Figura 3. Matrice de confuzie.

Validarea vizuald prin triplete de tip intrare—referinta—predictie, ilustrate in Figura 4,
evidentiazd o potrivire foarte buna a limitelor dintre agriculturd, vegetatie naturald si apa,
precum si cazuri in care modelul corecteaza etichete WorldCover eronate sau zgomotoase,
sugerand o intelegere spectrald mai coerentd in zone complexe. Curbele de antrenare si
validare ale modelului, prezentate in Figura 5, arata o scadere stabild a pierderii, o stabilizare
a acuratetei 1n jurul valorii de 95 % si o aliniere buna intre curbele de antrenare si de validare,

ceea ce confirma robustetea modelului si capacitatea sa de generalizare.

Figura 4. Referintd vs predictie.
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Figura 5. Curbe de antrenare/validare model.

3.7 Rezultatele multi-temporale pentru perioada 1985-2025

Modelul validat pe anul 2021 a fost aplicat retroactiv si prospectiv pe compozitele
Landsat pentru anii 1985, 1995, 2005, 2015 si 2025. Hartile obtinute, sintetizate in Figura 6,
prezintd o coerentd spatiald ridicata, iar Figura 7 ilustreazd imaginile satelitare Landsat care
au stat la baza clasificarilor. Analiza suprafetelor pe clase, reprezentatd in Figura 8,
evidentiazd dinamica celor cinci clase 1n interval de patru decenii. Vegetatia naturald rdmane
clasa dominantd, cu un maxim in jurul anului 2015 si o scadere in 2025. Terenurile agricole
prezintd o dinamica oscilantd, cu o crestere puternica in 1995 si o noud crestere in 2025.
Vegetatia uscatd sau rara inregistreaza o crestere semnificativa in 2025, asociata proceselor de
uscare si degradare a vegetatiei. Clasa apa are o evolutie descendenta constantd pe intervalul
1985-2025, in timp ce suprafata construitd ramane global stabila ca pondere, dar extinderea

relativa este importantd raportat la dimensiunea clasei.
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Figura 6. Hdrti de acoperie a terenurilor pentru perioada analizatd.

Figura 7. Imaginile satelitare Landsat utilizate pentru clasificdri.
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Figura 8. Dinamica claselor.

Analiza schimbarilor intre 1985 si 2025, sintetizata in Figura 9, face distinctia intre pierderi,
castiguri si zone stabile. Se observa cd vegetatia naturald prezintd atat pierderi punctuale in
nord si pe grinduri, cat si castiguri in lacurile centrale si in zonele cu stuf. Terenurile agricole
inregistreaza multiple conversii cdtre si dinspre vegetatia naturald, reflectand presiuni
antropice si dinamica utilizarii terenului. Vegetatia uscatd creste puternic in sud, sugerand
posibile efecte ale gestiondrii hidrologice si ale schimbarilor climatice, in timp ce clasa apa
prezintd atat contractii, cat si expansiuni locale. Figura 10 prezintd suma totald a schimbarilor,
iar Figura 11 sintetizeazd fluxurile de tranzitie intre clase, evidentiind faptul ca fluxul
dominant este vegetatie naturald catre vegetatie naturala, reflectand stabilitatea ecosistemului,
in timp ce tranzitiile vegetatie naturald catre vegetatie uscata si vegetatie naturala in ambele
sensuri cu terenuri agricole sunt fluxuri semnificative, indicand presiuni combinate antropice

si naturale asupra Deltei Dunarii.
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Figura 9. Tipuri de modificari 1985-2025.
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Figura 10. Schimbdrile totale.
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Figura 11. Tranzitia claselor.

4. Analiza distributiei spatiale a zonelor umede

Studiul prezent utilizeaza arhiva completa Sentinel-1 Ground Range Detected (GRD) pentru
perioada 2015-2024, procesata prin cadrul Advanced Radiometric Terrain-Corrected (ARD)
dezvoltat in Google Earth Engine. Procesarea include corectia zgomotului de margine, filtrare
speckle de intensitate redusa de tip Gamma-MAP, normalizare radiometrica la y0 si conversie
in decibeli. Pe baza colectiei armonizate Sentinel-1 ARD au fost generate statistici temporale
robuste, precum mediana VV si percentila 10 (p10), aceste doud produse fundamentale fiind
utilizate ulterior pentru derivarea pragurilor optime de clasificare apa—uscat. Determinarea
pragurilor a fost realizatd printr-o abordare calibratd, folosind date de referinta independente
provenite din harta de occurrence JRC Global Surface Water, ceea ce a permis izolarea a doud
seturi de pixeli de ,,apd permanentd” si ,,uscat permanent”. Ulterior, au fost aplicate trei
metode statistice — Otsu, Youden J si Minimum Classification Error — asupra histogramelor
VV construite pe baza regulii Freedman—Diaconis pentru determinarea latimii barelor. in
ambele situatii analizate (median si pl0), criteriul Youden J a oferit cel mai stabil si mai
consistent prag de separare, identificand valorile —15,74 dB pentru mediana si —19,33 dB
pentru pl10. Aceste praguri au stat la baza producerii unei harti robuste de occurrence a apei,
printr-o regula conditionald care pastreazd sensibilitate ridicatd in zonele acvatice si un

caracter conservator pe suprafetele terestre.



4.1 Metodologie
4.1.1 Preprocesarea datelor Sentinel-1 in cadrul ARD

Pentru generarea unei serii multitemporale coerente de imagini radar, intreaga arhiva
Sentinel-1 GRD pentru perioada 2015-2024 a fost procesata utilizdnd cadrul Sentinel-1 ARD
(Analysis-Ready Data) implementat in Google Earth Engine. Preprocesarea a urmat
metodologia standardizatd propusd in literatura de specialitate si a inclus selectia datelor
pentru intervalul 01.01.2015-01.01.2025, utilizand polarizarea VV si atat orbite ascendente,
cat si descendente, pentru zona de interes constituitd din Delta Dunarii si zona costierd
adiacentd. A fost aplicatd corectia zgomotului de margine, pentru eliminarea artefactelor
specifice modului IW Sentinel-1 prezente la marginile swath-urilor radar si pentru asigurarea

unei radiometrii stabile pe intreaga imagine.

Filtrarea speckle a fost realizatd cu un filtru Gamma-MAP, intr-un cadru mono-temporal,
utilizdnd un nucleu de 77 pixeli, pentru a reduce variatia interna a corpurilor de apa fard a
altera geometriile fine sau limitele uscat—apa. Normalizarea radiometrica la y0, cu corectie de
teren, a fost realizatd pentru fiecare scena folosind modelul digital de teren SRTM (30 m), cu
un model de flattening de tip VOLUME si conversia valorilor de retrodifuzie din putere
liniard in decibeli. Dupa aceste etape, imaginile au fost decupate pe zona de interes,
reproiectate pe aceeasi grild spatiald de 10 m si reduse la banda VV exprimatd in decibeli

(VV_dB), pastrandu-se proprietatile temporale pentru analize ulterioare.

4.1.2 Generarea statisticilor temporale VV median si VV p10

Pentru caracterizarea distributiei multitemporale a retrodifuziei radar si fundamentarea
detectiei stabile a apei au fost generate doud produse statistice principale. Mediana VV
(VV_med) reduce influenta valorilor extreme si a zgomotului rezidual si oferd o reprezentare
robusta a comportamentului tipic al suprafetei. Percentila 10 (VV_p10) surprinde situatiile cu
cea mai mica retrodifuzie in intervalul analizat, reflectand episoadele in care apa este cel mai
clar identificabila din punct de vedere radar. Valorile p10 sunt esentiale pentru detectia apei

persistente si pentru separarea clard a claselor apd—uscat in conditii favorabile de observatie.



4.1.3 Exportul rasterelor finale

Produsele statistice finale au fost exportate din Google Earth Engine sub forma a doua fisiere
GeoTIFF la rezolutia de 10 m, anume S1_ARD VV med 2015 2024 lightSpeckle.tif si
S1_ARD_VV pl0 2015 2024 lightSpeckle.tif. Aceste fisiere constituie intrarile principale

pentru etapele ulterioare de analiza realizate in Python.

4.1.4 Derivarea pragurilor optimizate de clasificare in Python

Pentru determinarea pragurilor optime de separare apa—uscat, rasterele VV_pl0 si VV_med

au fost analizate Tmpreuna cu datele de referintd hidrologica din produsul JRC Global Surface

Water — Occurrence, reproiectat la 10 m. Au fost izolate doud subseturi curate (Figura 12),

corespunzatoare pixelilor cu occurrence egal cu 0 % (LAND, pamant permanent) si pixelilor

cu occurrence de cel putin 95 % (WATER, apa permanenta).
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Pentru a descrie corespunzator distributiile valorilor de retrodifuzie radar pentru apd si uscat,

histogramelor VV li s-a stabilit latimea barelor pe baza regulii Freedman—Diaconis, prin

formula h = (2 x IQR) / n*(1/3), evitand atat supra-agregarea, cat si fragmentarea excesivad a

datelor. Pe aceste histograme au fost aplicate trei metode de determinare a pragului: metoda

Otsu, care maximizeazd varianta inter-clase; metoda Youden J, care optimizeaza simultan

sensibilitatea si specificitatea, prin J = TPR + TNR — 1; si metoda Minimum Classification

Error (MCE), care minimizeaza suma erorilor de tip fals pozitiv si fals negativ. Pentru VV

median au rezultat pragurile —15,49 dB (Otsu), —15,74 dB (Youden J) si —15,09 dB (MCE),

iar pentru VV p10, pragurile —19,28 dB (Otsu), —19,33 dB (Youden J) si —18,74 dB (MCE).
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fost realizatd pe baza mai multor criterii. In primul rand, s-a urmarit echilibrul intre clase,

exprimat prin Balanced Accuracy si prin raportul dintre sensibilitate (TPR) si specificitate

(TNR). Metoda Youden J a produs valori aproape simetrice pentru TPR si TNR si a condus la

cele mai ridicate valori ale TNR, indicdnd o protectie mai bund Tmpotriva clasificarii false a

uscatului ca apa. In al doilea rand, s-a tinut cont de dezechilibrul claselor in setul de referinta,

care contine mult mai multi pixeli de apa decat de uscat; in acest context, metricile bazate

doar pe acuratete globald pot favoriza clasificatoarele care tind sa atribuie clasa dominanta,

iar MCE are tendinta de a produce praguri prea permisive, crescand rata de fals pozitivi. In al

treilea rand, s-a evaluat stabilitatea pragurilor in raport cu distributiile histogramelor,




observandu-se cd pragurile Youden J coincid cu zona de minim (,,vale”) dintre modurile

distributiilor, In ciuda variabilitatii acestora.

Pentru VV median, pragul de —15,74 dB furnizat de Youden J este usor mai conservator decat
pragul MCE, dar oferd cel mai bun compromis intre TPR si TNR si cea mai ridicata valoare a
indicatorului J, fiind astfel considerat optim. Pentru VV pl0, pragul —19,33 dB obtinut prin
Youden J pastreazd aceleasi caracteristici de echilibru, in timp ce MCE tinde din nou catre un
prag prea permisiv, iar Otsu identifica un prag stabil, dar usor deplasat fata de separarea
ideald a claselor. Prin urmare, pragurile finale utilizate in analiza au fost —15,74 dB pentru

VV median si —19,33 dB pentru VV p10.
Generarea hartii finale de water occurrence prin combinarea pragurilor VV_med si VV_p10

Cele doua praguri selectate, —15,74 dB pentru VV median si —19,33 dB pentru VV p10, ofera
niveluri diferite de sensibilitate si robustete in discriminarea apei (Figura 15), ceea ce a impus
o strategie de combinare complementard pentru obtinerea unei hdrti unice de water
occurrence. Obiectivul a fost obtinerea unei reprezentari spatiale coerente, stabila pe
suprafetele acvatice si conservatoare pe zonele terestre, evitand artefactele induse de zgomot,

vegetatie sau suprafete intunecate care pot fi confundate cu apa.
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Figura 15. VV median/VV p10



In prima etapa a fost construitd o mascd de apa cu incredere ridicata, folosind percentila 10.
Percentila 10 reflecta situatiile cu cea mai mica retrodifuzie pentru fiecare pixel in intervalul
analizat, reprezentand momentele in care apa este cel mai clar identificabila. Pragul —19,33
dB derivat prin criteriul Youden J a fost utilizat pentru generarea unei masti binare in care
valoarea 1 marcheaza apa persistentd sau apa cu detectie foarte sigurd, iar valoarea 0 indica
uscat sau zone neincluse in categoria de apa sigura. Aceasta masca identifica exclusiv pixelii
cu comportament hidrologic consistent cu apa in cele mai favorabile momente radar,

reducand riscul de fals pozitive.

In etapa urmitoare, din rasterele Sentinel-1 au fost generate doud harti de occurrence, una
bazatd pe pragul medienei (Occurrence med, la —15,74 dB), mai sensibila si capabild sa
surprindd dinamica internd a suprafetelor acvatice, inclusiv extinderi subtile sau zone
temporar inundate, si una bazatd pe pragul pl0 (Occurrence pl0, la —19,33 dB), mai
conservatoare, menita sa evite clasificarea eronatd a vegetatiei dense, a solurilor umede sau a

umbrelor radar drept apd si adecvata pentru delimitarea sigura a zonelor non-acvatice.

In ultima etapd, occurrence-ul final a fost determinat printr-o reguld decizionald pixel cu
pixel. Pentru toti pixelii pentru care masca de apa derivatd din pl0 este egald cu 1 a fost
utilizat Occurrence_med, asigurand o sensibilitate ridicatd si descrierea detaliatd a
variabilitatii hidrologice 1n interiorul corpurilor de apa. Pentru pixelii cu masca de apa egala
cu 0 a fost utilizat Occurrence pl0, reducand astfel fals pozitivele pe uscat si pe suprafetele
non-acvatice. Pixelii invalizi, fie marcati ca nodata, fie situati in afara ariei de interes, au fost

pastrati ca nodata, mentinand consistenta rasterului final.

Aceastd abordare conditionala exploateaza avantajele fiecarei harti de occurrence. Utilizarea
occurrence-ului mai sensibil in interiorul corpurilor de apd permite captarea fluctuatiilor
hidrologice reale, detectarea canalelor mici, a baltilor interne si a zonelor inundabile, oferind
o reprezentare realisti a dinamicii interne a Deltei Dunarii. In acelasi timp, utilizarea
occurrence-ului conservator pe uscat previne clasificarea vegetatiei drept apa, filtreaza
solurile umede cu backscatter redus si reduce efectele umbririi radar interpretate gresit ca apa,

fiind robusta inclusiv in zone antropizate sau cu backscatter atipic.

4.2 Harta finala de water occurrence pentru perioada 2015-2024



Produsul central al proiectului este harta multitemporald de water occurrence, generata prin
combinarea conditionala a pragurilor —15,74 dB (mediana VV) si —19,33 dB (pl0).
Rezultatul este o hartd continud a probabilitatii de aparitie a apei in intervalul 2015-2024
(Figure 16), care aratd distributia spatiala a zonelor acvatice si diferentiaza intre lacurile

permanente, canalele si baltile intermitente si zonele rar inundate.
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Figure 16. Hartd de prezentd a apei.

Harta evidentiaza lacurile permanente cu occurrence mai mare de 80 %, canalele si baltile
intermitente cu occurrence cuprins intre 20 % si 80 % si zonele rar inundate, cu occurrence

sub 20 %, asociate de regula stufului, solurilor umede sau zonelor cu nivel freatic ridicat.
Distributia suprafetei acvatice pe clase de occurrence

Pentru a evalua stabilitatea hidrologicd a Deltei Dunarii a fost calculatd suprafata, exprimata
in hectare, aferenta fiecarei clase de occurrence (Figure 17). Rezultatele arata ca cea mai mare
parte a suprafetei, aproximativ 78.000 ha, are occurrence intre 1 % si 10 %, indicand zone
ocazional inundate, asociate cu stuf, soluri umede sau zone cu panza freaticd ridicata.
Aproximativ 27.000 ha reprezintd apa stabild, cu occurrence mai mare de 90 %, delimitand
lacurile majore precum Rosulet, Rosu, Lumina, Puiu si altele. Aceasta distributie evidentiaza

caracterul puternic variabil si sezonier al zonei.
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Figure 17. Distributia suprafetei acoperite de apd pe clase de occurrence.

4.3 Extinderea totala a apei in perioada 2015-2024

Pentru a evalua suprafata maxima potentiala ocupatd de apa a fost generata o hartd binara a
pixelilor care au fost clasificati ca apa in cel putin o scend Sentinel-1 din perioada analizata.
Aceasta hartd de extindere totald a apei (Figure 18) evidentiaza zonele predispuse la inundatii

temporare, culoarele dinamice ale canalelor si suprafetele afectate de variatii sezoniere

majore.
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Figure 18. Extinderea totald a apei in intervalul 2015-2024.

4.4 Clasificarea stabilitatii hidrologice

Pe baza valorilor de water occurrence au fost definite patru clase hidrologice interpretative: 0
% — uscat sau fard apa, 1-19 % — apa cu prezenta rara, 20—80 % — apa intermitenta si peste 80
% — apa stabild. Harta claselor de stabilitate hidrologica (Figura 18) aratd cd Delta Dunarii
prezintd un nucleu clar de lacuri permanente, cu occurrence ridicat, inconjurat de un halou
extins de zone intermitent inundate si de o matrice vasta de zone slab inundabile. Aceastd
structurd spatiala reflectd conectivitatea hidrologicd complexd a sistemului deltaic si

evidentiaza zonele cheie pentru managementul apei si pentru conservarea ecosistemelor.
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Figure 19. Clase de stabilitate a apei in perioada 2015-2024.
Diseminare

Conform propunerii de proiect, rezultatele obtinute vor fi publicate in 3 jurnale stiintifice.

Mentionam ca gradul de indeplinire a acestei cerinte este urmatorul:

- 1 articol BDI (legat de metodologia de evaluarea a acoperirii terenurilor) este finalizat in

proportie de 90%, urmand a fi publicat in luna decembrie a.c.,

- 1 articol ISI (legat de distributia spatiilor umede) este finalizat in proportie de 90%, urmand

a fi publicat in luna decembrie a.c.,

- 1 articol ISI (legat de eutrofizarea din Delta Dunarii prin modelarea parametrului clorofila)

este finalizat in proportie de 50%, urmand a fi publicat in luna februarie 2026.
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