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INTRODUCERE

Relevanta solutiilor inteligente pentru evaluarea posturald in operatiile forestiere

Operatiile forestiere cuprind o gama larga de activitdti legate de gestionarea, cultivarea si recoltarea
padurilor si a resurselor de lemn (Rummer et al,, 2002). Aceste operatii sunt importante pentru
utilizarea sustenabila a ecosistemelor forestiere, avand ca scop reconcilierea nevoilor economice cu
obiectivul fundamental de reducere a deseurilor si a emisiilor, minimizand in acelasi timp impactul
asupra structurilor si functiilor mediului (Heinimann, 2007; Marchi et al., 2018). Cu toate acestea,
activita ile forestiere raman unele dintre cele mai solicitante si periculoase ocupatii din punct de vedere
fizic. Muncitorii sunt frecvent obligati sa efectueze sarcini repetitive (Sibiya et al., 2021), sd se angajeze
in ridicarea de greutati (Paini et al., 2020) si sa mentina posturi incomode pentru perioade lungi de timp
(Yovi si Prajawati, 2015). Acesti factori cresc semnificativ riscul de a dezvolta afectiuni musculo-
scheletice (MSDs) (Calvo, 2009; Punnett si Wegman, 2004), care includ o gama larga de afectiuni
inflamatorii si degenerative care afecteaza muschii, tendoanele, ligamentele si articulatiile. Potrivit lui
Da Costasi Vieira (2010), practicile ergonomice deficitare silipsa de atentie acordatd sanatatii posturale
sunt principalii factori care contribuie la MSD, care reprezinta una dintre cele mai frecvente probleme
de sanatate la locul de munca la nivel mondial si o cauza semnificativa a incapacitatii de munca (Bevan,
2015; Enez si Nalbantoglu, 2019; Pascual si Naqui, 2008). In consecintd, necesitatea unei evaludri
posturale eficiente, precise si eficace in operatiile forestiere este atat urgentd, cat si critica pentru
atenuarea acestor riscuri si pentru prescrierea interventiilor adecvate. Timp de decenii, domeniul
ergonomiei s-a bazat pe metode traditionale de evaluare pentru a identifica si cuantifica riscurile
posturale. Metodologii precum Evaluarea Rapidda a Membrelor Superioare (RULA) (McAtamney si
Corlett, 1993), Evaluarea Rapida a intregului Corp (REBA) (Hignett si McAtamney, 2000) si Sistemul de
Analiza a Posturii de Lucru Ovako (OWAS) (Karhu et al., 1977) au fost utilizate pe scard largd. Aceste
metode sunt larg adoptate pentru capacitatea lor de a clasifica sistematic posturile si de a atribui
niveluri de risc. Cu toate acestea, ele se bazeaza in mare masura pe tehnici de observatie care sunt
adesea subiective, consumatoare de timp si nepractice pentru implementarea la scara largd sau
continud (Gomez-Galan et al., 2017; Takala et al., 2010). Natura lor staticd, bazata pe instantanee, nu
reuseste adesea sa surprinda schimbarile posturale dinamice, in timp real, inerente mediilor solicitante
precum silvicultura (Baci¢ et al., 2024). In timp ce tehnologiile moderne, cum ar fi senzorii portabili si
sistemele de captare a miscdrii, oferd date cantitative mai obiective, ele sunt adesea costisitoare si
necesita medii controlate, limitandu-le aplicabilitatea in conditiile dificile, mobile si de mediu specifice
operatiilor forestiere (Nadeem et al., 2021). Progresele recente in invatarea automata (ML), invatarea
profunda (DL) si viziunea computerizata (CV) oferd oportunitdti transformatoare pentru a depdsi aceste
provocari (Roggio et al., 2024; Yang et al., 2024). Aceste ,solutii inteligente” pot analiza posturile din
date video sau imagini, permitand o evaluare neinvazivd, scalabila si rentabild. Modelele DL, in special
Retelele Neuronale Convolutionale (CNN) precum ResNet-50 (He et al., 2016), au demonstrat un
succes remarcabil in clasificarea imaginilor si estimarea posturii umane, permitand urmarirea precisd a
articulatiilor si unghiurilor corpului (Cao et al.,, 2017). Aceastd capacitate este foarte relevantd pentru
evaluarea riscurilor ergonomice, unde DL poate identifica abaterile posturale si poate prezice riscurile
potentiale din datele vizuale. in mod similar, tehnologiile CV, bazate pe algoritmi precum OpenPose
(Cao et al., 2019) si arhitecturi avansate precum Reteaua de Tnalta Rezolutie (HRNet) (Sun et al.,, 2019),
pot detecta si clasifica in prezent posturile umane cu o precizie ridicatd, chiar si in medii complexe si
dinamice. Integrarea acestor tehnologii avansate in fluxurile de lucru de evaluare ergonomica promite
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sa sporeasca eficienta, acuratetea si aplicabilitatea in timp real a analizei posturale. Aceasta teza a
urmarit sd dezvolte si sa evalueze astfel de solutii inteligente, adaptate pentru evaluarea posturala in
operatiile forestiere, abordand rolul critic al ergonomiei in minimizarea riscurilor legate de munca prin
valorificarea potentialului imens al acestor tehnologii avansate.

Scop si obiective

Scopul acestei teze a fost de a imbundtati metodele existente de evaluare posturald prin selectarea,
testarea, adaptarea si validarea tehnicilor inovatoare de ML, DL si CV, pentru a sus ine prevenirea
bolilor profesionale si imbunatdtirea ergonomiei muncii, economisirea resurselor si analiza unor seturi
de date mari in evaluarea posturala a operatiilor forestiere. Prin integrarea metodelor ergonomice
consacrate cu tehnologiile ML si CV, aceasta cercetare va acoperi lacunele metodelor existente si va
oferi un nou cadru pentru o evaluare ergonomica posturala eficientd. Obiectivele specifice ale tezei au
fost urmadtoarele: O1. De a realiza o analiza cuprinzdtoare a metodelor existente de evaluare
ergonomicd pentru aidentifica lacunele si limitdrile actuale; 02. De a colecta date reprezentative privind
tipurile de operatii forestiere manuale, moto-manuale si partial mecanizate sub forma de fisiere media,
care sa acopere si variabilitatea factorilor operationali care afecteazad starea posturald; 03. De a selecta
si testa algoritmi de clasificare ML si CV prin integrarea lorin cadrul conceptual al metodelor de evaluare
posturald pentru operatiile manuale, moto-manuale si partial mecanizate implementate in special in
Europa; O4. De a identifica si optimiza cei mai promitatori algoritmi de ML si CV in termeni de
performanta prin ajustarea find a hiperparametrilor lor de operare; 05. De a disemia rezultatele
cercetdrilor.

Organizarea tezei

Teza de doctorat este organizata in capitole de tip manuscris, fiecare concentrandu-se pe un subiect
specific:

Capitolul 1: Analiza sistematica a metodelor de evaluare posturala conventionale si noi. Acest capitol
prezintd o analiza sistematicd a literaturii de specialitate care identificd lacunele din metodele existente
de evaluare ergonomica posturald, punand bazele pentru cercetdri viitoare. Examineaza tehnicile
contemporane de evaluare ergonomicd, in special in silvicultura, contrastand metodele traditionale cu
abordarile moderne care utilizeazd invatarea automata si viziunea computerizata.

Capitolul 2: Dezvoltarea si evaluarea modelelor de clasificare posturald automatd in operatiile
forestiere utilizand viziunea computerizata bazatd pe invatarea profunda. Acest capitol se
concentreazd pe dezvoltarea si evaluarea modelelor DL pentru automatizarea evaluarilor ergonomice
folosind metoda OWAS. Detaliaza crearea unui set de date mare, adnotat, si performanta comparativa
a patru modele CNN pre-antrenate, culminand cu selectia si reglarea find a modelului cu cele mai bune
performante.

Capitolul 3: Atingerea preciziei complete prin invatare profunda si viziune computerizata in clasificarea
posturald OWAS. Acest capitol exploreaza modul in care imbunatatirea imaginilor 2D conventionale cu
puncte cheie o conectori genera i de computer poate imbundtati acuratetea clasificdrii posturale
bazate pe DL. Compara performanta unui model ResNet-50 pe trei abordari diferite de analiza a
imaginilor: imagini obignuite, imagini ce con in doar puncte cheie si conectori, si imagini obignuite ce
includ puncte cheie si conectori.
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Capitolul 4: Clasificarea posturala prin reprezentarea vectoriald a imaginilor si inva are prin transfer.
Acest capitol investigheaza utilizarea reprezentdrii vectoriale a imaginilor si a inva arii prin transfer
pentru a automatiza metoda OWAS pentru evaluarea posturilor in opera ia de sec ionare cu ferdstraie
mecanice. Analizeaza performanta modelelor Google Inception V3 si SqueezeNet si discutd provocdrile
generate de diferentele de domeniu si utilizarea algoritmilor asupra unor date noi.

Capitolul 5: Fiabilitatea umanad si a algoritmilor in evaluarea posturald a operatiilor forestiere prin
metoda OWAS. Acest capitol evalueaza fiabilitatea evaludrilor posturale comparand evaludrile a trei
experti umani cu predictiile unui model de invdtare profunda. Analizeaza fiabilitatea intra- si inter-
evaluator, acordul cu datele de referin a ale modelului si consumul de timp al evaluarilor umane si a
celor automate.

Capitolul 6: Concluzii. Contributii originale. Diseminarea rezultatelor. Acest capitol final sintetizeaza
constatarile din capitolele precedente, subliniaza contributiile originale ale tezei in domeniu si oferd o
listd de publicatii stiintifice si prezentdri care au su inut activitatea de diseminare a rezultatelor
cercetdrilor.
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CAPITOLUL 1. O ANALIZA SISTEMATICA A METODELOR DE EVALUARE POSTURALA CONVENTIONALE
SINOI

1.1. MATERIALE SI METODE

Scopul acestui studiu a fost de a explora cercetdrile existente privind aplicatiile ML si CV in evaluarea
posturald. Aceastd analiza urmeaza o metodologie sistematicd bazata pe ghidurile PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) (Moher et al., 2015; Page et al., 2021)
pentru a identifica, selecta, evalua, sintetiza si raporta studiile relevante din diverse baze de date. A
fost elaborat un protocol care a conturat obiectivele, domeniul de aplicare si metodologia analizei. Au
fost alese baze de date academice adecvate (de exemplu, PubMed, Scopus, ScienceDirect, Google
Scholar, Elsevier, Web of Science, IEEE Xplore, Springer Link) si a fost dezvoltata o lista cuprinzatoare
de cuvinte cheie si sinonime legate de tema de cercetare (de exemplu, afectiuni musculo-scheletice,
OWAS, RULA, REBA, ML, DL, CV, evaluare posturald). Cautarea a fost limitatd la articole publicate in
limba engleza, fara limita de an. Un total de 182 de articole au fost selectate pentru a fi incluse in
aceastd analiza, pe baza relevantei lor pentru subiect si a calitatii metodologice. Criteriile de includere
au luat in considerare studiile care au fost publicate pe tema evaludrii posturale indiferent de moment,
inclusiv cercetdrile efectuate cu subiecti umani, legate de aplicatiile ML si CV in evaluarea posturalg,
care au fost disponibile in limba engleza. Pentru a extrage si analiza informatiile relevante, a fost creat
un cadru de colectare a datelor pentru a documenta sistematic informatiile cheie din articolele
selectate, cum ar fi obiectivele cercetarii, metodologia, constatarile, limitdrile si lacunele existente.
Diagrama de flux PRISMA din Figura 1.1 ilustreaza etapele metodologice ale analizei literaturii.

| Identification of studies via databases and registers |

Records removed before
SCIEEning

Duplicate records remoaved (n=73)
Records marked as ineligible by
Registers (n=10) automation tools (n=8)

Records removed for other
— l

Records identified from:
Databases [n = 215)

Identification
L J

reasons (n=12)

Recards screened Records excluded
—
{n=200) In=86)
Reports sought for retrieval Reports not retrieved
¥ —
E {n=198) h=7)
=
S
’ !
Reports assessed for eligibility Reports excluded:
n=187) E— Reason 1: Irrelevant to postural
assessment [n=2)
Reason 2: Insufficient data or
methodology (n = 1)

Reason 3: Non-English
language publications {n = 2)

Studies included in review
In =182}

Reports of included studies
In =182}

Included

=

Figura 1.1. Diagrama de flux PRISMA a fazelor metodologice ale analizei literaturii pentru acest studiu.
Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.
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1.2. REZULTATE SI DISCUTII

O mare varietate de metodologii utilizate in evaluarea posturala au fost identificate si grupate in trei
categorii: mdsurdtori directe, abordari observationale si auto-raportdri (David, 2005; Gomez-Galan et
al., 2017; Li si Buckle, 1999). Auto-raportdrile muncitorilor (de exemplu, jurnale, interviuri, chestionare)
sunt valoroase pentru colectarea de informatii privind expunerea la pericolele legate de muncd, dar pot
fi vagi si subiective (David, 2005; Kolgiri et al., 2017). Metodele observationale sunt esentiale pentru
evaluarea expunerii muncitorilor dar pot fi subiective (de exemplu, harti corporale, scale de evaluare)
sau sistematice (de exemplu, inregistrarea posturilor si miscarilor) (Lorenzini et al., 2023). Tehnicile
observationale mai simple, cum ar fi OWAS, REBA si RULA, utilizeaza fise pro-forma pentru ainregistra
expunerea lalocul de munca si pentru a prioritiza interventiile. Metodele avansate utilizeaza colectarea
si analiza computerizatd a datelor pentru a oferi o evaluare mai obiectiva a factorilor de risc postural.
Mdsurarea directd a variabilelor de expunere se realizeaza prin atasarea de senzori subiectului, inclusiv
instrumente portabile, cum ar fi goniometrele electronice, sau sisteme care utilizeaza markeri optici,
acustici sau electromagnetici pentru a urmari miscarile corpului (David, 2005; Kolgiri et al., 2017). Desi
aceste metode oferd date de Tnalta precizie, ele pot fi costisitoare, necesitd expertiza tehnica si pot fi
inconfortabile pentru subiect.

Algoritmii formeaza nucleul sistemelor ML si CV. Progresele recente in algoritmii ML si DL au permis
dezvoltarea unor metode CV eficiente si precise pentru evaluarea posturii din indicii vizuale, cum ar fi
imaginile si videoclipurile (Debnath et al., 2022; Jiang et al., 2023). Algoritmii ML traditionali utilizati in
CV pentru evaluarea posturald includ Transformarea de Caracteristici Invarianta la Scara (SIFT),
Histograma Gradientilor Orientati (HOG), Masina cu Vectori Suport (SVM) si Modelul Markov Ascuns
(HMM) (Ding et al., 2020; Jiang et al., 2023). Alti algoritmi de clasificare includ Padurea Aleatorie (RF),
Arborii de Decizie (DT) si k-Cei Mai Apropiati Vecini (KNN). in ultimii ani, cercet&torii au propus mai multi
algoritmi si arhitecturi de Retele Neuronale Convolutionale (CNN), cum ar fi retelele de tip clepsidra
stivuite, retelele de estimare a posturii in mai multe etape, masinile de postura convolutionale (CPM) si
retelele de Tnalta rezolutie (Jiang et al., 2023). Modelele bazate pe DL, cum ar fi ResNet-50, YOLO si
OpenPose, au demonstrat un succes remarcabil in evaluarea si identificarea posturald, obtinand o
precizie ridicata prin extragerea automata a caracteristicilor complexe din imagini.

Utilizarea instrumentelor ML si CV oferda mai multe beneficii pentru analiza datelor, dar exista si
dezavantaje, inclusiv cerintele computationale, necesitatea datelor deinalta calitate si costul software-
ului (Alpaydin, 2020; Imbeault-Nepton et al., 2022). invitarea profundi este o noud tendintd care
implica antrenarea algoritmilor folosind seturi mari de date si retele neuronale. Cu toate acestea,
algoritmii CV se confrunta inca cu provocari precum ocluzia, variatiile conditiilor de iluminare,
scalabilitatea si timpul de procesare (Russakovsky et al., 2015). Cercetdrile viitoare vizeazd dezvoltarea
de noi arhitecturi de retea, rafinarea si adaptarea tehnicilor ML/CV pentru scenarii specializate,
imbundtatirea interpretabilitatii modelului si abordarea provocarilor legate de antrenarea si
implementarea modelelor la scard larga. Un domeniu promitdtor este aplicarea algoritmilor ML
sofisticati pentru a imbunatdti acuratetea si fiabilitatea evaludrilor posturale in operatiile forestiere.
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1.3. CONCLUZII

Evaluarea posturala este un aspect cheie al ergonomiei. Atat metodele conventionale, cat si cele noi
pot fi utilizate si pot fi eficiente in imbundtatirea conditiilor ergonomice. Algoritmii ML sunt utili,
deoarece pot invata din mediul lor si se pot adapta la schimbari, in timp ce CV este un domeniu in
evolutie rapida pentru analiza si interpretarea datelor vizuale. Pe masura ce ML si CV continua sa
avanseze, ele detin un potential imens de a transforma numeroase industrii. Cercetdrile viitoare ar
trebui sa se concentreze pe rafinarea acestor modele, imbunatdtirea protocoalelor de antrenament,
extinderea seturilor de date adnotate si optimizarea tehnicilor de preprocesare a datelor pentru a
imbundtati acuratetea si aplicabilitatea in diverse medii.
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CAPITOLUL 2. DEZVOLTAREA SI EVALUAREA MODELELOR AUTOMATIZATE DE CLASIFICARE
POSTURALA IN OPERATIILE FORESTIERE UTILIZAND VIZIUNEA COMPUTERIZATA BAZATA PE
INVATAREA PROFUNDA

2.1. MATERIALE $I METODE

Din cunostintele autorilor, la momentul acestui studiu nu erau disponibile seturi de date adnotate
specifice industriei. O campanie de teren a fost desfdsuratd intre februarie si aprilie 2024 pentru a
colecta inregistrari video ale muncitorilor forestieri. Aceasta a fost completatd cu videoclipuri din
proiecte anterioare, rezultand 157 de fisiere video si 174.231 de imagini statice. Dupd o etapd manuala
de eliminare a imaginilor similare, setul de date a acoperit 229 din cele 252 de clase OWAS posibile.
Pentru a genera imagini pentru cele 23 de clase ramase, a fost utilizata o aplicatie de conversie a
textului in imagine (Freepik). Un subset final con inand 23.000 de imagini a fost retinut pentru
dezvoltarea modelului, inclusiv 115 imagini generate artificial.

Dezvoltarea si evaluarea modelelor a implicat mai multi pasi realizati cu ajutorul software-ului MATLAB
R2023b. Fluxul de lucru, prezentat in Figura 2.1, a inclus pre-procesarea datelor, adnotarea imaginilor,
crearea unei base de date de imagini, partitionarea si augmentarea datelor, selectarea modelelor CNN
pre-antrenate, antrenarea, validarea si testarea.

| | |
Start Film farest workers PreProcess & label Create |rnage datastore
| | image data ‘ object |

| | Load pre-trained | Partition & augment |

Replace final learnable
Train & validate the GoogleMet, ResMet-50, image datastore
| MobileNet-v2 & ‘ |

models weights, tlj:lie: & output
v ShuffleNet models

Test models” | Select the best model | Select the best ‘

_ Test the model on a new
performance using and fine-tuning using parameters and re-train, .
. dataset containing
accuracy, precision, | warious learning rates & | validate & test the ‘ |

. unseen data
recall & F1-score batch sizes

model

End |

Figura 2. 1. Fluxul de lucru utilizat pentru dezvoltarea modelului inteligent de clasificare OWAS. Nota:
elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.

Definitiile etichetelor au fost formulate folosind codurile posturale OWAS, rezultand 252 de etichete
specifice. Datele au fost partitionate in seturi pentru antrenare, validare si testare intr-un raport de
70:15:15%. Patru modele CNN—GooglLeNet, ResNet-50, MobileNet-v2 si ShuffleNet—au fost
selectate pentru studiu (Tabelul 2.1). Tnvé’garea prin transfer a fost utilizatd pentru a ajusta modelele la
cele 252 de clase din setul de date.
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Dupa evaluarea celor patru modele pre-antrenate, cel cu cea mai mare acuratete de clasificare si scor
F1 (ResNet-50) a fost selectat pentru reglaj fin. Performanta modelului a fost optimizata prin testarea
a trei seturi de optiuni de antrenament pentru rata de invatare (0,01, 0,001, 0,00001) si dimensiunea
seriilor de date (32, 64, 128). Modelul final a fost selectat pe baza unei evaludri cuprinzdtoare a
indicatorilor de performanta in diverse configuratii de reglaj fin.

Tabelul 2.1. Caracteristicile retelelor pre-antrenate selectate pentru studiu. Sursa: MathWorks, Inc.,

2024b

Retea pre-antrenatd | Nr.de | Adancime | Dimensiune | Parametri | Total invatabile | Dimensiune
straturi (MB) M) (M) intrare

GoogleNet 144 22 27.0 7.00 6.200 224x224x3

(Szegedy et al.,

2015)

ResNet-50 177 50 96.0 25.60 24,000 224x224x3

(He etal., 2016)

MobileNet-v2 155 53 13.0 3.50 2.500 224x224x3

(Sandler et al., 2018)

ShuffleNet 50 50 5.20 1.40 0.999 224x224x3

(Zhang et al., 2018)

Un set de date separat, format din 20 de imagini externe, a fost utilizat pentru a verifica calitatea
clasificdrii si capacitatea de generalizare a modelului final. Functia , classify” din MATLAB a fost utilizata
pentru a produce etichete si scoruri de probabilitate pentru imagini.

2.2. REZULTATE

Figura 2.2 sintetizeaza principalele rezultate privind antrenarea si validarea modelelor. Modelul cu cele
mai bune performante a fost ResNet-50, cu o acuratete de 90,0% si 91,0% in timpul antrendrii si,
respectiv, al validarii. Toate modelele au prezentat pierderi mai mici in timpul validdrii in comparatie cu
antrenarea, indicand o generalizare eficientd. Figura 2.3 sintetizeaza indicatorii de performanta din
etapa de testare. In ceea ce priveste performanta clasificarii, ResNet-50 a prezentat cea mai mare
acuratete, de 91,2%, si un scor F1 de 77,9%.
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Figura 2.2. Acuratetea clasificdrii (a) si pierderea (b) a modelelor in timpul etapelor de antrenare si
validare. Legenda: G — GooglLeNet, R — ResNet-50, M — MobileNet-v2, S — ShuffleNet Notd: elementele
si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.
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Figura 2.3. Performanta de clasificare in timpul testdrii pentru cele patru modele pre-antrenate.
Legenda: G — GooglLeNet, R — ResNet-50, M — MobileNet-v2, S — ShuffleNet Notd: elementele si
denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.
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Rezultatele pentru modelul ResNet-50 ajustat fin (Figurile 2.4 si 2.5) dezvaluie o relatie clara intre

ratele de invdtare si performanta modelului. O rata de invatare de 0.001 a condus la cea mai mare
acuratete (95.70%) si scor F1(91.17%) in timpul testdrii. Rezultatele din Figurile 2.6 si 2.7 aratd o relatie
distincta intre dimensiunea seriei de date si performanta modelului. O dimensiune seriei de date de 32

a produs cea mai bund performanta generald, atingand cea mai mare acuratete de 95.70% si un scor

F1de91.17%in timpul testdrii. Configuratia finald cu o ratd de invatare de 0.001 si o dimensiune a seriei
de date de 32 a atins o acuratete de 96.34% si un scor F1 de 96.47% in faza finala de testare.
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Figura 2.4. Acuratetea clasificarii (a) si pierderea (b) a modelului ResNet-50 in functie de rata de
invatare in timpul etapelor de antrenare si validare. Nota: dimensiunea lotului a fost mentinuta la 10.
Notd: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.
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Figura 2.5.Performanta de clasificare a modelului ResNet-50 in timpul testdrii. Nota: dimensiunea
seriei de date a fost mentinutad la 10; elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact cain

textul tezei.
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Figura 2.6. Acuratetea clasificarii (a) si pierderea (b) modelului ResNet-50 in functie de dimensiunea
seriei de date in timpul etapelor de antrenare si validare. Nota: rata de invdtare a fost mentinuta la
0.0001; elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.
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Figura 2.7. Performanta de clasificare a modelului ResNet-50 in timpul testdrii. Nota: rata de invatare
a fost mentinuta la 0.0001; elementele si denumirile sunt redate in limba engleza, exact ca in textul
tezei.

Figura 2.8 prezintd scorurile de predictie pe mai multe exemple de imagini externe. Modelul a obtinut
probabilitati foarte mari pentru mai multe imagini din toate clasele posturale, indicand o incredere
puternicd in predictiile sale. Modelul a performat bine si pe imaginile generate de Al, cu probabilitati
generale depdsind 50%.

Posture: OWAS ODE, 15K, 142,, Probabilty. 98 4% Posture: OWAS _ODE (ISK, 152, Probability: 99.70%

Prediction: postural class = 4142, action category = 4 Prediction: postural class = 4152, action
Probability = 98.94% category = 4
Probability = 99.70%
a
Prediction: postural class = 3111, action category = 1 Prediction: postural class = 4171, action
Probability = 99.97% category = 2
Probability = 99.03%
b
R ——— Postur: OWAS ODE,ISK, 121, Probabily: 38.81%
Prediction: postural class = 4171, action category = 2 Prediction: postural class = 2121, action
Probability = 99.94% category = 2
Probability = 99.81%
d
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Posture: OWAS _ODEISK,263,, Probability: 96.50%

Prediction: postural class = 4263, action category = 4 Prediction: postural class = 2373, action
Probability = 96.50% category = 4
Probability = 71.38%

Figura 2.8. Acuratetea predictiei pe date externe: a — predictii pe clase cu dominantd in numar de
imagini, b - predictii pe clase cu un numar mediu de imagini, ¢ - predictii pe clase cu un numar redus de
imagini, d - predictii pe clase cu imagini generate de Al.

2.3. DISCUTI

Scopul acestui studiu a fost dezvoltarea unui model inteligent OWAS care utilizeaza CV bazat pe
invatare profunda pentru a clasifica posturile de lucru. ResNet-50, un model DCNN, s-a dovedit a fi cel
mai robust model, fiind caracterizat de performanta superioara. Procesul de ajustare fina a dus la un
model care a atins o acuratete de peste 96%, demonstrand eficacitatea abordarii. Predictiile pe date
externe reflecta nivelurile de incredere ale modelului, cu probabilitati ridicate indicand o antrenare
robustd. Cu toate acestea, variabilitatea probabilitatilor sugereaza importanta cantitatii si calitatii
datelor. Studiul a avut si limitari, inclusiv dezechilibrul numadrului de instan e pe clase sinaturaintensiva
din punct de vedere computational a tehnicilor DL. Cercetdrile viitoare ar putea explora invatarea de
ansamblu si aborda subiectivitatea in evaluarea posturilor din imagini statice.

2.4, CONCLUzII

OWAS este o metoda larg utilizata pentru clasificarea posturilor de lucru. Automatizarea acesteia
folosind tehnici CV bazate pe invatare profundd ofera numeroase beneficii. Rezultatele acestui studiu
demonstreaza cd patru modele de invdtare profunda utilizate in mod obisnuit au fost extrem de precise
in clasificarea posturalad bazata pe inva area prin transfer. Dupd ajustarea find, ResNet-50 a obtinut
rezultate impresionante, cu peste 96% in acuratetea clasificrii si scorul F1. imbunétatiri potentiale ale
performantei de clasificare pot fi obtinute folosind invdtarea de ansamblu, precum si folosind retele
neuronale recurente.
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CAPITOLUL 3. ATINGEREA ACURATEEI DE CLASIFICARE MAXIME PRIN INVATARE PROFUNDA Sl
VIZIUNE COMPUTERIZATA IN CLASIFICAREA POSTURALA OWAS: UN EXEMPLU PRIVIND MODUL iN
CARE PUNCTELE CHEIE ALE CORPULUI GENERATE DE COMPUTER POT IMBUNATATI INVATAREA
PROFUNDA BAZATA PE DATE 2D CONVENTIONALE

3.1. MATERIALE SI METODE

O campanie de teren a fost executata intre februarie si aprilie 2024 in diverse locatii din Romania
(Figura 3.1) pentru a documenta posturile si miscdrile muncitorilor forestieri. Setul de date a fost extins
cu videoclipuri din campanii de teren anterioare, rezultand un set rafinat de 23.000 de imagini pentru
dezvoltarea si testarea modelului.
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Figura 3.1. Harta Romaniei care aratd locatiile colectdrii datelor de teren. Nota: hartd elaborata in QGIS
3.32.1 ,Lima" utilizand QuickMapServices, OSM Standard

Trei seturi de date au fost utilizate in acest studiu: PictureOnly (PO), care contine imaginile originale;
PictureWithSkeleton (PS), care contine imaginile originale, inclusiv punctele cheie ale corpului si
conectorii lor suprapusi pe imaginea originald; si SkeletonOnly (SO), care contine doar punctele cheie
ale corpului si conectorii lor. Un subset de 1.260 de imagini a fost selectat pentru dezvoltarea modelului.
Detectorul de obiecte YOLOv4 a fost utilizat pentru a detecta chenarele de delimitare in jurul
persoanelor, iar detectorul de puncte cheie ale obiectelor HRNet a fost utilizat pentru a identifica
punctele cheie.

Modelele au fost dezvoltate pe un computer desktop folosind IDE-ul Python PyCharm Community
Edition si TensorFlow. Fluxul de lucru este prezentat in Figura 3.2. Pentru fiecare model, arhitectura
ResNet-50 pre-antrenata pe setul de date ImageNet a fost folosita ca model de baza. Modelul a fost
compilat folosind optimizarea Adam, entropia incrucisata pentru date de tip clase, si metrici precum
acuratetea, precizia si recall.
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Figura 3.2. Diagrama logica care aratd etapele de colectare a datelor, adnotare, dezvoltare si evaluare
a modelelor. Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.

Evaluarea s-a facut in doua etape. In primul rand, performanta pe datele de testare a fost evaluata
folosind metrici precum acuratetea, precizia, recall si scorul F1. In al doilea rand, evaluarea a fost
efectuata folosind un nou set de date con inand 200 de imagini externe.

3.2. REZULTATE

Figura 3.3 rezuma principalele constatdri legate de antrenarea si validarea modelelor ResNet-50.
Modelul bazat pe setul de date PS a avut o performanta constanta, cu o acuratete de 99,5% la antrenare
si 99,8% la validare. in contrast, modelul cu SO a prezentat o scddere semnificativa a performantei de
la antrenare (99,6%) la validare (66,7%). Modelul cu PO a mentinut o performanta ridicata (100,0% la
antrenare la 98,0% la validare). Figura 3.4 prezinta metricile de performantd in timpul fazei de testare.
Modelul cu PS a atins o acuratete finala si un scor F1 de 99,8%. Modelul cu PO a avut o performanta
bunad, cu o acuratete de 97,8% si un scor F1 de 97,30%. Modelul cu SO a avut o performanta semnificativ
mai scdzuta, cu o acuratete de 66,2% si un scor F1 de 64,3%.
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Figura 3. 3. Acuratetea (a) si pierderea (b) modelelor ResNet-50 pre-antrenate in timpul fazelor de
antrenare si validare. Legenda: PO - PictureOnly, SO - SkeletonOnly, PS — PictureWithSkeleton. Nota:
elementele si denumirile sunt redate in limba engleza, exact ca in textul tezei.

100 978 973 998 998

80

66.2 643

60

40 O Accuracy

20 0 F1-Score

Performance metric (%)

PO SO PS

Dataset

25



Figura 3.4. Performanta de clasificare in timpul testdrii pentru modelele ResNet-50 pre-antrenate pe
cele trei seturi de date. Legenda: PO - PictureOnly, SO - SkeletonOnly, PS — PictureWithSkeleton. Nota:
elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.

Figurile 3.5, 3.6 si 3.7 arata probabilitatile modelelor pe date externe. Modelele au afisat probabilitati
foarte mari in mai multe imagini pentru toate clasele posturale si operatiile forestiere, indicand o
incredere puternica. Probabilitdtile au depasit in general 55%.

True: OWAS_CODE_RISK_4222_3

True: OWAS_CODE X &
Predicted: OWAS_CODE_RISK_4222_3

Predicted: OWAS_COI
P

d
True: OWAS_CODE_RISK_4111 2 True: OWAS_CODE_RISK_4173_4
Predicted: OWAS_CODE_RISK_4111_2 Predicted: OWAS_CODE_RISK 4173 _4
Probabilif ¥/ bability: 100.00%
2 I
True: OWAS_CODE_RISK_4172_3 True: OWAS_CODE_RISK_2271_2
Predicted: OWAS_CODE_RISK_4172_3 Predicted: OWAS_CODE_RISK_2271_2
i Ta4% Probability: 100.00%
C
True: OWAS_CODE_RISK_3253 4 True: OWAS_CODE_RISK_3243_4
Predicted: OWAS_CODE_RISK_3253_4 Predicted: OWAS_CODE_RISK_3243_4
Probabil o Probability: 99.32%

Figura 3.5. Acuratetea predictiei modelului dezvoltat cu PS pe date externe: a - predictii privind
operatiile cu dominanta in numdrul de imagini, b - predictii privind operatiile cu un numar mediu de
imagini, ¢ - predictii privind operatiile cu un numar redus de imagini, d — predictii privind clasele cu
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imagini generate de Al. Notd: elementele si denumirile sunt redate in limba engleza, exact ca in textul

tezei.
True: OWAS_CODE_RISK_1141 2 True: OWAS_CODE_RISK_1142_2
Predicted: OWAS_CODE_RISK_1141_2 Predicted: OWAS_CODE_RISK_1142_2
Probability: 99.23% Probability: 60.82%
d
True: OWAS_CODE_RISK 1253 2 True: OWAS_CODE_RISK 1311 1
Predicted: OWAS_CODE_RISK_1253_2 Predicted: OWAS_CODE_RISK_1311_1
Probability: 92.81% Probability: 85.28%

True: OWAS_CODE_RISK_4322_3 True: OWAS_CODE_RISK_4332_3
Predicted: OWAS_CODE_RISK 4322 3 Predicted: OWAS_CODE_RISK_4332_3
Probability: 84.00% Probability: 55.07%

2
§
C
True: OWAS_CODE_RISK_4352_4 True: OWAS_CODE_RISK_4262_4
Predicted: OWAS_CODE_RISK_4352_4 Predicted: OWAS_CODE_RISK_4262_4
Probability: 88.29% Probability: 73.00%

d
Figura 3.6. Acuratetea predictiei modelului dezvoltat cu SO pe date externe: a - predictii privind
operatiile cu dominantd in numarul de imagini, b - predictii privind operatiile cu un numar mediu de
imagini, ¢ - predictii privind operatiile cu un numadr redus de imagini, d - predictii privind clasele cu
imagini generate de Al. Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul

tezei.
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C
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Probability: 99.89% Probability: 99.90%
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Figura 3.7. Acuratetea predictiei modelului dezvoltat cu PO pe date nevazute: a - predictii privind
operatiile cu dominantd in numarul de imagini, b - predictii privind operatiile cu un numar mediu de
imagini, ¢ - predictii privind operatiile cu un numadr redus de imagini, d - predictii privind clasele cu
imagini generate de Al. Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul
tezei.

3.3. DISCUTII

Arhitectura ResNet-50 a demonstrat o performantd exceptionald in diverse sarcini de CV. In acest
studiu, modelul a fost evaluat pe trei seturi de date distincte. Rezultatele indica faptul cd modelul
ResNet-50 antrenat pe setul de date PO a depasit constant performanta celor antrenate pe setul de
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date SO. In mod special, modelul dezvoltat folosind PS a atins cea mai inalt performanta de clasificare.
Prezenta caracteristicilor de fundal cuprinzatoare in PO ajuta la capturarea informatiilor contextuale
suplimentare. Scorurile de probabilitate ridicate din predictiile modelului ofera informatii importante
despre increderea si fiabilitatea modelului. Studiul a avut si limitari, inclusiv dimensiunea redusa a
seturilor de date si subreprezentarea unor categorii de posturi.

3.4. CONCLUZII

Acest studiu demonstreaza cda modelul ResNet-50 antrenat pe setul de date PS a atins cea mai inalta
performanta de 99,8% acuratete si scor F1in timpul fazei de testare. Acest lucru subliniaza importanta
informatiilor complete despre schelet si context in antrenarea modelelor robuste. Integrarea OWAS cu
invdtarea profunda este o alternativd promitatoare pentru o evaluare si atenuare mai eficientd a
riscurilor ergonomice.
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CAPITOLUL 4. CLASIFICAREA POSTURALA PRIN REPREZENTAREA VECTORIALA A IMAGINILOR ]
INVAAREA PRIN TRANSFER: UN EXEMPLU DE UTILIZARE A METODEI OWAS IN MUNCA CU
FERASTRAIE MECANICE PENTRU AUTOMATIZAREA PROCESULUI S| ECONOMISIREA RESURSELOR

4.1, MATERIALE S| METODE

Studiul de teren a inclus colectarea de materiale media care documenteaza opera ia de sec ionare cu
ferdstraie mecanice in cazul lemnului de tec (7ectona grandis Lf.), in provincia Kanchanaburi, Thailanda
(Figura 4.1). Au fost colectate in total 14 videoclipuri, rezultand peste 5000 de imagini statice
considerate valide pentru analiza detaliata.

Thailand

NAKHON

: PRACHIN BURI i
gAY "".Bangkok PR / ) e

nsvinwumtAs, T SghrongPorbet
4. rﬁ Cambodia

Y Batiu,
Pattaya City. ot ALl
100 !

alaw
ETCHABU 2 U | oownon

Figura 4.1. Un exemplu de imagine utilizata pentru modelare (stanga) si locatia studiului (dreapta).
Notd: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.

Toate imaginile au fost evaluate vizual si clasificate conform sistemului de clasificare posturald OWAS.
in urma evaludrii vizuale, imaginile au fost stocate in foldere conform codurilor de patru cifre (set de
date Postura) si categoriilor de actiune corespunzatoare (set de date Actiune). Setul de date final pentru
analiza a cuprins 5001 de imagini. Tabelul 4.1 prezinta distributia imaginilor pe categorii de actiuni.
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Tabelul 4.1. Frecventa categoriilor de actiuni identificate in setul de date utilizat pentru invdtarea

automata.
Cod Descriere Frecventd Absoluta | Frecventd Relativa
Categorie (n) (n/Nx100)
Actiune
1 Nu este necesara nicio actiune 80 1.6
corectiva.
2 Sunt necesare actiuni corective in 1849 36.9
viitorul apropiat.
3 Sunt necesare actiuni corective cat mai 125 2.5
curand posibil.
4 Sunt necesare actiuni corective imediat. 2951 59.0
Total (N) - 5001 100

Nota: n reprezinta frecventa absoluta a categoriei de actiune, iar N reprezinta dimensiunea esantionului
de date.

Software-ul Orange Visual Programming a fost utilizat pentru a dezvolta, antrena si testa modelele de
invdtare automatd. Doua arhitecturi, Google's Inception V3 si SqueezeNet, au fost utilizate pentru a
obtine reprezentarea vectoriala a imaginilor. O retea neuronala artificiala a fost utilizata pentru
clasificare locala. Modelele au fost antrenate si testate folosind o gama de arhitecturi (de la 1 la 10
straturi) si numar de neuroni (10, 100, 1000). Un set separat de 406 de imagini externe a fost pregatit
pentru testare.

4.2. REZULTATE

Principalele rezultate ale metricilor de acuratete a clasificdrii sunt prezentate in Figurile 4.2-4.5.
Modelele cu cele mai bune performante pentru re eaua Inception V3 au atins o acuratete maxima de
clasificare de 0,836. Pentru SqueezeNet, acuratetea maxima de clasificare a fost de 0,820. n general,
arhitecturile de retele neuronale care contin 100 si 1000 de neuroni au avut performante mai bune.
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Figura 4.2. Acuratetea clasificarii (CA) pe setul de date Posturd in functie de re eaua utilizatd, numarul
de straturi si numdrul de neuroni pe strat. Legenda: dimensiunea punctelor de date reprezinta numarul
de neuroni utilizati (mic—10 neuroni, mediu—100 neuroni si mare—1000 neuroni) iar culoarea
reprezintd numarul de straturi utilizate (rosu—zece, portocaliu—cinci, galben—trei, verde—doua si
albastru—unul). Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englez3, exact cain textul tezei.
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Figura 4.3. Scorul F1 (F1) pe setul de date Postura in functie de re eaua utilizatd, numarul de straturi si
numadrul de neuroni pe strat. Legenda: dimensiunea punctelor de date reprezinta numarul de neuroni
utilizati (mic—10 neuroni, mediu—100 neuroni si mare—1000 neuroni) iar culoarea reprezintd
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numdrul de straturi utilizate (rosu—zece, portocaliu—cinci, galben—trei, verde—doua si albastru—
unul). Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.
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Figura 4.4, Precizia (PREC) pe setul de date Postura in functie de re eaua utilizatd, numarul de straturi
si numarul de neuroni pe strat. Legenda: dimensiunea punctelor de date reprezinta numarul de neuroni
utilizati (mic—10 neuroni, mediu—100 neuroni si mare—1000 neuroni) iar culoarea reprezintad
numdrul de straturi utilizate (rosu—zece, portocaliu—cinci, galben—trei, verde—doua si albastru—
unul). Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.
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Figura 4.5. Recall (REC) pe setul de date Posturd in functie de reteaua utilizatd, numdrul de straturi si
numarul de neuroni pe strat. Legenda: dimensiunea punctelor de date reprezinta numarul de neuroni
utilizati (mic—10 neuroni, mediu—100 neuroni si mare—1000 neuroni) iar culoarea reprezintad
numdrul de straturi utilizate (rosu—zece, portocaliu—cinci, galben—trei, verde—doua si albastru—
unul). Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.

Acuratetea clasificarii modelelor pe setul de date Actiune este prezentata in Figurile 4.6-4.9. Cele doua
re ele au avut performante similare, atingand acurateti de clasificare si recall de top de 0.888-0.889 si
un scor F1 si precizie de 0.886. Acuratetea de clasificare imbunatatitd pe setul de date Actiune poate fi
atribuita complexitatii sale de clasificare mai scazute.
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Figura 4.6. Acuratetea clasificdrii (CA) pe setul de date Actiune in functie de re eaua utilizatd, numdrul
de straturi si numarul de neuroni pe strat. Legenda: dimensiunea punctelor de date reprezinta numarul
de neuroni utilizati (mic—10 neuroni, mediu—100 neuroni si mare—1000 neuroni) iar culoarea
reprezintd numadrul de straturi utilizate (rosu—zece, portocaliu—cinci, galben—trei, verde—doua si
albastru—unul). Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact cain textul tezei.
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Figura 4.7. Scorul F1 (F1) pe setul de date Actiune in functie de re eaua utilizatd, numdrul de straturi si
numarul de neuroni pe strat. Legenda: dimensiunea punctelor de date reprezinta numarul de neuroni
utilizati (mic—10 neuroni, mediu—100 neuroni si mare—1000 neuroni) iar culoarea reprezintad

numarul de straturi utilizate (rosu—zece, portocaliu—cinci, galben—trei, verde—doua si albastru—
unul). Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.
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Figura 4.8. Precizia (PREC) pe setul de date Actiune in functie de re eaua utilizatd, numarul de straturi

si numdrul de neuroni pe strat. Legenda: dimensiunea punctelor de date reprezinta numarul de neuroni
utilizati (mic—10 neuroni, mediu—100 neuroni si mare—1000 neuroni) iar culoarea reprezintd
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numdrul de straturi utilizate (rosu—zece, portocaliu—cinci, galben—trei, verde—doua si albastru—
unul). Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.
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Figura 4.9. Recall (REC) pe setul de date Actiune in functie de re eaua utilizatd, numarul de straturi si
numarul de neuroni pe strat. Legenda: dimensiunea punctelor de date reprezinta numarul de neuroni
utilizati (mic—10 neuroni, mediu—100 neuroni si mare—1000 neuroni) iar culoarea reprezintad
numdrul de straturi utilizate (rosu—zece, portocaliu—cinci, galben—trei, verde—doua si albastru—
unul). Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact ca in textul tezei.

Tabelul 4.2 prezinta rezultatele aplicarii modelelor antrenate pe date externe. Performanta clasificarii
a scazut, cu acurateti de clasificare prezise variind de la 49% la 52% pentru datele de posturd si de la
51% la 60% pentru datele de tip categorie de actiune. Acest lucru sugereazd cd seturile de date de
antrenare si validare s-ar putea sa nu fi fost pe deplin reprezentative pentru distributia datelor din
lumea reala.
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Tabelul 4.2. Performanta modelelor pe date externe.

Model Descriere & parametri Categorie Postura | Numdrde | Predictii Acuratete
principali sau Actiune instante corecte clasificare

1 Inception V3, Date 1131 3 0 0.0
posturale, 2 straturi 2141 7 2 28.6
ascunse, 1000 neuroni 2171 76 4 53
fiecare, si a =0.0001 2271 11 0 0.0

3121 4 0 0.0

3141 14 0 0.0

3171 8 0 0.0

4131 20 0 0.0

4141 203 174 85.7

4151 21 0 0.0

4171 30 15 50.0

Total 397 195 49.1

2 SqueezeNet, Date posturale, 1131 3 0 0.0
2 straturi ascunse, 1000 2141 7 0 0.0
neuroni fiecare, si a = 0.001 2171 76 19 25.0

2271 11 0 0.0

3121 4 0 0.0

3141 14 0 0.0

3171 8 0 0.0

4131 20 0 0.0

4141 203 161 79.3

4151 21 6 286

4171 30 21 30.0

Total 397 207 52.1

3 Inception V3, Date de 1 24 0 0.0
actiune, 1 strat ascuns, 2 137 L 32.1

1000 neuroni fiecare, si a = 3 21 0 0.0

0.001 4 224 161 71.9

Total 406 205 50.5

4 SqueezeNet, Date de 1 24 0 0.0
actiune, 3 straturi ascunse, 2 137 102 74.5

1000 neuroni fiecare, si a = 3 21 2 1.0

0.001 4 224 139 62.1

Total 406 243 59.9
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4.3. DISCUTII

Acest studiu a evaluat eficacitatea incorpordrii imaginilor si a inva arii prin transfer in facilitarea
clasificdrii posturale precise. Performanta modelelor pe date externe a aratat o gama de acuratete a
clasificdrii de 49% pand la 52% pentru datele de postura si de 51% pana la 60% pentru datele de categorie
de actiune. Studiile anterioare au evidentiat punctele forte ale modelelor de invatare profunda. O
comparatie a acestor studii cu studiul actual releva rezultate de performanta mai scazute, evidentiind
domenii pentru imbunatatiri potentiale. Constatarile subliniaza importanta dimensiunii si diversitatii
setului de date in imbundtatirea eficientei modelului de invdtare automata.

4.4, CONCLUZII

Acest studiu propune o metoda nouad pentru automatizarea procesului de clasificare posturala in
munca cu ferdstraie mecanice prin intermediul OWAS, economisind in acelasi timp resurse.
Constatdrile demonstreaza cd i) clasificarea problemelor complexe, cum ar fi cele de evaluare posturalg,
poate fi realizatd cu o acuratete remarcabila (84%-89%), i) este posibila reconfigurarea retelelor de
invdtare profundd cu mai putin efort si iii) reprezentarile de imagini invatate pot fi mai putin eficiente
pe date externe (50%-60%). Metoda propusa poate reduce potential costul evaludrilor ergonomice.
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CAPITOLUL 5. FIABILITATEA UMANA S| COMPUTERIZATAIN EVALUAREA POSTURALA A OPERATIILOR
FORESTIERE PRIN METODA OWAS: NIVEL DE CONCORDANTA SI RESURSE DE TIMP

5.1. MATERIALE $I| METODE

Modelul ResNet-50 (He et al., 2016), o retea neuronala convolutionalda profunda, a fost utilizat ca
referinta pentru acest studiu datoritd eficacitdtii sale dovedite in sarcinile de clasificare a imaginilor.
Selectia sa s-a bazat pe rezultatele experimentale anterioare (Forkuo si Borz, 2024) care au
demonstrat acuratetea superioara a clasificarii si echilibrul favorabil cu eficienta computationald in
comparatie cu alte modele precum GooglLeNet, MobileNet-v2 si ShuffleNet.

Un set de date separat de 100 de imagini a fost compilat pentru a reflecta cu acuratete diversele posturi
si miscari ale muncitorilor forestieri. Trei evaluatori umani experti (R1, R2 si R3) au fost selectati pentru
a evalua aceste imagini folosind metoda OWAS (Tabelul 5.1). Pentru a asigura fiabilitatea, procesul de
evaluare a fost efectuat in doud replicari separate (r1 si r2), cu uninterval de o lund intre ele.

Tababelul 5.1. Descrierea codurilor si categoriilor OWAS utilizate in studiu

Caracteristica | Abreviere Numar de Descriere
in studiu categorii
conform
OWAS
Spate B 4 Descrie postura spatelui, incepand de la o postura
dreaptd neutrd si terminand cu spatele fiind indoit si
rasucit
Brate A 3 Descrie postura bratelor, incepand de la o postura

neutra cu ambele brate sub nivelul umerilor si
terminand cu ambele brate fiind la sau deasupra
nivelului umerilor

Picioare L 7 Descrie postura picioarelor prin sapte categorii,
incepand de la o postura asezata neutrd si
terminand cu picioarele angajate in mers sau
miscare

Efort de forta F 3 Descrie nivelul de efort de fortd, incepand cu
manipularea sarcinilor sau exercitarea fortelor mai
mici de 10 kg si terminand cu manipularea sarcinilor
sau exercitarea fortelor de peste 20 kg

Categorie AC 4 Indica nivelul de risc postural prin urgenta
actiune interventiilor ergonomice necesare, incepand de la
nicio interventie necesarad si terminand cu

interventie necesara imediat

Fiabilitatea a fost evaluata folosind mai multe seturi de date, asa cum este detaliat in Tabelul 5.2.
Fiabilitatea intra-evaluator a fost determinata prin compararea celor doua replicari ale unui evaluator
(de exemplu, R1r1 vs. R1r2). Fiabilitatea inter-evaluatori a implicat comparatii intre diferiti evaluatori
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pentru aceeasi replicare. Modelul de invdtare profunda a fost utilizat pentru a genera un set de date de
referinta (RM), considerat a con ine datele de referin &, fata de care a fost evaluata si fiabilitatea
evaluatorilor umani.

Tabelul 5.2. Descrierea seturilor de date utilizate in evaluare

Nr. Replicare Abrevierea Descrierea setului de date
evaluator Nr. setului de date

R1 r R1r1 Evaludrile primului evaluator in prima replicare

R1 r2 R1r2 Evaludrile primului evaluator in a doua replicare

R2 r1 R2r1 Evaludrile celui de-al doilea evaluator in prima replicare

R2 r2 R2r2 Evaludrile celui de-al doilea evaluator in a doua
replicare

R3 r1 R3r1 Evaludrile celui de-al treilea evaluator in prima
replicare

R3 r2 R3r2 Evaludrile celui de-al treilea evaluator in a doua
replicare

RM - RM Evaluarea modelului de invatare profunda

Indicele Kappa propus de Cohen (Cohen, 1960) si indicele kappa propus de Fleiss (Fleiss, 1971) au fost
metricile principale pentru evaluarea fiabilitatii. Eficienta sub raportul consumului de timp a fost
evaluata prin inregistrarea timpului necesar fiecarui evaluator uman pentru a clasifica o imagine si
compararea acestuia cu timpul de evaluare programatica a modelului DL. Analizele statistice, inclusiv
scalarea multidimensionald (MDS) pentru acordul vizual si testele non-parametrice pentru datele de
consum de timp, au fost efectuate folosind software-ul Orange Visual Programming si Python.

5.2. REZULTATE $I DISCUTII

Analiza MDS (Figura 5.1) a relevat un anumit grad de acord intre evaluatorii umani, desi cu o dispersie
considerabild. Cand au fost incluse evaludrile modelului DL (Figura 5.2), s-a observat un nivel mai ridicat
de dezacord, punctele de date ale modelului fiind adesea pozitionate distinct fata de cele ale
evaluatorilor umani, indicand un model de clasificare diferit.
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Figura 5.1. Rezultatele scaldrii multidimensionale privind acordul evaluatorilor umani. Legenda: R1 —
evaluator 1, R2 — evaluator 2, R3 — evaluator 3, r1 — date din prima replicare, r2 — date din a doua
replicare. Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englez3, exact cain textul tezei.
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Figura 5.2. Rezultatele scaldrii multidimensionale privind acordul dintre evaluatorii umani si model.
Legenda: R1 - evaluator 1, R2 — evaluator 2, R3 — evaluator 3, RM — evaluarea modelului de invatare
profundd, r1 — date din prima replicare, r2 — date din a doua replicare. Nota: pentru RM a fost utilizata
o singurd evaluare. Nota: elementele si denumirile sunt redate in limba englezd, exact cain textul tezei.
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Acordul intra-evaluator (Tabelul 5.3) a fost ridicat, cu valori ale indicelui kappa propus de Cohen variind
dela0,481a 1,00, indicand o consistenta moderata spre aproape perfecta pentru evaluatorii individuali
intre replica ii.

Tabelul 5.3. Rezultatele fiabilitatii intra-evaluator pentru cei trei evaluatori umani

Seturi de date comparate | #Evaluari | Po | Pe k | %Acord | Interpretarea kappa
BR1r1 BR1r2 100 0.69 | 0.29 | 0.56 69 Acord moderat
AR1r1 AR1r2 100 093] 0.71 | 0.76 93 Acord substantial
LR1r LR1r2 100 0.68 | 0.26 | 0.57 68 Acord moderat
FR1r1 FR1r2 100 0.90 | 0.62 | 0.74 90 Acord substantial

ACR1M ACR1r2 100 0.61|0.25 | 0.48 61 Acord moderat
BR2r1 BR2r2 100 0.97 | 0.33 | 0.96 97 Acord aproape perfect
AR2r1 AR2r2 100 1.00 | 0.73 | 1.00 100 | Acord aproape perfect
LR2r1 LR2r2 97 0.99 | 0.25 | 0.99 99 Acord aproape perfect
FR2r1 FR2r2 100 0.95 | 0.51 | 0.90 95 Acord aproape perfect

ACR2r1 ACR2r2 97 0.95 | 0.26 | 0.93 95 Acord aproape perfect
BR3r1 BR3r2 100 0.96 | 0.39 | 0.93 96 Acord aproape perfect
AR3r1 AR3r2 100 0.98 | 0.84 | 0.88 98 Acord aproape perfect
LR3r1 LR3r2 100 0.99 | 0.32 | 0.99 99 Acord aproape perfect
FR3r1 FR3r2 100 0.98 | 0.48 | 0.96 98 Acord aproape perfect

ACR3r1 ACR3r2 100 0.96 | 0.32 | 0.94 96 Acord aproape perfect

Notd: Podenota acordul observat; Pedenota acordul asteptat dinintamplare; Adenotd statistica kappa
alui Cohen, B denota postura spatelui, A denota postura bratelor, L denota postura picioarelor, F denota
nivelul de exercitare a for ei, AC denotd categoria de actiune. Abrevierile complete au fost compuse
folosind tipul de caracteristica sub evaluare (B, A, L sau AC, Tabelul 5.2) si seturile de date prezentate
in Tabelul 5.1.

In contrast, fiabilitatea inter-evaluator (Tabelul 5.4) a fost semnificativ mai scazutd si mai variabild, cu
valori kappa de la 0,02 (usor) la 0,64 (substantial), evidentiind subiectivitatea inerenta a evaludrii
manuale.
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Tabelul 5.4. Rezultatele fiabilitatii inter-evaluator intre cei trei evaluatori umani

Seturi de date comparate | # Evaluari | Po | Pe k | % Acord | Interpretarea kappa
BR1r1 BR2r1 100 0.46 | 0.24 | 0.29 46 Acord acceptabil
BR1r1 BR3r1 100 0.62 | 0.36 | 0.41 62 Acord moderat
BR2r1 BR3r1 100 0.34 | 0.29 | 0.07 34 Acord scazut
AR1r1 AR2r1 100 0.91 | 0.70 | 0.70 91 Acord substan ial
AR1r1 AR3r1 100 0.89 | 0.75 | 0.56 89 Acord moderat
AR2r1 AR3r1 100 0.88 | 0.78 | 0.46 88 Acord moderat
LR1r LR2r1 97 0.57 | 0.21 | 0.45 57 Acord moderat
LR1r LR3r1 100 0.64 | 0.26 | 0.52 64 Acord moderat
LR2r1 LR3r1 100 0.60 | 0.25 | 0.46 60 Acord moderat
FR1r1 FR2r1 100 0.74 | 0.52 | 0.46 74 Acord moderat
FR1r1 FR3r1 100 0.70 | 0.53 | 0.37 70 Acord acceptabil
FR2r1 FR3r1 100 0.72 | 0.48 | 0.46 72 Acord moderat

ACR1r1 ACR2r1 100 0.54 | 0.24 | 0.40 54 Acord acceptabil
ACR11 ACR3r1 100 0.52 | 0.27 | 0.34 52 Acord acceptabil
ACR2r1 ACR3r1 97 0.40|0.23|0.22 40 Acord acceptabil
BR1r2 BR2r2 100 0.58 | 0.28 | 0.41 58 Acord moderat
BR1r2 BR3r2 100 0.41 | 0.30 | 0.15 41 Acord scazut
BR2r2 BR3r2 100 0.32 | 0.30 | 0.02 32 Acord scazut
AR1r2 AR2r2 100 0.90 | 0.73 | 0.62 90 Acord substan ial
AR1r2 AR3r2 100 0.92 | 0.79 | 0.63 92 Acord substan ial
AR2r2 AR3r2 100 0.86 | 0.78 | 0.37 86 Acord acceptabil
LR1r2 LR2r2 100 0.56 | 0.24 | 0.42 56 Acord moderat
LR1r2 LR3r2 100 0.75 | 0.31 | 0.64 75 Acord substan ial
LR2r2 LR3r2 100 0.58 | 0.25 | 0.44 58 Acord moderat
FR1r2 FR2r2 100 0.79 | 0.55 | 0.53 79 Acord moderat
FR1r2 FR3r2 100 0.73 | 0.55 | 0.40 73 Acord acceptabil
FR2r2 FR3r2 100 0.75 | 0.48 | 0.52 75 Acord moderat
ACR1r2 ACR2r2 100 0.56 | 0.25 | 0.42 56 Acord moderat
ACR1r2 ACR3r2 100 0.41 | 0.25 | 0.22 41 Acord acceptabil
ACR2r2 ACR3r2 100 0.40 | 0.23 | 0.22 40 Acord acceptabil

Notd: Podenota acordul observat; Pedenota acordul asteptat dinintamplare; Adenotd statistica kappa
alui Cohen, B denotd postura spatelui, A denota postura bratelor, L denota postura picioarelor, F denota
nivelul de exercitare a for ei, AC denota categoria de actiune. Abrevierile complete au fost compuse
folosind tipul de caracteristica sub evaluare (B, A, L sau AC, Tabelul 5.2) si seturile de date prezentate
in Tabelul 5.1.

Acordul dintre evaluatorii umani si modelul DL ca referin a (Tabelul 5.5) a fost in general slab spre usor,
cu valori kappa variind de la -0,03 la 0,34. Acest lucru sugereaza o diferentd sistematica intre
interpretarea umanad individuala si modelele bazate pe datele invatate de model.

43



Tabelul 5.5. Rezultatele acordului pe perechiintre evaluatorii umani si modelul de invatare profunda

Seturi de date # Evaludri Po | Pe k % Acord Interpretarea kappa
comparate
BR1r1 BRM 100 043|034 | 0.3 43 Acord usor
BR1r2 BRM 100 0.34 |1 030 | 0.06 34 Acord usor
BR2r1 BRM 100 032 030 | 003 32 Acord usor
BR2r2 BRM 100 030|030 | 0.00 30 Acord slab
BR3r1 BRM 100 057|037 | 032 57 Acord acceptabil
BR3r2 BRM 100 057|038 | 0.31 57 Acord acceptabil
AR ARM 100 0.75 1 0.76 | -0.03 75 Acord slab
AR1r2 ARM 100 0.790.79 | -0.02 79 Acord slab
AR2r1 ARM 100 0.78 | 0.78 | -0.02 78 Acord slab
AR2r2 ARM 100 0.78 | 0.78 | -0.02 78 Acord slab
AR3r1 ARM 100 0.85| 084 | 0.04 85 Acord usor
AR3r2 ARM 100 0.85| 084 | 0.04 85 Acord usor
LR1r LRM 100 038 | 0.24 | 0.18 38 Acord usor
LR1r2 LRM 100 0.46 | 0.28 | 0.25 46 Acord acceptabil
LR2r1 LRM 97 0.44 1 0.25| 0.26 L4 Acord acceptabil
LR2r2 LRM 100 0.43 | 0.24 | 0.25 43 Acord acceptabil
LR3r1 LRM 100 0.50 | 0.29 | 0.29 50 Acord acceptabil
LR3r2 LRM 100 0.49 | 030 | 0.28 49 Acord acceptabil
FR1r1 FRM 100 0.60 | 0.47 | 0.24 60 Acord acceptabil
FR1r2 FRM 100 0.59 | 049 | 0.20 59 Acord usor
FR2R1 FRM 100 053 | 044 | 0.16 53 Acord usor
FR2r2 FRM 100 0.56 | 0.44 | 0.21 56 Acord acceptabil
FR3r1 FRM 100 0.61 | 0.44 | 031 61 Acord acceptabil
FR3r2 FRM 100 0.63 | 0.44 | 0.34 63 Acord acceptabil
ACR1r1 ACRM 100 032 | 0.26 | 0.08 32 Acord usor
ACR1r2 ACRM 100 0.38 | 0.25| 0.18 38 Acord usor
ACR2r1 ACRM 97 035|024 | 0.15 35 Acord usor
ACR2r2 ACRM 100 036 | 0.24 | 0.16 36 Acord usor
ACR3r1 ACRM 100 050 [ 0.29 | 0.29 50 Acord acceptabil
ACR3r2 ACRM 100 0.51 1030 | 0.30 51 Acord acceptabil

Notd: Podenotad acordul observat; Pedenota acordul asteptat dinintamplare; Adenotd statistica kappa
alui Cohen, B denota postura spatelui, A denotd postura bratelor, L denotd postura picioarelor, F denota
nivelul de exercitare a fortei, AC denotd categoria de actiune. Abrevierile complete au fost compuse
utilizand tipul de caracteristicd aflata in evaluare (B, A, L sau AC, Tabelul 5.2) si seturile de date
prezentate in Tabelul 5.1.

Acordul general, luand in considerare toti evaluatorii umani fata de modelul DL utilizand indicele kappa
propus de Fleiss (Tabelul 5.6), s-a imbunatatit, indicand un nivel acceptabil pand la moderat (kappa =
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0,28-0,49). Acest lucru indica faptul ca, desi rezultatele evaludrilor individuale pot fi divergente,

rezultatele evaludrii colective sunt mai aliniate cu predictiile modelului.

Tabelul 5.6. Rezultatele acordului general intre cei trei evaluatori umani si modelul ResNet-50

Evaluari sub comparatie # Po | Pe k % Acord Interpretarea kappa
Evaludri
BR1R1 BR2R1 BR3R1 BRM 100 0.53 | 0.34 | 0.28 53 Acord acceptabil
AR1R1 AR2R1 AR3R1 ARM 100 0.88 | 0.77 | 0.49 88 Acord moderat
LR1R1 LR2R1 LR3R1 LRM 97 0.52 | 0.23 | 0.37 52 Acord acceptabil
FR1R1 FR2R1 FR3R1 FRM 100 0.66 | 0.47 | 0.37 66 Acord acceptabil
ACR1R1 | ACR2R1 | ACR2R1 | ACRM 97 0.52 | 0.26 | 0.35 52 Acord acceptabil
BR1R2 BR2R2 BR3R2 BRM 100 0.49 | 0.31 | 0.26 49 Acord acceptabil
AR1R2 | AR2R2 | AR3R2 | ARM 100 0.89 | 0.79 | 0.47 89 Acord moderat
LR1R2 LR2R2 LR3R2 LRM 100 0.53|0.25|0.38 53 Acord acceptabil
FR1R2 FR2R2 FR3R2 FRM 100 0.68 | 0.47 | 0.37 68 Acord acceptabil
ACR1R2 | ACR2R2 | ACR2R2 | ACRM 100 0.51 | 0.27 | 0.33 51 Acord acceptabil

Notd: Podenota acordul observat; Pedenota acordul asteptat prin hazard; A denota statistica kappa a

lui Fleiss, B denota postura spatelui, A denotd postura bratelor, L denota postura picioarelor, F denota

nivelul de exercitare a fortei, AC denotd categoria de actiune. Abrevierile complete au fost compuse

utilizand tipul de caracteristica aflata in evaluare (B, A, L sau AC, Tabelul 5.2) si seturile de date

prezentate in Tabelul 5.1.

in termeni de eficientd temporald (Tabelul 5.7), modelul DL a fost net superior, efectuand, in medie,

evaludri de 19 pana la 53 de ori mai rapid decat evaluatorii umani. O variabilitate semnificativa a

timpului de evaluare a fost observata si intre evaluatorii umani, subliniind in continuare beneficiile

legate de eficientd si consistentd ale abordarii automate.

Tabelul 5.7. Rezultatele testelor de comparatie pentru datele privind consumul de timp

Variabile sub | Valori mediane Rezultatele testului de Rezultatele testului de
comparatie (s) normalitate’ comparatie’
TR1r1-TR1r2 30.0-24.0 Nu, p < 0.001-No, p < 0.001 Da, p < 0.001
TR2r1-TR2r2 52.5-440 Nu, p < 0.001-No, p < 0.001 Da, p < 0.001
TR3r1-TR3r2 19.0 - 20.0 Nu, p < 0.001-No, p < 0.001 Nu, p = 0.608
TR1r1-TR2r1 30.0-525 Nu, p < 0.001-No, p < 0.001 Da, p < 0.001
TR1r1-TR3r1 30.0-19.0 Nu, p < 0.001-No, p < 0.001 Da, p < 0.001
TR2r1-TR3r1 52.5-19.0 Nu, p < 0.001-No, p < 0.001 Da, p < 0.001
TR1r2-TR2r2 24.0 - 44,0 Nu, p < 0.001-No, p < 0.001 Da, p < 0.001
TR1r2-TR3r2 30.0-20.0 Nu, p < 0.001-No, p < 0.001 Da, p =0.003
TR2r2-TR3r2 44,0 - 20.0 Nu, p < 0.001-No, p < 0.001 Da, p < 0.001

Notd: 1 — Conform testului Shapiro-Wilk; 2 — diferente semnificative conform testului bi-direc ional

non-parametric Mann-Whitney, T reprezintad setul de date privind consumul de timp.

45




5.3. CONCLUzIl

Acest studiu arata ca modelele DL prezintd avantaje semnificative pentru efectuarea evaludrilor
posturale bazate pe OWAS, oferind imbunadtatiri remarcabile ale vitezei, atingand in acelasi timp niveluri
de fiabilitate comparabile cu metodele traditionale care implica evaluatori umani. Constatarile au aratat
cd, desi evaluatorii umani au prezentat o fiabilitate intra-evaluator moderata spre aproape perfecta,
acordul lor inter-evaluator a fost considerabil mai scdzut. Modelul DL serveste nu numai ca o
alternativa extrem de eficienta din punct de vedere al resurselor, ci si ca un punct de referinta stabil
pentru evaluarea evaludrilor OWAS.
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CAPITOLUL 6. CONCLUZII. CONTRIBUTII ORIGINALE. DISEMINAREA REZULTATELOR

6.1. Concluzii

Aceasta teza de doctorat subliniaza importanta evaludrii posturale in ergonomie, in special in cadrul
operatiilor forestiere, unde identificarea posturilor cu risc ridicat este esentiala pentru dezvoltarea unor
interventii eficiente. Cercetarea demonstreaza cd atat metodele conventionale, cat si cele inovatoare,
inclusiv invdtarea automatd (ML) si viziunea computerizata (CV), imbundtdtesc semnificativ acuratetea
si eficienta clasificarii posturale. Automatizarea metodei OWAS folosind tehnici CV bazate pe invatarea
profunda produce performante de clasificare impresionante, modelul ResNet-50 dovedindu-se cea
mai eficientd optiune in aplicatiile din lumea reald. Mai mult, integrarea informatiilor generate artificial
cu cele contextuale complete se dovedeste a optimiza fiabilitatea si eficacitatea modelului.
Introducerea unei noi abordari care utilizeazd incorporarea imaginilor siinvatarea prin transfer permite
o clasificare posturala precisa cu o dependentd redusad de expertiza in programare. in plus, constatarile
relevd ca modelele de invatare profunda oferd avantaje substantiale fatd de evaludrile umane
traditionale, oferind solutii eficiente din punct de vedere al resurselor, care scad timpul de evaluare si
sporesc consistenta. In ciuda provocarilor, cum ar fi variabilitatea evaludrilor umane si limitdrile privind
performan a la utilizarea datelor externe, aceastd cercetare evidentiaza potentialul transformator al
ML si CV in avansarea metodelor de evaluare posturald. Cercetdrile viitoare ar trebui sa prioritizeze
rafinarea acestor modele, imbunatatirea protocoalelor de antrenament al algoritmilor, extinderea
seturilor de date adnotate si optimizarea tehnicilor de preprocesare a datelor pentru a imbunatati in
continuare acuratetea si aplicabilitatea in diverse medii. Prin aceste eforturi, se poate atinge obiectivul
final de aimbunatati sandtatea, siguranta si eficienta operationald a muncitorilor din domeniul forestier
Si nu numai.

6.2. Contributii originale

Aceastad teza de doctorat a adus contributii semnificative in domeniul evaludrii ergonomice in operatiile
forestiere prin dezvoltarea si evaluarea unor metode noi si a unor seturi de date extinse. Contributiile
originale cheie includ:

Crearea unui set de date cuprinzdtor si nou: A fost creat un set de date cuprinzand 23.000 de imagini
adnotate pentru clasificarea OWAS in domeniul forestier. Integrarea inovatoare a datelor colectate pe
teren cu imagini generate de Al asigura o acoperire completa a tuturor celor 252 de combinatii
posturale OWAS, abordand provocarea persistenta a deficitului de date.

Dezvoltarea unui flux de lucru automatizat: A fost stabilit un nou flux de lucru pentru clasificarea
automatd OWAS, identificand hiperparametri optimi (rata de invatare de 0,001, dimensiunea seriei de
date de 32) prin reglare find sistematicd, creand un cadru robust pentru aplicatii viitoare.

Tmbunété’girea datelor de intrare cu puncte cheie: A fost implementata o strategie inovatoare care a
imbundtatit imaginile de intrare conventionale cu puncte cheie corporale si conectori generate de
computer, care s-a dovedit a imbunatati semnificativ acuratetea clasificarii cu 2-2,5% si a atinge o
acuratete aproape perfecta de 99,8%.
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Prima evaluare a DL pentru OWAS in domeniul forestier: Aceastd teza reprezintd prima dezvoltare si
evaluare a tehnicilor de viziune computerizata bazate pe invdtare profunda pentru automatizarea
clasificdrii posturale OWAS in domeniul forestier, testand patru modele CNN pre-antrenate si stabilind
noi standarde de performantd, cu modelul ResNet-50 reglat fin atingand o acuratete de clasificare de
peste 96%.

Avansarea automatizadrii prin reprezentarea vectoriald a imaginilor: Automatizarea evaluarii posturii a
fost avansata prin aplicarea tehnicilor de reprezentare vectoriald a imaginilor siainva drii prin transfer,
atingand rate de acuratete intre 84% si 89% fdra a fi nevoie de senzori specializati sau de cunostinte
extinse de programare.

Analiza de pionierat a fiabilitatii umane In compara ie cu cea a algoritmilor DL: A fost efectuatd o analiza
de pionierat a evaludrilor posturale generate de oameni si algoritmi, cuantificand fiabilitatea intra- si
inter-evaluator si stabilind o comparatie cu modelul ResNet-50 ca referin &, evidentiind viteza si
consistenta superioare ale modelului DL.
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