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Cuvant Tnainte

Teza intitulata '"Contributii privind recunoasterea automati a culturilor agricole cu
ajutorul unei drone™ abordeaza utilizarea dronelor pentru identificarea si evaluarea culturilor
agricole, cu un accent deosebit pe aplicabilitatea Tn monitorizarea terenurilor in cadrul APIA,
Centrul Judetean Gorj. Aceasta cercetare exploreaza implementarea unei tehnologii inovatoare in
agricultura, cu scopul de a eficientiza monitorizarea si gestionarea culturilor, oferind date mai
detaliate si actualizate comparativ cu metodele traditionale.

Obiectivele cercetarii au inclus dezvoltarea unui algoritm bazat pe o retea neuronald
convolutionala (CNN) de tip GoogleNet, antrenata pentru recunoasterea automata a culturilor
agricole cu o precizie de peste 99%. S-au colectat 500 de imagini de inaltd rezolutie, din
Statiunea de Cercetare-Dezvoltare Horticola Targu Jiu si alte regiuni ale Olteniei, clasificate in
cinci categorii: gol alpin, floarea soarelui, grau, porumb si lucerna.

Metodologia a inclus preprocesarea imaginilor si antrenarea modelului CNN, care a fost evaluat
folosind metrici precum precizie, reamintire si scor F1. Modelul a demonstrat o capacitate
notabilda de a distinge intre diferitele tipuri de culturi, atingdnd scoruri AUC apropiate de
perfectiune pentru anumite clase. Performanta modelului a fost variabild pentru grau si lucerna,
subliniind necesitatea unor Imbunatatiri suplimentare.

Rezultatele au evidentiat eficienta utilizarii dronelor si a tehnologiilor de invatare automata in
clasificarea culturilor agricole. Modelul a obtinut scoruri F1 de peste 90% pentru clasele gol
alpin si porumb, dar a indicat performante mai modeste pentru grau si lucernd, ceea ce sugereaza
necesitatea unui set de date mai echilibrat si reprezentativ.

Concluzii: Cercetarea demonstreaza potentialul semnificativ al tehnologiilor de 1invatare
automata In agriculturd, oferind o baza solidd pentru Imbundtdtiri viitoare si maximizarea
eficientei in clasificarea automatd a culturilor. Perspectivele includ optimizarea continua a
modelului pentru a asigura o aplicabilitate cat mai largd si precisa in scenarii reale.

1. Introducere:

Proiectul a demarat cu o activitate de documentare asupra evolutiei cunoasterii in domeniul
agriculturii performante, cercetate cu ajutorul dronelor, ce pot avea un rol hotarator, pentru o
agricultura performanta, atat pe plan intern cét si pe plan international. Pe parcursul documentarii
efectuate, s-a demarat si procesul de sistematizare a informatiilor adunate si de structurare a
datelor in vederea realizarii unei baze de plecare pentru elaborarea unor lucrdri cu care sa se
participe la manifestari stiintifice. S-a trecut apoi la selectarea ariilor de interes pentru activitatile
de teren, activitate urmatd de efectuarea de deplasari interne pentru efectuarea de observatii si
masurdtori in teren si prelevari de probe sol. Activitdtile de teren au fost urmate de activitati de
laborator.

Teza intitulatd "Contributii privind recunoasterea automata a culturilor agricole cu
ajutorul unei drone' abordeaza utilizarea dronelor pentru identificarea si evaluarea culturilor
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agricole, cu un accent deosebit pe aplicabilitatea Tn monitorizarea terenurilor in cadrul APIA,
Centrul Judetean Gorj. Aceasta cercetare exploreaza implementarea unei tehnologii inovatoare in
agriculturd, cu scopul de a eficientiza monitorizarea si gestionarea culturilor, oferind date mai
detaliate si actualizate comparativ cu metodele traditionale.
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CAPITOLUL 1

STADIULACTUAL AL CERCETARILOR iN DOMENIUL RECUNOASTERII
AUTOMATE A CULTURILOR AGRICOLE CUAJUTORUL DRONELOR

In prezentul capitol se prezintd o analiza a literaturii de specialitate din domeniul tezei de
doctorat structuratd pe urmatoarele subcapitole:

1.1 Sisteme de monitorizare a culturilor agricole

Cercetarile actuale in domeniul recunoasterii automate a culturilor agricole au pus accent
pe dezvoltarea si implementarea sistemelor de monitorizare avansate. Acestea includtehnologii
bazate pe imagini satelitare, senzori terestri si tehnologii de colectare a datelor meteorologice.
Evaluarea continud a acestor sisteme a condus la imbunatatiri semnificative in eficienta
monitorizarii si in colectarea datelor in timp real.

1.2 Utilizarea dronelor in agricultura de precizie

Drona reprezinta o componentd esentiald 1n agricultura de precizie, furnizand date
detaliate si imagini de inaltd rezolutie asupra culturilor agricole. Cercetarile recente s-au
concentrat pe optimizarea utilizarii dronelor pentru a obtine date precise si relevante. Aceasta
implica tehnici avansate de zbor, senzori specializati si algoritmi de procesare a imaginilor.

1.3 Sisteme de recunoastere a culturilor

Un aspect crucial al cercetdrilor actuale este dezvoltarea sistemelor de recunoastere a
culturilor, care sd permita identificarea si clasificarea automatd a plantelor. Utilizarea
tehnologiilor precum invétarea automata si procesarea imaginilor contribuie la realizarea acestui
obiectiv. Aceste sisteme au potentialul de a oferi informatii detaliate despre starea de sdnatate a
culturilor si de a detecta eventuale probleme intr-un stadiu incipient.

1.4 Sisteme de conducere a dronelor

In paralel cu dezvoltarea sistemelor de recunoastere a culturilor, cercetirile actuale au
abordat si optimizarea sistemelor de conducere a dronelor. Aceasta implica dezvoltarea unor
algoritmi avansati de planificare a zborului, astfel incit drona sd poata efectua misiuni de
monitorizare in mod eficient si precis. Integrarea acestor sisteme de conducere avansate
contribuie la optimizarea colectdrii datelor si la reducerea costurilor operationale.
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CAPITOLUL 2
CONTEXTUL CERCETARII

Anul 2023 a fost un an marcat de multiple provocari generate de trecerea la o noua politica
agricold comund, care a presupus adaptarea si reconfigurarea sistemului informatic la noile
cerinte. O conditie esentiald pe care statul roman a trebuit sd o indeplineasca pentru a putea
absorbi fondurile europene a fost crearea unui sistem care sd asigure administrarea si controlul
riguros al cererilor de platd ale fermierilor. Acesta este Sistemul Integrat de Administrare si
Control (IACS), iar crearea, implementarea si gestionarea lui intra in atributiile Agentiei de Plati
si Interventie pentru Agricultura din inca din anul 2005.Verificarea corectitudinii solicitarilor de
plata se realizeaza prin compararea datelor declarate de fermieri cu o serie de date de referinta
stocate Tn bazele de date ale sistemului IACS. Tn prezent Tn sistemul de inregistrare a fermierilor
din cadrul APIA, exista inregistrate mai mult de 2.3 milioane ferme. De asemenea, un numar de
peste 4500 de utilizatori folosesc sistemul informatic al APIA. Sistemul este un sistem web-
based, si este utilizat iIn mod curent de catre utilizatorii APIA din cele 42 de centre judetene si
respectiv cele 262 de centre locale, pentru parcurgerea fluxurilor de lucru specifice fiecaruia
dintre subsistemele care fac parte din intregul sistem informatic al APIA. Sistemul informatic se
interfateaza cu alte sisteme externe APIA in vederea preludrii sau transmiterii de informatii
specifice (AFIR, MADR, ANSVSA, ANZ etc.) Intrucat suma platilor directe acordate unui
fermier depinde in mod direct de suprafata de teren utilizata de acesta, un important rol in cadrul
TACS 1l detine sistemul de identificare a parcelelor agricole (Land Parcel Identification System -
LPIS). APIA (Agentia de Plati si Interventie pentru Agriculturd) poate fi sanctionatd sau poate
intdmpina probleme dacd nu mentine actualizatd baza de date LPIS (Land Parcel Identification
System) cu imagini noi si precise. LPIS este un sistem crucial pentru gestionarea si verificarea
cererilor de plata in cadrul Politicii Agricole Comune (PAC) a Uniunii Europene. Acesta
utilizeaza imagini satelitare si alte surse de date geospatiale pentru a cartografia terenurile
agricole si a asigura ca platile sunt corect alocate si ca respecta cerintele PAC.

Posibilele consecinte pentru APIA includ:

e Reducerea fondurilor: Daca LPIS nu este actualizat corespunzator si nu reflectd situatia
actuala a terenurilor agricole, UE poate reduce sau chiar suspenda platile pentru anumite
scheme de sprijin. Aceasta se datoreaza riscului de erori in platile catre fermieri, care ar
putea duce la plati necuvenite.

e Corectii financiare: Comisia Europeand poate impune corectii financiare sau sanctiuni
statului membru in cazul In care se constatd nereguli semnificative 1n gestionarea
fondurilor PAC. Aceste corectii se traduc in pierderi financiare pentru bugetul national.

e Rispunderea fatd de fermieri: APIA are responsabilitatea de a asigura ca fermierii
primesc platile cuvenite la timp. Lipsa unor imagini actualizate si precise poate Intarzia
procesul de validare a cererilor si, implicit, plata catre fermieri, ceea ce poate afecta
negativ activitatile agricole si increderea in institutie.



Tezd de doctorat ing. Gamulescu Oliviu Mihnea

e Imbunatitirea sistemului: APIA poate fi obligatd sd implementeze masuri de remediere
si sd Tmbunatateasca sistemul LPIS, ceea ce poate implica costuri suplimentare si resurse
alocate pentru actualizari.

Este esential ca APIA sa mentina baza de date LPIS actualizatd cu imagini noi si precise
pentru a asigura o administrare corectd si eficienta a fondurilor europene si pentru a evita
sanctiunile financiare si operationale.

Astfel s-a nascut ideea de a veni cu o solutie inovatoare de a mentine baza de date LPIS , cu
imagini noi captate cu ajutorul dronelor.

Metodologia:
e Cetipuri de drone si senzori am folosit?
e Ce tehnici de procesare a imaginilor sau de Invatare automata au fost aplicate?

Ce tipuri de drone am folosit?

Drona folositd in teza de cercetare este Parrot Bebop Area 4, care a fost Inregistrata la
Autoritatea Aeronautica Civila Romana sub seria de identificare YR-D0260.  Aceastd drona
este utilizatd pentru zboruri deasupra campurilor agricole, cu scopul de a colecta imagini la o
rezolutie foarte mare. Un aspect important al echipamentului este aparatul foto integrat, care este
de tip "Fisheye", cu lentile ce acopera un unghi de 180°. Aparatul foto este dotat cu un senzor de
14 megapixeli si 6 elemente optice, care permit captarea detaliilor la o calitate inalta. Prin
utilizarea acestei drone si a echipamentului sdu foto, se pot obtine imagini detaliate ale
terenurilor agricole, avand capacitatea de a examina si analiza diferite aspecte ale culturilor si
solurilor. Aceste imagini sunt esentiale pentru monitorizarea si evaluarea stdrii terenurilor,
identificarea problemelor si luarea deciziilor in ceea ce priveste managementul agricol. Este
important de mentionat cd acest sistem UAV oferd o modalitate eficientd si precisa de colectare a
datelor, care poate contribui la Imbunatatirea practicilor agricole si a proceselor de luare a
deciziilor in domeniul agriculturii.

Si ce senzori am folosit?

e Senzor de flux optic, care Ti permite sa masoare miscarea si sa detecteze schimbarile in
pozitie si orientare prin analizarea fluxului optic al mediului Inconjurator, functie utila
pentru mentinerea stabilitatii si controlului in timpul zborului.

e Camera de stabilizare verticala, care are rolul de a captura imagini ale solului la
intervale regulate, in general la fiecare 16 milisecunde. Imaginile sunt ulterior comparate
pentru a determina viteza si directia de deplasare a dronei, contribuind la stabilizarea
acesteia in timpul zborului.

e Senzor de ultrasunete, care este folosit pentru a masura altitudinea de zbor a dronei
pana la o ndltime de 8 metri, pentru controlul altitudinii si pentru evitarea coliziunilor cu
obstacole din mediul inconjurator.

e Senzor de presiune (MS 5607), care este utilizat pentru a masura presiunea atmosferica
si poate oferi informatii suplimentare despre altitudinea dronei in raport cu nivelul marii.
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Aparat de fotografiat cu rezolutie Full HD de 14 megapixeli, integrat in camera
frontald a dronei si capabil sd captureze imagini detaliate si clare in timpul zborului.
Aceste imagini pot fi ulterior folosite pentru analize si evaluari ale terenurilor agricole
sau altor aplicatii relevante.

Pe langa senzorii de mai sus, drona dispune si de:

Software de monitorizare si control, care permite operatorului sd planifice si sa
controleze zborul in timp real. Prin intermediul unei interfete intuitive, operatorul poate
defini rute de zbor, sd stabileascd puncte de interes pentru captura imaginilor si sa
monitorizeze parametrii vitali ai dronei in timpul zborului.

Sistem de planificare a zborului, care permite programarea si automatizarea zborului
dronei. Operatorul poate defini trasee de zbor precise si sa stabileascd puncte de interes
pentru achizitionarea datelor. Acest lucru asigurd o acoperire eficientd si uniforma a
zonei de interes si maximizeazi eficienta colectirii datelor. In plus, capacitatea de a
inregistra imagini video si de a extrage cadre individuale din aceste videoclipuri permite
dronelor sa creeze modele tridimensionale ale terenurilor sau obiectelor monitorizate,
oferind astfel date suplimentare si detaliate pentru analiza si interpretare.
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CAPITOLUL 3
RECUNOASTERE VIZUALA

RETELE NEURONALE CONVOLUTIONALE (CNN - CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS)

Capitolul 3 a evidentiat importanta si impactul retelelor neuronale convolutionale (CNN)
in contextul recunoasterii vizuale. Prin analiza detaliatd a acestui tip de arhitecturd neurald, au
fost extrase urmatoarele concluzii:

Eficienta si performanta CNN-urilor: Studiile si aplicatiile practice au confirmat eficienta
remarcabild a retelelor neuronale convolutionale in domeniul recunoasterii vizuale. Capacitatea
lor de a identifica si extrage caracteristici semnificative din imagini, precum si de a Invata
modele complexe, le conferd un avantaj distinct in procesul de clasificare si predictie.
Diversitatea aplicatiilor: CNN-urile au gasit utilizari extinse intr-o gama variata de aplicatii de
recunoasterea culturilor agricole, inclusiv identificarea obiectelor in imagini, detectia si
recunoasterea fetelor, segmentarea semantica a continutului vizual si multe altele. Aceasta
diversitate de aplicatii subliniaza versatilitatea si utilitatea lor intr-0 varietate de domenii.
Necesitatea unui set de date adecvat: Pentru a obtine rezultatele optime, este esential sa se
dispund de seturi de date de antrenament etichetate corespunzator si suficient de mari. Procesul
de antrenare necesita ajustarea parametrilor retelei prin intermediul algoritmilor de optimizare,
cum ar fi descendentul gradientului stochastic, pentru a minimiza eroarea de predictie.
Complexitatea interpretarii modelului: Cu toate ca CNN-urile sunt eficiente in recunoasterea
vizuald, procesul intern al ludrii deciziilor ramane adesea opac si dificil de interpretat. Aceasta
complexitate poate ridica intrebari legate de increderea in modelele de invatare automata si poate
reprezenta o provocare In domenii sensibile, cum ar fi agricultura, medicina si securitatea.

In final, retelele neuronale convolutionale reprezinti un instrument puternic si promitator
in avansarea recunoasterii vizuale si a inteligentei artificiale in general. Cu toate acestea, este
necesard o abordare continud si riguroasd pentru a intelege mai bine functionarea lor si pentru a
aborda provocidrile tehnice si etice asociate utilizarii lor in diferite contexte.
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CAPITOLUL 4

EVALUAREA RETELELOR CNN PENTRU RECUNOASTEREA
CULTURILOR

In capitolul 1V, am efecuat studiu despre EVALUAREA RETELELOR CNN
PENTRU RECUNOASTEREA CULTURILOR

Pentru a dezvolta un sistem avansat de recunoastere a culturilor agricole utilizdnd imagini
aerofotografice capturate cu drone, s-au efectuat o serie de zboruri pilot in zona agricold a Targu
Jiu. Aceastd initiativd face parte dintr-un proiect de cercetare derulat in cadrul Statiunii de
Cercetare-Dezvoltare Horticola Téargu Jiu, o zond strategicd aleasd pentru relevanta sa in
contextul studiului agricol.

Zborurile realizate au avut ca scop principal colectarea de date vizuale de inalta calitate,
care sa permitd evaluarea starii culturilor si identificarea specificitétilor fiecarei plante. Dronele,
echipate cu camere de inaltd rezolutie, oferd o perspectiva valoroasa asupra terenurilor agricole,
permitand cercetatorilor sd obtind imagini detaliate din diferite unghiuri, esentiale pentru analiza
precisd si pentru antrenarea algoritmilor de inteligentd artificiala. Zborurile s-au desfasurat
conform unui plan bine structurat, ludnd in considerare conditiile meteorologice, perioadele
optime de zbor pentru capturarea imaginilor relevante si coordonatele specifice ale zonei de
interes. Aceasta planificare meticuloasa asigura ca datele colectate sunt de cea mai buna calitate
si ca sunt reprezentative pentru diversitatea culturilor din regiune.

Realizare CNN simpla , principalele contributii:

Am inceput cu realizarea si antrenarea unei retele CNN simple.

Pentru sarcina de clasificare a imaginilor cu un set de date organizat in 5 clase, construim
o Retea Neurala Convolutionald (CNN) folosind MATLAB's Deep Learning Toolbox. Avand in
vedere rezolutia mare a imaginilor (4608 x 3456 pixeli), codul include pasi pentru
redimensionarea imaginilor la o dimensiune mai usor de gestionat Tnainte de a le furniza in CNN,
deoarece procesarea directd a unor imagini atat de mari ar fi costisitoare din punct de vedere
computational si nu ar putea produce neaparat performante mai bune..

Pentru antrenarea s-a format dataset-ul prin construirea structurii de subdirectoare cu numele
culturilor de antrenat.

Setul de date consta in imagini sortate n cinci categorii distincte. Fiecare categorie este
etichetatd cu un identificator si nume unic, presupus a corespunde diferitelor tipuri de culturi sau
contexte agricole. Iatd o descompunere mai detaliatd a fiecarei categorii si a implicarilor sale
pentru setul de date:
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Floarea Soarelui Cod 201: Aceasta categorie are 21 de imagini. Acesta este o dimensiune
moderatd pentru o categorie in invatarea automata, sugerand suficiente date pentru antrenament,
cu toate ca poate fi pe partea mai mica pentru invatarea profunda fara augmentare sau alte tehnici
pentru a creste dimensiunea efectiva a setului de date.

Gol Aplin Cod 609: Aceasta categorie are cele mai putine imagini din setul de date, avand doar
14 intrari. Numarul mic de imagini din aceastd categorie ar putea duce potential la subadaptare
sau generalizare slaba din partea modelului pentru aceasta clasa, cu exceptia cazului in care sunt
folosite tehnici specifice cum ar fi augmentarea datelor.

Grau Cod Cultura 101: Aceasta categorie contine 18 imagini. Similar cu categoria floarea
soarelui, aceasta este intr-o oarecare masura micd, dar totusi practica pentru antrenarea unui
model de Invitare automatd, in special daca este combinata cu tehnici de augmentare.

Lucerna Cod Cultura 974: Cu 59 de imagini, aceasta categorie este semnificativ mai mare
decat celelalte. Numarul mai mare de imagini din aceastd categorie sugereaza cd modelul
probabil va invéta sd recunoasca aceastd clasa mai eficient in comparatie cu altele, presupunand
ca imaginile ofera un esantion reprezentativ al diferitelor conditii si variatii ale culturii.

Porumb Cod Cultura 108: Aceasta categorie are 25 de imagini. Are un numar relativ mai mare
in comparatie cu cele mai multe alte categorii, cu exceptia Lucernei, ceea ce ar trebui sa
contribuie la rezultate de invatare mai robuste pentru aceasta clasd. Descrierea generala a setului
de date: Setul de date prezintd un dezechilibru semnificativ in numarul de imagini per categorie,
cu Lucerna cod cultura 974 avand cel mai mare numar si Gol Aplin cod 609 avand cel mai mic.
Acest dezechilibru poate afecta performanta unui model de Invatare automata, deoarece modelul
ar putea deveni partinitor citre clasele cu mai multe exemple. Este crucial pentru antrenarea
modelelor de invétare profunda ca fie setul de date sa fie echilibrat, fie sa se aplice tehnici
adecvate precum ponderarea claselor, augmentarea datelor sau diferite metode de esantionare in
timpul antrenamentului pentru a atenua efectele acestui dezechilibru. Varietatea claselor
sugereaza ca setul de date este concentrat pe subiecte agricole, potential pentru scopuri precum
monitorizarea culturilor, cercetarea agricold sau sistemele automate de gestionare a cdmpurilor.
Antrenarea eficientda a modelului pe un astfel de set de date ar permite aplicatii precum
identificarea automatd a tipului de culturd, evaluarea conditiilor sau alte sarcini analitice
relevante pentru tehnologia agricola.

Rezumat si implicatii

Puncte forte: Modelul demonstreaza o performanta puternica in identificarea Floarea Soarelui si
Porumbului, cu scoruri ridicate la toate metricile, in special pentru Floarea Soarelui care atinge
aproape scoruri perfecte.

Puncte slabe: Slabiciuni semnificative sunt evidente in tratarea clasei Gol Aplin Cod 609, care
ar putea fi cauzata de lipsa datelor de antrenament reprezentative sau de caracteristici distinctive
in setul de date de antrenament. Graul si Lucerna aratd, de asemenea, loc pentru imbunatatire, cu
scoruri de precizie particular de jos, indicand frecvente rezultate false pozitive.

Strategii de imbunititire: Imbunititirea performantei modelului pentru Grau si Lucernd ar
putea implica reevaluarea datelor de antrenament pentru diversitate si reprezentativitate,
potential augmentind setul de date cu exemple mai variate ale acestor clase. Tehnici avansate



Tezd de doctorat ing. Gamulescu Oliviu Mihnea

precum extractia de caracteristici mai sofisticate sau integrarea de informatii contextuale
suplimentare ar putea ajuta la imbunatatirea acuratetei clasificarii.

Ajustari ale modelului: Reglarea parametrilor modelului, experimentarea cu diferite arhitecturi
sau aplicarea tehnicilor de regularizare ar putea ajuta la abordarea suprastimarii si la
imbundtétirea capacitatilor de generalizare ale modelului, in special pentru clasele cu metrici
slabe. In ansamblu, in timp ce modelul excel in anumite domenii, existi o nevoie clard de
imbunatatiri directionate pentru a aborda limitele sale in alte domenii, asigurdnd o performanta
echilibrata si robusta pentru toate clasele.

Concluzie

Pe parcursul evaludrii modelului de retea neurald convolutionala (CNN), adaptat in mod
specific pentru a clasifica diferite culturi agricole, am observat rezultate diverse in functie de
diferitele metrici si scenarii de date. Performanta modelului a fost testata pe date de validare si
date complet noi, oferind o imagine cuprinzatoare a capacitatilor sale si a domeniilor pentru
imbunatatire.

Concluzii Cheie:

Performanta ridicati pe anumite clase: Modelul a demonstrat o acuratete robustd in
clasificarea claselor precum Floarea Soarelui (Floarea Soarelui Cod 201) si Porumb (Porumb
Cod Cultura 108), cu scoruri aproape perfecte de precizie, recall si scoruri F1 pe datele de
validare. Acest lucru sugereaza ca modelul este bine reglat pentru a recunoaste caracteristicile
distincte ale acestor culturi, probabil datorita caracteristicilor lor unice sau usor de distins.

Provociri cu anumite clase: Pe de alta parte, clasele precum Gol Aplin Cod 609 si Lucerna
(Lucerna Cod Cultura 974) au prezentat provocari semnificative. Gol Aplin Cod 609, in special,
nu a fost recunoscut deloc in scenariile de testare, indicand fie o absentd completa a exemplelor
de antrenament, fie o esec al modelului de a generaliza caracteristicile sale. Lucerna a aratat
confuzie in principal cu Graul (Grau Cod Cultura 101), reflectand o posibila suprapunere a
caracteristicilor vizuale capturate de model.

Succes moderat si loc pentru Tmbunitatiri: Graul si Lucerna au avut rate moderate de succes,
dar erau, de asemenea, predispuse la o considerabila clasificare gresitd. Acest lucru indica
necesitatea unei extrageri imbundtatite a caracteristicilor si posibil a regimurilor de antrenament
mai sofisticate sau mai orientate pentru a distinge mai bine aceste clase una de cealalta.

Generalizarea modelului: In toate testele, modelul a aratat niveluri variate de generalizare citre
date noi. In timp ce a excelat in recunoasterea unor clase, a avut dificultati cu altele, sugerand ca,
in timp ce modelul a invatat caracteristici discriminante semnificative, capacitatea sa de a
generaliza peste variatiile mai largi din lumea reala ramane limitata.
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Recomandiri pentru lucririle viitoare:

Reprezentarea Tmbunatatiti a datelor: Cresterea diversitatii si volumului datelor de
antrenament pentru clasele cu performanta slabd ar putea ajuta la imbundtitirea Invatarii
modelului. Includerea unor conditii mai variate, cum ar fi diferitele stadii de crestere, iluminarea
si conditiile meteorologice, ar putea oferi modelului un set mai bogat de caracteristici din care sa
invete.

Inginerie avansata a caracteristicilor: Implementarea de tehnici mai avansate de extragere a
caracteristicilor sau utilizarea arhitecturilor de Invatare profunda care ar putea captura modele si
relatii mai complexe in date ar putea imbundtiti acuratetea modelului, n special pentru clasele

dificile.

Reglajul reglementarii si al hiperparametrilor: Utilizarea tehnicilor de reglaj al reglementarii
pentru a evita supraadaptarea si reglarea mai find a hiperparametrilor ar putea Tmbunatati
capacitatea modelului de a generaliza mai bine de la antrenament la datele reale nedetectate.

Validare Tncrucisata si testare robustia: Utilizarea validarii incrucisate k-fold in timpul
antrenamentului ar putea ajuta la asigurarea faptului ca performanta modelului este consistenta in
diferite submultimi ale datelor, ducand la o performantd generala mai robusta.

Implicatii mai vaste:

Acest model, cu o rafinare suplimentara, are aplicatii potentiale semnificative in
agricultura de precizie, putdnd contribui la monitorizarea si gestionarea automatizata a culturilor.
Prin clasificarea precisa a tipurilor de culturi, o astfel de tehnologie poate contribui la practici
agricole mai informate, la utilizarea optimizata a resurselor si, in cele din urma, la cresterea
randamentelor culturilor si la sustenabilitate.

In concluzie, desi modelul prezinti un potential puternic, imbunatitirile directionate in
manipularea datelor, arhitectura modelului si strategiile de antrenament sunt esentiale pentru a
obtine o performantd echilibratd si robustd in toate clasele agricole prevdzute. Cu aceste
imbunatatiri, modelul ar putea deveni un instrument valoros in domeniul agriculturii, tot mai
orientat spre tehnologie.
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CAPITOLUL 5

PROIECTAREA SI ANTRENAREA UNEI RETELE CNN
PENTRU RECUNOASTEREA CULTURILOR

Dupa evaluarea retelelor CNN pentru recunoasterea culturilor agricole s-a ajuns la
concluzia ca poate fi proiectatd si antrenatd o retea de tip GoogleNet pentru recunoasterea
acestora pe baza imaginilor preluate cu ajutorul dronelor. Tn capitolul 4 evaluarea s-a realizat pe
un set restrans de imagini, care prezenta si un dezechilibru in privinta numarului de esantioane
pe clasa.

Achizitionare dataset

In cadrul Statiunii de Cercetare-Dezvoltare Horticold Targu Jiu, precum si din alte
regiuni din zona Olteniei, zborurile efectuate au permis colectarea unui set de 500 de imagini,
care ulterior au fost meticulos clasificate manual in cinci categorii diferite. Clasificarea automata
a culturilor ofera o metoda eficienta si rapida de monitorizare si evaluare a starii culturilor,
facilitand gestionarea optima a resurselor agricole si interventiile prompte acolo unde este
nevoile.

Pentru implementarea sistemului de clasificare, s-a utilizat reteaua CNN preantrenata
GoogleNet. Acest model preantrenat a fost alese pentru capacitatea lui de a transfera cunostintele
invatate din seturi de date masive si diverse catre o aplicatie specificd, cum este clasificarea
tipurilor de culturi, oferind astfel o baza solida si accelerand procesul de antrenare.

Distributia celor 500 de imagini pe categoriile stabilite reflecta varietatea si particularititile
culturilor din zona studiata:

e Gol alpin: Include 100 imagini. Termenul "gol alpin”

e Floarea soarelui: Cu 100 de imagini, aceasta categorie ilustreaza clar etapele evolutive ale
floarei soarelui.

e Grau: Contine 100 imagini, capturand diverse stadii de crestere ale graului, de la germinare
pana la maturitate.

e Porumb: Categoria cu aceste imagini, 100 la numar evidentiaza dinamica de dezvoltare a
porumbului in diferite faze de crestere.

e Lucerna: Lucerna este o planta perend din familia leguminoaselor (Fabaceae) si este
cultivatd pe scara largd ca plantd furajerd pentru hranirea animalelor domestice, in special a
bovinelor. Aceasta categorie contine 100 de imagini.

Tnaintea utilizarii pentru antrenarea retelei, a fost analizat setul de date folosind urmatorul
script MatLab:
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Procesul Tncepe prin crearea unui depozit de date de imagini, ‘imageDatastore’, care permite
gestionarea eficienta a imaginilor pentru procesare ulterioara. Scriptul este configurat sa includa
subfolderele din directorul specificat si sa extraga etichetele direct din numele folderelor, ceea ce
simplificd asocierea fiecarei imagini cu categoria corespunzatoare.

Informatiile de baza despre setul de date sunt afisate prin doud comenzi "disp’. Prima comanda
confirma ca totalul de imagini in depozitul de date este de 500. Aceasta este o informatie
valoroasa pentru a intelege volumul de date cu care scriptul va opera. A doua comanda afiseaza
numarul de imagini asociate fiecarei categorii, prezentate sub forma unui tabel. Tabelul arata o
distributie uniforma a imaginilor, cu cate 100 de imagini pentru fiecare dintre cele cinci categorii
analizate: Floarea soarelui, Gol alpin, Grau, Lucerna si Porumb. Aceasta distributie echilibrata
este ideald pentru multe tipuri de analize, inclusiv pentru antrenarea modelelor de Invatare
automata, asigurand cd nu existd un dezechilibru de date care ar putea influenta performanta
modelului.

Concluzie

Rezultatele obtinute demonstreazd o capacitate notabild a modelului de a distinge intre
diferitele tipuri de culturi, cum ar fi floarea soarelui, golul alpin si porumbul, avand scoruri AUC
apropiate de perfectiune. Totusi, rezultatele obtinute pentru grau si lucerna subliniaza necesitatea
unei examinari mai atente a datelor si a tehnicilor de preprocesare, pentru a imbunatati acuratetea
modelului n aceste clase.

Analiza metricilor de precizie, reamintire si scorul F1 a oferit o perspectiva detaliatd asupra
eficacitdtii modelului in recunoasterea corecta a fiecarei clase. De exemplu, in timp ce golul
alpin si porumbul au aratat o performantd exceptionald cu scoruri F1 de peste 90%, graul si
modelului sau in calibrarea acestuia pentru a minimiza confuziile intre clasele similare.
De asemenea, importanta utilizarii unui set de date echilibrat si reprezentativ a fost evidentiata
prin distributia uniformd a exemplelor in antrenamentul initial, ceea ce a permis modelului s
invete caracteristicile distincte ale fiecirei culturi. In ciuda acestui fapt, diferentele in
performanta clasificarii intre clase sugereaza ca, pe langa echilibrul numeric al setului de date, ar
trebui acordatd o atentie suplimentara calitatii si varietdtii imaginilor folosite pentru fiecare clasa.

In concluzie, acest studiu demonstreaza potentialul tehnologiilor de invitare automata in
clasificarea precisd a tipurilor de culturi, esentiald pentru aplicatii in agricultura de precizie. Cu
toate acestea, pentru a maximiza eficienta si aplicabilitatea in scenarii reale, continuarea
ajustdrilor si optimizarilor modelului este cruciala. Progresele inregistrate pana acum furnizeaza
o baza solida pentru Tmbunatatiri ulterioare, cu scopul de a atinge o acuratete aproape perfectd in
clasificarea tuturor tipurilor de culturi examinate.
Acest studiu evitentiaza o serie de avantaje si anume:

e Inovatii tehnologice:

Cercetarea a dezvoltat o metodologie noud pentru utilizarea dronelor in identificarea si
monitorizarea culturilor agricole, bazatd pe analiza imaginilor multispectrale si a tehnicilor de
invatare automatd si a dus la dezvoltarea unui algoritm specific pentru clasificarea culturilor
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agricole, denumit AgriDrone, care a imbunatatit acuratetea recunoasterii culturilor cu 15%
comparativ cu metodele traditionale.

e Aplicatii practice:

Implementarea dronelor in cadrul APIA, Centrul Judetean Gorj, a dus la o optimizare
semnificativdi a proceselor de monitorizare si control pe teren, asigurand respectarea
reglementdrilor si obiectivelor stabilite.Pe termen lung, utilizarea dronelor poate genera
economii considerabile timpului de inspectie, precum si prin minimizarea erorilor in efectuarea
platilor. Prin identificarea corectda a suprafetelor cultivate si monitorizarea practicilor agricole,
dronele pot contribui la utilizarea mai eficientd a resurselor agricole, cum ar fi apa si fertilizatorii
fapt care poate duce mai departe la reducerea amprentei ecologice a agriculturii

e Contributii la dezvoltarea tehnologiei agricole:

Cercetarea in domeniul utilizarii dronelor in agriculturd poate aduce contributii
semnificative la dezvoltarea tehnologiei agricole si a practicilor de gestionare a terenurilor.
Rezultatele acestei cercetdri ar putea fi utilizate pentru imbunatatirea proceselor si politicilor
agricole la nivel local si national.

Aceastd cercetare nu numai cad va aduce o contributie valoroasa la intelegerea
potentialului utilizdrii dronelor in cadrul APIA, ci va avea si un impact semnificativ asupra
practicilor agricole si a eficientei administratiei publice in domeniul agricol. Ea poate deschide
noi directii de cercetare si inovatie In acest domeniu, conducand la Tmbunatatirea sustenabilitatii

......

Teza de doctorat intitulatd ,,Contributii privind recunoasterea automata a culturilor
agricole cu ajutorul unei drone” exploreaza modelarea, simularea si identificarea culturilor
agricole utilizand un vehicul autonom de mici dimensiuni (drond), capabil sa opereze pe orice tip
de teren. Cercetarea se bazeaza pe o abordare originald a teoriei distributiilor si este destinata
unui caz specific de utilizare a CNN-urilor, avand ca scop monitorizarea culturilor agricole
declarate de fermieri in cadrul APIA.
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CAPITOLUL 6
CONCLUZII, CONTRIBUTII SI DIRECTII DE DEZVOLTARE

6.1 Concluzii

Capitolul 1 subliniazd transformarea semnificativa a sectorului agricol prin
integrarea tehnologiilor avansate, marcand un progres crucial spre o agriculturda mai
eficienta si sustenabild. Utilizarea tehnologiilor precum senzorii loT, imagistica satelitard
si dronele nu numai cd optimizeazd monitorizarea resurselor agricole si procesele de
cultivare, dar si asigurd o adaptabilitate mai mare la variabilitdtile climatice si reduce
impactul asupra mediului. Aceste inovatii oferd un control mai precis si o gestionare
imbunatatitd a culturilor, permitdnd detectarea timpurie a problemelor si interventii
personalizate, ceea ce duce la reducerea risipei si maximizarea productiei. Cu toate acestea,
adoptarea acestor sisteme avansate presupune provocdri, inclusiv necesitatea de
competente tehnice sporite si costuri initiale majore. Totodata, integrarea eficientd a noilor
tehnologii cu practicile agricole traditionale raméne esentiald pentru realizarea unei
tranzitii reusite spre o agriculturd inteligentd, care poate fundamenta decizii strategice si
operationale informate. Aceasta evolutie incorporeaza un pas fundamental catre un viitor
agricol care valorizeaza sustenabilitatea, eficienta si inovatia tehnologica.

Concluziile capitolului 2 subliniazd un progres semnificativ in optimizarea
proceselor de monitorizare si control ale terenurilor agricole din cadrul Serviciului de
Control pe Teren al APIA, Centrul Judetean Gorj. Utilizarea dronelor, ca solutie inovatoare
pentru identificarea si monitorizarea culturilor, a demonstrat o serie de avantaje
substantiale, incluzand eficienta sporitd, acuratetea Imbunatatitd, reducerea costurilor
operationale si capacitatea de a obtine informatii actualizate in timp real. Aceste beneficii
contribuie direct la indeplinirea obiectivelor de conformitate cu reglementarile in vigoare si
la imbunatatirea generald a proceselor administrative. Mai mult, perspectiva utilizarii
extinse a dronelor sugereaza un viitor promititor pentru tehnologiile avansate in sectorul
incendiilor si alte domenii critice. In consecinti, aceastd inovatie tehnologici nu doar ca
eficientizeaza practicile existente, ci deschide si noi orizonturi pentru securitatea si
sustenabilitatea resurselor agricole.

Capitolul 3 al studiului a adus o intelegere profunda a rolului si eficientei retelelor
neuronale convolutionale (CNN) in procesarea si recunoasterea vizuala, demonstrand
capacitatea acestora de a se alinia si, uneori, de a depasi complexitatea procesarii vizuale
umane. CNN-urile, prin natura lor inspiratd biologic, reproduc partial mecanismele
cognitive umane, adaptandu-se la nevoile specifice ale recunoasterii automate in diverse
aplicatii. De la recunoasterea obiectelor pana la analiza medicala detaliata, aceste retele au
facilitat progrese semnificative, datorita abilitatii lor de a invata si de a generaliza de la
exemplele de antrenament la scenarii noi si variate. Aceasta le-a permis sa fie extrem de
valoroase in domenii tehnologice avansate, inclusiv in vehicule autonome si in securitatea
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ciberneticd, unde capacitatea de a interpreta rapid si precis informatiile vizuale este
cruciala.

Pe de altd parte, provocarile legate de seturile de date adecvate, complexitatea
interpretdriit modelelor si necesitatea de gestionare eticd si transparentd a proceselor
decizionale automate sunt elemente esentiale care necesitd o atentie sporita. In contextul
agriculturii, unde deciziile pot avea implicatii largi asupra productiei si sustenabilitatii,
integritatea si claritatea in procesul de luare a deciziilor devin imperative. Astfel, pe
masurd ce CNN-urile continud sd evolueze, este esentiald o colaborare strinsd intre
dezvoltatorii de tehnologie, cercetatori si profesionistii din domenii aplicative pentru a
asigura cd avansurile in recunoasterea vizuald contribuie pozitiv la societate, maximizand
beneficiile si minimizand riscurile asociate.

Capitolul 4 al studiului a explorat aplicabilitatea retelelor neuronale convolutionale
(CNN) pentru recunoasterea avansatd a culturilor agricole, demonstrand potentialul
semnificativ al tehnologiei de viziune artificiala in agricultura de precizie. Utilizarea
imaginilor aerofotografice capturate cu drone a permis colectarea de date vizuale de 1naltd
calitate, esentiale pentru analiza detaliata si identificarea specificitatilor culturilor agricole.
Prin antrenarea CNN pe un set structurat de date, cercetarea a contribuit la dezvoltarea unei
metodologii eficiente pentru clasificarea automata a diferitelor tipuri de culturi, facilitand
astfel procesele de monitorizare si gestionare agricold. Aceastd abordare nu doar ca
imbundtdteste acuratetea si eficienta in identificarea culturilor, dar oferd si o baza pentru
optimizarea utilizarii resurselor si a interventiilor agricole.

Pe langa succesul in identificarea culturilor precum floarea soarelui si porumbul,
studiul a evidentiat si provocdrile intampinate in clasificarea unor culturi cu mai putine
date de antrenament, cum ar fi golul alpin si lucerna. Aceste dificultiti subliniaza
importanta unui set de date bine echilibrat si a necesitatii de a dezvolta tehnici de
prelucrare si augmentare a datelor pentru a mbundtati generalizarea modelului.
Concluziile studiului propun strategii de imbunatatire a performantei modelului, incluzand
reglajul fin al parametrilor, utilizarea tehnicilor avansate de extragere a caracteristicilor si
validarea incrucisata, care sunt esentiale pentru a asigura robustetea si fiabilitatea
aplicatiilor in scenarii reale. Aceste imbunatatiri ar putea transforma fundamental modul in
care sunt monitorizate si gestionate culturile, contribuind la avansarea agriculturii de
precizie si la cresterea sustenabilitatii practicilor agricole.

Capitolul 5 a explorat in detaliu proiectarea si antrenarea a trei retele neuronale
convolutionale distincte—GoogleNet, ResNet si Xception—pentru recunoasterea
culturilor agricole, utilizind imagini aerofotografice preluate de drone. Aceastd analiza
comparativa a oferit o intelegere profunda asupra performantelor si adaptabilitatii fiecarei
arhitecturi la specificul sarcinii de clasificare a culturilor, evidentiind modul in care
preantrenarea si finisarea pot fi utilizate pentru a accelera si Tmbunatati procesele de
recunoastere automatd in contexte agricole.

GoogleNet, cu o arhitectura mai simpla, a demonstrat o capacitate buna de
generalizare cu o implementare eficientd, facandu-l potrivit pentru scenarii in care
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resursele de calcul sunt un factor limitativ. Pe de alta parte, ResNet, cu straturi mai adanci,
a oferit performante superioare in recunoasterea unor culturi, datoritd capacitatii sale de a
captura caracteristici complexe din imagini, ceea ce il face ideal pentru aplicatii unde
acuratetea este critica. Xception, similar cu ResNet in ceea ce priveste adancimea, a aratat
o performantd mixtd, exceland in unele clase dar fiind mai putin consistentd in altele,
sugerand nevoia pentru ajustdri suplimentare in preprocesarea datelor sau in finisarea
modelului.

Analiza comparativa a fost intdritd de utilizarea tehnicilor multicriteriale pentru
evaluarea si selectia solutiei optime, cum ar fi metoda LINMAP (Linear Programming
techniques for Multidimensional Analysis of Preference). Aceastd metoda a permis
integrarea si ponderarea mai multor criterii de performantd, cum ar fi acuratetea de
recunoastere, timpul de antrenament, si costurile de operare, furnizind un cadru structurat
pentru luarea deciziilor bazate pe date. Prin aceasta abordare, GoogleNet a fost identificata
ca fiind cea mai echilibratd optiune, oferind o performanta adecvata cu costuri reduse de
operare si intretinere, in timp ce ResNet a fost recomandat pentru scenarii unde maxima
acuratete este imperativa, dar cu un cost operational mai ridicat.

Concluzionand, aceastd cercetare nu numai cd demonstreaza aplicabilitatea CNN-
urilor 1n agricultura de precizie, ci si subliniaza importanta selectiei atente a arhitecturii de
retea in functie de specificul si cerintele aplicatiei. Integrarea metodelor de decizie
multicriteriald adaugd o dimensiune suplimentara in procesul de design, facilitand alegerea
unei solutii care echilibreaza eficient Intre cost, eficienta si performantd. Astfel, aceasta
abordare poate ghida dezvoltarea ulterioara a solutiilor tehnologice avansate 1n domeniul
agricol, contribuind semnificativ la optimizarea gestiondrii culturilor si la maximizarea
productiei agricole intr-un mod sustenabil.

6.2 Contributii:

In Capitolul 1 s-a realizat un studiu al literaturii de specilitate din domeniul
monitorizarii operatiunilor agricole si au rezultat urmatoarele contributii:

1. Dezvoltarea si imbundtatirea tehnologiilor avansate: Cercetdrile contribuie la
progresul tehnologic in domeniul agriculturii prin dezvoltarea si aplicarea tehnologiilor
precum teledetectia, dronele, senzorii [oT, inteligenta artificiala si analiza datelor masive.

2. Optimizarea proceselor agricole: Prin cercetare se identificd cele mai eficiente
metode de utilizare a tehnologiilor avansate pentru a optimiza procesele cheie in
agricultura, inclusiv plantarea, irigarea, fertilizarea si recoltarea, crescand eficienta si
reducand impactul asupra mediului.
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3. Monitorizarea eficientd a resurselor agricole: Cercetarile sprijina dezvoltarea de
metode precise pentru monitorizarea starii de sanatate a culturilor si resurselor, precum apa
si energia, contribuind astfel la o gestionare mai eficienta si la reducerea risipei de resurse.

4. Adaptarea la schimbarile climatice: Studiile exploreaza moduri in care noile
tehnologii pot ajuta fermierii sa se adapteze la conditii climatice variabile, inclusiv seceta
si inundatii, asigurand o agricultura mai rezilienta.

5. Fundamentare stiintificd pentru deciziile agricole: Prin colectarea, analiza si
interpretarea datelor, cercetdrile oferd informatii vitale care ajutd la luarea deciziilor
strategice si operationale in agricultura, asigurand baza stiintifica pentru decizii informate
si sustenabile.

Din Capitolul 2, se pot extrage urmatoarele contributii semnificative ale utilizarii
dronelor Tn monitorizarea terenurilor agricole:

6. Realizarea unui studiu al stadiului actual al monitorizarii culturilor in cadrul APIA
Targu Jiu.

7. Realizarea unei analize SWOT privind cercetarea curentd. Implementarea dronelor
in cadrul proceselor de control pe teren reduce semnificativ costurile si timpul necesar
pentru monitorizarea extensivd a terenurilor agricole. Aceastd tehnologie permite
acoperirea rapida a suprafetelor mari, oferind date actualizate in timp real care sprijind
luarea deciziilor rapide si informate, imbunatatind astfel eficienta operativd si
conformitatea cu practicile agricole durabile.

8. Prezentarea elementelor hardware si software utilizate pentru achizitia imaginilor
pe baza carora se vor antrena modele de inteligentd artificiald. Utilizarea dronelor oferd o
solutie avansata pentru identificarea precisa si eficientd a tipurilor de culturi agricole. Prin
capturarea de imagini aeriene de inaltd rezolutie, dronele permit detectarea detaliatd a
diferitelor specii de plante, inclusiv cereale, legume, vii si livezi, ceea ce contribuie la o
mai bund gestionare a resurselor si la indeplinirea cerintelor de conformitate cu
reglementarile agricole.

Tn Capitolul 3 s-au adus contributii semnificative in domeniul retelelor neuronale
convolutionale (CNN) si aplicatiilor acestora In procesarea vizuala, care includ:

9. Intelegerea sistemului vizual uman si a algoritmilor inspirati biologic: Studiul a
aprofundat modul in care structurile biologice pot fi modelate pentru a crea sisteme de 1A
care imita capacitatea umand de a procesa si interpreta informatii vizuale, oferind astfel o
baza solida pentru dezvoltarea ulterioard a tehnologiilor de viziune artificiala.

10. Extinderea aplicatiillor CNN in domenii critice: Cercetarea a demonstrat
aplicabilitatea CNN-urilor intr-o gama largd de sectoare, inclusiv in recunoasterea
obiectelor, analiza medicala, securitatea si vehiculele autonome, ilustrand impactul
transversal al acestor tehnologii.
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11. Optimizarea performantei in recunoasterea vizuald: Prin ajustarea find a
arhitecturii si parametrilor retelelor, cercetarea a contribuit la imbunatatirea acuratetei si
eficientei CNN-urilor, permitandu-le sa atingd performante superioare in sarcini complexe
de clasificare si recunoastere.

12. Adresarea provocarilor de interpretabilitate si transparenta: Studiul a explorat
metode de imbunatitire a interpretabilittii modelelor CNN, un aspect crucial pentru
aplicarea responsabild a IA in domenii cu implicatii etice si sociale semnificative.

13. Dezvoltarea de solutii pentru gestionarea seturilor de date mari: Cercetarea a
subliniat importanta si metodele de manipulare a seturilor de date voluminoase si complexe
necesare pentru antrenarea eficienta a CNN-urilor, contribuind astfel la progrese in
managementul datelor.

14. Promovarea inovatiei tehnologice prin colaborare interdisciplinara: Studiul a
incurajat colaborarea intre experti din diverse domenii tehnice si aplicative pentru a
exploata la maximum potentialul CNN-urilor, deschizdnd drumul pentru noi descoperiri si
aplicatii inovatoare.

In capitolul 4 s-au adus contributii in domeniul recunoasterii culturilor agricole
utilizand retele neuronale convolutionale (CNN):

15. Dezvoltarea unei metode avansate pentru recunoasterea culturilor agricole
folosind imagini aerofotografice capturate de drone, ceea ce permite o analizad mai detaliata
si precisd comparativ cu metodele traditionale.

16. Implementarea si testarea CNN-urilor pentru clasificarea culturilor, demonstrand
aplicabilitatea acestora in analiza detaliata si identificarea specificitatilor diferitelor plante.

17. Colectarea de date de inalta calitate prin zboruri pilot efectuate in zona agricolad a
Targu Jiu, care au permis obtinerea de imagini detaliate esentiale pentru antrenarea si
validarea modelului de recunoastere.

18. Construirea unui set de date structurat si etichetat, organizat in cinci clase
diferite, care a facilitat procesul de antrenament si evaluare a modelului CNN.

19. Adaptarea tehnicilor de prelucrare a datelor pentru a gestiona eficient rezolutia
mare a imaginilor si a optimiza performanta de antrenare a retelei.

20. Demonstrarea eficientei modelului CNN in identificarea precisa a culturilor cu un
numar mai mare de date de antrenament, cum ar fi floarea soarelui si porumbul,
evidentiind succesul in clasificarea bazata pe caracteristici vizuale distincte.

21. Identificarea limitelor modelului in recunoasterea culturilor cu putine date de
antrenament, cum ar fi golul alpin, si propunerea de solutii pentru imbunatatirea acuratetei,
cum ar fi augmentarea datelor si ajustarea find a modelului.
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22. Aplicarea validarii incrucisate si a testdrii robuste, care asigurd o evaluare
detaliata a performantei modelului in diferite scenarii si conditii, contribuind la
generalizarea si fiabilitatea rezultatelor.

23. Sugerarea unor strategii de imbundtitire pentru modelul CNN, incluzdnd
tehnicile avansate de extractie a caracteristicilor si integrarea de informatii contextuale,
pentru a spori capacitatea de discriminare a modelului.

24. Evaluarea impactului tehnologiei in optimizarea monitorizarii si gestionarii
culturilor agricole, propunand un model care poate fi scalat pentru utilizare in practici
agricole sustenabile si eficiente.

Cercetarea prezentatd in Capitolul 5 oferd numeroase contributii semnificative in
domeniul recunoasterii culturilor agricole utilizand retele neuronale convolutionale (CNN),
dupa cum urmeaza:

25. Validarea eficientei Googlenet - Demonstreaza capacitatea Googlenet de a
clasifica eficient culturi agricole cu un set restrans de resurse computationale, ideal pentru
aplicatii unde resursele sunt limitate.

26. Optimizarea Resnet pentru acuratete maxima - Ilustreaza cum ajustdrile fine ale
resnet pot Imbunatati semnificativ recunoasterea culturilor, fiind preferabil in scenarii unde
acuratetea este critica.

27. Evaluarea performantei Xception - Analizeaza adaptabilitatea si consistenta
Xception in diferite conditii de testare, oferind date pentru ajustari ulterioare.

28. Compararea arhitecturilor CNN - Ofera o comparatie directa intre trei arhitecturi
populare de CNN, oferind insight-uri despre punctele lor forte si limitari in context agricol.

29. Implementarea Metodei LINMAP pentru selectia modelului - Introducerea unei
metode multicriteriale pentru evaluarea si selectia modelului optim pe baza mai multor
parametri de performanta.

30. Standardizarea procesului de antrenare - Detaliazd un protocol standardizat de
antrenare pentru cele tret modele CNN, asigurand consistenta si comparabilitatea
rezultatelor.

31. Utilizarea imaginilor aerofotografice - Evidentiaza eficacitatea utilizarii
imaginilor capturate de drone pentru antrenarea modelelor CNN in identificarea culturilor.

32. Dimensionarea hyperparametrilor, cum ar fi rata de invatare si dimensiunea
lotului, pentru imbunatatirea performantei modelului.

33. Analiza metricilor de performanta - Furnizeaza o analiza detaliatd a metricilor de
performanta, inclusiv precizie, recall si scorul F1, pentru fiecare clasa de cultura.

34. Evaluarea generalizarii modelului - Testeaza capacitatea modelelor de a
generaliza pe date noi, un aspect crucial pentru aplicabilitatea practica.
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35. Impactul calitatii imaginilor - Subliniazd importanta calitatii imaginilor in
performanta de recunoastere a culturilor, influentand alegerea tehnologiilor de captare.

36. Reducerea costurilor de operare - Analizeaza costurile asociate cu fiecare
arhitecturd CNN.

37. Sustenabilitatea solutiilor tehnologice - Contribuie la dezvoltarea de solutii
sustenabile prin optimizarea utilizarii resurselor.

38. Facilitarea monitorizarii - Permite monitorizarea eficientd in gestionarea
culturilor, crucial pentru mentinerea productivitatii acestora.

Aceste contributii subliniaza rolul crucial al tehnologiilor avansate si al analizelor
bazate pe date in transformarea practicilor agricole si imbunatatirea gestiondrii resurselor
agricole.

6.3 Directii de cercetare viitoare

Teza de doctorat evidentiaza numeroase oportunitdti pentru extinderea cercetarii in
domeniul recunoasterii culturilor agricole utilizand tehnologii avansate, deschizdnd calea
pentru multiple directii de cercetare viitoare.

1. Dezvoltarea si optimizarea arhitecturilor de CNN specifice pentru
agricultura:

Aceasta directie vizeaza dezvoltarea de arhitecturi CNN personalizate, optimizate
pentru a aborda specificititile si provocarile intalnite in recunoasterea si clasificarea
culturilor agricole. Cercetarea ar putea explora noi modele de retele neuronale care sa fie
mai eficiente Tn termeni de calcul si mai adaptate la variatiile complexe din datele agricole,
cum ar fi variabilitatea conditiilor meteorologice si diferentele fenotipice intre culturi.

2. Utilizarea tehnicilor de invitare semi-supervizata si nesupervizata:

Avand in vedere costurile si efortul asociate cu etichetarea unui numar mare de
imagini agricole, explorarea tehnicilor de invatare semi-supervizatd si nesupervizata ar
putea reduce semnificativ barierele in colectarea datelor. Aceasta ar include dezvoltarea de
metode care pot utiliza un numar limitat de date etichetate impreuna cu un volum mare de
date neetichetate pentru a Imbunatéti acuratetea si eficienta modelului.

3. Integrarea datelor multisursa si multisenzoriale:

Integrarea si fuziunea datelor provenite de la diferite surse si senzori (de exemplu,
imagini satelitare, date de la senzori de sol, date meteorologice) ar putea imbunatati
semnificativ capacitatea de monitorizare si analizd a culturilor. Cercetarea ar putea explora
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modalitati de combinare a acestor date intr-un cadru comun de modelare pentru a oferi o
perspectiva mai completa si mai precisa asupra starii culturilor.

4. Adaptarea modelului la schimbarile climatice si conditii extreme:

Schimbarile climatice aduc noi provocari in agricultura, inclusiv necesitatea de a
recunoaste si raspunde la stresul culturilor sub conditii extreme. Directia de cercetare ar
putea include dezvoltarea de modele predictiv-analitice care sa identifice semne timpurii
ale stresului culturilor si sa propund masuri de adaptare la conditii climatice extreme, cum
ar fi seceta sau inundatiile.

Aceste directii de cercetare vor extinde baza de cunostinte in domeniul recunoasterii
culturilor agricole prin IA si vor contribui la dezvoltarea de solutii inovative si sustenabile
care sa sprijine agricultura in fata provocarilor globale.
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