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Predykcja choréb roslin

Streszczenie. W pracy przedstawiono badania modeli do wykrywania choréb ro$lin na
przykladzie wybranej choroby pomidora. Opisane modele do klasyfikacji wykorzystujq
zdjecia liSci, a w dalszych podejSciach réwniez dane Srodowiskowe, takie jak temperatura i
wilgotno$¢ powietrza, czy ilo§¢ opadéw atmosferycznych. Zastosowany wyj$ciowy model
do klasyfikacji zdjec to ResNet50. Praca zawiera takze opisy zastosowanych metod prze-
twarzania wstepnego uzytych przy tworzeniu zbioru danych z posiadanych przez autora
zdjec. Po weryfikacji stworzonych rozwigzan, w stopniu na jaki pozwalajg dostepne dane,
wyciagniete zostajq wnioski i przedstawione mozliwe $ciezki dalszego rozwoju.

Stowa kluczowe: klasyfikacja, uczenie maszynowe, wykrywanie choréb, ResNet50, dane
srodowiskowe



Plant disease prediction

Abstract. This work presents results on training models for plant disease detection on the
example of selected tomato disease. Described classification models use leaf photographies
and, in some approaches, environmental data as well, i.e. air temperature, air humidity and
rainfall. Created models are based on pretrained ResNet50 neural network. This publication
also contains descriptions of applied preprocessing methods for creating a dataset from
photographies owned by the author. After verification of presented solutions, as accurate
as available data make it possible, the conclusions are drawn and future research directions
are presented.

Keywords: classification, machine learning, disease detection, ResNet50, environmental
data
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1. Wstep

1.1. Wprowadzenie do tematyki problemu

Zapobieganie chorobom roslin uprawnych oraz szybkie reagowanie na ich pierwsze
objawy sg kluczowe dla maksymalizacji uzyskiwanych plonéw. W przypadku duzych upraw
potrzeba duzo ludzkiej pracy, by w pore dostrzec pierwsze objawy choroby. Wielu plantato-
rOw przyjmuje strategie prewencyjna, tzn. cyklicznych opryskéw. Nietrudno zauwazy¢, ze
zarOwno w pierwszej strategii, jak i drugiej, potrzebne sg niemate naklady finansowe. W
pierwszym przypadku jest to koszt dodatkowej pracy ludzkiej, a w drugim wyzsze koszty
srodkéw ochrony roélin i pracy zwigzanej z wykonaniem opryskéw. Dodatkowo na nieko-
rzy$c¢ drugiej strategii przemawia jej negatywny wplyw na §rodowisko naturalne.

1.2. Definicja problemu

Problem poruszany w tej pracy to predykcja choréb roslin. Dysponujac technologia,
ktéra w sposéb automatyczny wykrywa choroby roslin uprawnych na wczesnym etapie,
jesteSmy w stanie ograniczy¢ zmudng ludzka prace, koszty zwigzane ze stosowaniem Srod-
koéw ochrony roslin oraz negatywny wptyw plantacji na Srodowisko naturalne. Posuwajac
sie o krok dalej, czyli z pomocg modelu przewidujac wystapienie konkretnej choroby z
duzym prawdopodobieristwem, uzyskujemy narzedzie pozwalajace na jeszcze wieksze
ograniczenie strat w zbiorach.

1.3. Cele pracy

Pierwszym celem pracy jest stworzenie uzytecznego modelu do wykrywania wybranej
choroby na podstawie zdjec lisci. Ze wzgledu na posiadane dane wyboér padl na chorobe
pomidora - zaraze ziemniaka (ang. late blight), ktora jest wywolywana przez patogen
Phytophthora infestans.

Kolejnym celem jest proba poprawienia klasyfikacji z pomoca danych srodowiskowych
odnoszacych sie do stanowiska, na ktérym rosta roslina oraz czasu wykonania zdjecia.

W pracy omowione zostajg w pierwszej kolejnoS$ci podstawowe zagadnienia zwigzane z
uczeniem maszynowym, w tym metody uczenia, ewaluacji i regularyzacji modeli. W kolej-
nym rozdziale opisane zostaly wykorzystane przez autora narzedzia. W rozdziale 4 opisano
wykorzystane dane i zastosowane metody przetwarzania wstepnego. Rozdziat 5 zawiera
opis procesu uczenia modelu do klasyfikacji liSci na podstawie zdje¢ - od wyboru podejscia
i modelu ogblnego zastosowania do weryfikacji uzyskanych rezultatéw. Rozdziatl 6 zostat
poswiecony probom stworzenia modelu rozszerzonego o dodatkowe wejScie wyliczane na
podstawie danych srodowiskowych powiazanych z czasem i miejscem wykonania zdje¢. W
ostatnim rozdziale wyciggniete zostaly wnioski i zaproponowane $ciezki dalszego rozwoju.



2. Metody uczenia maszynowego

2.1. Wstep

W ostatnich latach uczenie maszynowe (ang. machine learning) mocno zyskato na
popularno$ci, z czym idzie w parze dynamiczny rozwoj tej dziedziny. Poczatkowo [1]
metody uczenia maszynowego stosowane byty do rozwigzywania probleméw trudnych dla
czlowieka, lecz prostych dla komputera - dajacych sie w nieskomplikowany sposéb wyrazic¢
za pomocg matematycznych zalezno$ci. Prawdziwym wyzwaniem sg jednak problemy
proste dla cztowieka, lecz trudne w formalizacji, takie jak zagadnienia zwigzane z analizg
obrazu, czy rozpoznawaniem mowy.

2.2. Typy uczenia maszynowego

Pojecie uczenia maszynowego jest bardzo szerokie - zostalo stworzone wiele metod i
algorytmoéw wykorzystywanych w tym celu. W tym podrozdziale zaprezentowane zostang
podstawowe techniki uczenia maszynowego.

Uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) [1] to uczenie modelu na danych, do
ktérych zostaty z goéry przypisane etykiety. Innymi stowy jest to proces polegajacy na facze-
niu wartos$ci wejsciowych z pewnego zbioru X z warto§ciami wyjSciowymi z ustalonego
zbioru Y na podstawie zbioru przyktadéw. Czesto nadawanie etykiet ze zbioru Y prébkom
ze zbioru X dokonywane jest przez cztowieka, ale w niektérych przypadkach proces ten
mozna zautomatyzowac.

Uczenie cze$ciowo nadzorowane (ang. semi-supervised learning) to uczenie modelu na
danych mieszanych, tzn. na przykladach z przydzielonymi etykietami i na przyktado-
wych wejsciach bez nich. Zazwyczaj w kontekscie uczenia gtebokiego celem jest ustalenie
wspdlnej reprezentacji dla obu zbioréw i wykorzystanie jej innym procesie uczenia.

Uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning) [1] to uczenie modelu na danych
bez nadanych etykiet. Polega ono na poszukiwaniu przez model w procesie uczenia pew-
nych cech charakteryzujacych przetwarzane dane i dalsze postugiwanie sie tymi cechami
do opisu danych otrzymanych na wejsciu.

Uczenie ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning) to typ uczenia, w ktérym agent
musi metodg préb i bledéw nauczy¢ sie jak najlepiej wykonywac okreSlone zadanie. Na
przestrzen, w ktérej dziata natozone sg pewne ograniczenia, ale sam agent nie otrzymuje
zadnych wskazowek, w jaki sposéb powinien dazy¢ do celu.

2.3. Sieci neuronowe

Sieci neuronowe (ang. Neural Networks, NNs) to struktury obliczeniowe inspirowane
biologicznymi sieciami neuronowymi, z ktérych zbudowane sg mé6zgi zwierzat. Taka struk-
tura zlozona jest z potaczonych ze sobg wierzchotkoéw, nazywanych sztucznymi neuronami.
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2. Metody uczenia maszynowego

Podobnie jak w przypadku biologicznych neuronéw, przeptywa przez nie sygnat, wyrazany
liczba, ktéry wptywa na wszystkie neurony, z ktérymi sie taczy.

Modele budowane sg z warstw zawierajgcych neurony, gdzie w klasycznym podejsciu
neurony z warstwy n lacza sie z neuronami z warstwy n + 1. Kazdy neuron przechowuje
wage, ktora jest dopasowywana w procesie uczenia. Warstwy, ktorych jednostki nie moga
by¢ obserwowane, nazywamy ukrytymi.

Z sieciami neuronowymi zwigzane jest rowniez pojecie funkcji aktywacji. Jest to funkcja,
ktéra pozwala na obliczenie warto$ci wyjSciowej z danego neuronu na podstawie otrzyma-
nych warto$ci z neuronéw z nim potgczononych. Wsréd popularnych funkcji aktywacji
wymieni¢ mozna m.in.:

e znormalizowana funkcja wyktadnicza (softmax) - znormalizowana w ten sposéb, by
wszystkie wartosci wyj$ciowe z warstwy sumowaty sie do 1, wzor dla i-tego wyjScia:

[0 = —p— )
i=1°¢"”’

e tangens hiperboliczny - funkcja o zbiorze warto$ci (-1, 1):

2

T = e

(2.2)

gdzie £ jest ustalonym parametrem

¢ jednostronnnie obcieta funkcja liniowa (ReLU) - prosta w obliczaniu, przedzial war-
tosci [0, +00):

f(x) = max(0, x) (2.3)

Sieci neuronowe mogq by¢ uczone zaré6wno w spos6b nadzorowany;, jak i nienadzoro-
wany. W tej pracy wykorzystane zostalo uczenie nadzorowane.

2.3.1. Glebokie sieci neuronowe

Glebokie sieci neuronowe (ang. deep neural networks, DNNs) to sieci neuronowe za-
wierajace wiele warstw ukrytych, czyli warstw pomiedzy warstwa wejSciowg a wyjSciowa,
w ktérych warto$ci wyjSciowe z neuronéw nie sg przeznaczone do interpretacji przez
cztowieka. Podstawowym typem, ktéry mozna wyrézni¢ wsréd sieci glebokich to sieci jed-
nokierunkowe (ang. feedforward neural networks), gdzie jedynym kierunkiem przeptywu
sygnalow jest od warstwy wejSciowej do wyjSciowej. Innym rodzajem sg rekurencyjne sieci
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2. Metody uczenia maszynowego

neuronowe (ang. recurrent neural networks), w ktérych sygnal moze poruszac sie¢ w kazdym
kierunku.

Sposrod wielu typow sieci neuronowych, szczegélng popularnoscig w zagadnieniach
zwigzanych z analiza obrazu ciesza sie¢ konwolucyjne sieci neuronowe (ang. convolutional
neural networks, CNNs). Sa to glebokie sieci jednokierunkowe, w ktérych istotng role
odgrywa wydobywanie cech (ang. feature extraction) z danych wejsciowych, dzieki czemu
nie jest konieczne zaawansowane przetwarzanie wstepne (ang. preprocessing) danych
przed uzyciem ich do uczenia modelu.

2.4. Weryfikacja jakoS$ci klasyfikacji

W przypadku uczenia maszynowego, gdzie model klasyfikujacy powstaje w wyniku
algorytmicznego procesu dopasowywania wag, szczegOlnie istotna jest weryfikacja jakoSci
klasyfikacji. Taka ocena powinna by¢ wiarygodna i mozliwa do przeprowadzenia w spos6b
automatyczny. W tym podrozdziale opisane zostang podstawowe metody i miary stuzace
ewaluacji modeli.

2.4.1. Zbi6r testowy

Podziat zbioru danych na uczacy i testowy ma niebagatelne znaczenie w trenowaniu
modeli. Kazdy uczony model potrzebuje weryfikacji - czy rzeczywiScie klasyfikuje to co
powinien i z jakim btedem. Szczeg6lnie w przypadku trenowania wielu modeli i poszuki-
wania optymalnych parametréw uczenia potrzebny jest wiarygodny proces ich ewaluacji.
Podstawowg metoda jest podzial probek na dwa roztaczne zbiory: uczacy i testowy. Wyla-
czenie z procesu uczenia probek, ktérymi zamierzamy testowa¢ model jest bardzo wazne
- celem modelu nie jest idealne dopasowanie sie do prébek ze zbioru uczacego, ale jego
zdolnos$¢ do pewnej generalizacji. Nie ma jednych ustalonych proporcji podziatu, ale
Zazwyczaj przyjmuje sie, ze zbior testowy powinien stanowi¢ przynajmniej 10% calego
zbioru i przynajmniej tyle, by na podstawie uzyskanych wynikéw mozna byto poréwnywac
ze sobg modele.

2.4.2. K-krotny sprawdzian krzyzowy

Bardziej zaawansowang metodg weryfikacji modelu jest k-krotny sprawdzian krzyzowy
(ang. cross-validation). Polega on na dokonaniu podziatu zbioru prébek na k czesci (na
rozlaczne podzbiory) i wykonaniu k iteracji uczenia i weryfikacji modelu. W kazdej z iteracji
k-ty zbidr jest wybierany jako testowy, a pozostale k-1 zbioréw jest wykorzystywane do
uczenia. Wyniki klasyfikacji zbioru testowego ze wszystkich iteracji sq na koricu uSredniane.

Istnieje rowniez pojecie stratyfikowanego sprawdzianu krzyzowego, gdzie dodatkowo
naktada si¢ ograniczenie dotyczace podziatu zbioréw: proporcje pomiedzy klasami w
zbiorze testowym i w zbiorze uczacym powinny by¢ takie same. Jest to szczeg6lnie istotne,
gdy w zbiorze danych wystepujg duze dysproporcje w reprezentacji poszczeg6lnych klas.
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2. Metody uczenia maszynowego

2.5. Miary jakoSci klasyfikacji

2.5.1. Dokladnosé

Chyba najbardziej intuicyjng miarg uzywang do weryfikacji jakoSci klasyfikaciji jest
doktadnosc¢ (ang. accuracy). Jest to stosunek liczby wszystkich poprawnych klasyfikacji do
liczby wszystkich dokonanych klasyfikacji, czyli w ilu przypadkach model trafnie przewi-
dziat klase.

2.5.2. Macierz bledéw

Macierz bledéw (ang. confusion matrix) jest prostym konceptem, a jednoczesnie przy
jej uzyciu mozna wyliczy¢ warto$ci wszystkich podstawowych miar jakos$ci klasyfikacji. W
tabeli 2.1 przedstawiona zostata prosta macierz btedéw. Takie macierze stosowane sg do
kazdej z klas z osobna - wtedy warto$¢ TAK dotyczy tej klasy, a NIE wszystkich pozostatych.

Tak wiec w macierzy btedéw dla klasy A wartosci True Positive beda oznaczac wszystkie
poprawne klasyfikacje modelu do tej klasy, a False Negative wszystkie poprawnie uznane
za nienalezace do klasy A. WartoS¢ False Positive to liczba probek nienalezacych do klasy
A, ktére zostaly uznane przez model za reprezentantéw klasy A. Warto$¢ True Negative to
liczba przypadkéw, w ktérych model dla probek klasy A przypisal inng klase.

Tabela 2.1. Macierz btedéw dla pojedynczej klasy modelu

warto$¢ prawdziwa: TAK | warto$¢ prawdziwa: NIE
predykcja: TAK True Positive (TP) False Positive (FP)
predykcja: NIE True Negative (TN) False Negative (FN)

2.5.3. Fl-score

Bardzo popularng miarg jako$ci klasyfikacji jest wskaznik F1-score, ktory okresla jak
dobrze model radzi sobie z rozpoznawaniem danej klasy. Jest to szczeg6lnie przydatna
miara w przypadku uczenia modelu klasyfikujacego do wielu klas - sugerujac sie jedynie
wartos$cig doktadnosci, moze umkna¢ nam fakt, ze jedna z klas jest stabo rozpoznawana
przez model. Wszystkie warto$ci potrzebne do wyliczenia wartoSci tego wskaznika znaj-
dziemy w macierzy btedéw, co unaocznia wzor 2.4.

precision-recall

Fiscore=2- — (2.4)
precision+recall

gdzie
.. TP
precision = ——— (2.5)
TP+FP
TP
recall = ——— (2.6)
TP+FN

11



2. Metody uczenia maszynowego

Precyzja (ang. precision) jest miarg okreslajaca jak dobrze model radzi sobie z rozpozna-
waniem danej klasy, tzn. nie nadaje etykiet tej klasy obiektom, ktére do niej nie naleza.

Czulo$¢ (ang. recall) jest miarg mowigcq jak wiele obiektow sposrod nalezacych do
danej klasy zostalo poprawnie rozpoznanych przez model.

2.5.4. Usredniony F1-score

Wskaznik F1-score jest bardzo uzyteczng miarg jakoSci klasyfikacji, ale jest oddzielnie
liczony dla kazdej z klas. Aby prosto poréwnywac¢ pomiedzy sobg modele, wygodnie jest
miec jedng liczbe oceniajacq trafno$¢ przydzielanych przez nie etykiet. Najprostszym
rozwigzaniem jest F1-average (F1-macro), czyli §rednia arytmetyczna warto$ci F1-score
dla wszystkich klas. Bardziej wiarygodnym wskaZnikiem jest F1-weighted, czyli Srednia
wazona wartos$ci F1-score dla wszystkich klas, co opisuje wzor 2.7:

F weighed =19 -Filkg) +1r1-F1(ky) + ...+ 13- F1(ky) 2.7
gdzie
F, (k;) - warto$¢ F; score dla klasy k;

ri= TP;+TN;
1 TP;+TN;+FP;+FN;

- reprezentacja klasy k; w zbiorze

Warto zauwazy¢, ze dla r6wnej reprezentacji klas w zbiorach uczacym i testowym war-
toSci F1-macro oraz F1-weighted bedg sobie rowne. Dlatego szczegoélnie przydatne jest
korzystanie ze wskaznika F1-weighted w przypadku zbioréw o r6znym wsparciu dla po-
szczego6lnych klas.

2.6. Problemy zwiazane z uczeniem modeli

2.6.1. Nadmierne dopasowanie do danych uczacych

Nadmierne dopasowanie (ang. overfitting) modelu do danych uczacych to jeden z
niepozadanych efektéw uczenia maszynowego. Wystepuje zazwyczaj, gdy model ma zbyt
wiele parametréw w stosunku do danych, na ktérych jest uczony. Dodatkowym czynnikiem
prowadzacym do przeuczenia jest zbyt dlugie trenowanie modelu. Problem nadmiernego
dopasowania polega na tym, ze pomimo $wietnych wynikéw klasyfikacji dla probek ze
zbioru uczacego, model stabo radzi sobie z klasyfikacja probek z niego nie pochodzacych.
Zwizualizowane zostalto to na rysunku 2.1.

2.7. Metody regularyzacji w uczeniu glebokim

Jak juz zostalo to zaznaczone w poprzednich podrozdziatach, istotna w uczeniu maszy-
nowym z nadzorem jest zdolno$¢ wytrenowanych modeli do pewnej generalizacji, czyli
znalezienia og6lniejszych regut przypisywania etykiet probkom wej$ciowym na podstawie
ograniczonej liczby przykladéw. By to osiagna¢, dazymy do uzyskania jak najlepszych
wynikow predykcji na zbiorze testowym, kosztem pogorszenia wynikéw dla zbioru ucza-

12



2. Metody uczenia maszynowego

Rysunek 2.1. Nadmierne dopasowanie (overfitting). Linig czarng zaznaczono rozgraniczenie na
klasy w prawidlowym (generalizujgcym) modelu, a linig zlotg rozgraniczenie na klasy bedace
efektem nadmiernego dopasowania.

cego. Dziatania majace na celu osiggniecie modelu o takich wlasnosciach nazywamy
regularyzacja.

Pragnac zregularyzowac tworzony model mamy do wyboru caty wachlarz metod i
rozwigzan [1]. W tym podrozdziale przedstawione zostang wybrane z nich, uzywane w
uczeniu glebokim.

2.7.1. Wzbogacanie danych

Do$¢ oczywistym sposobem na wytrenowanie modelu, ktéry bedzie lepiej generalizo-
wal, jest uczenie go na wiekszym zbiorze danych. Dla niektérych problemoéw zasadne jest
sztuczne generowanie danych do nauki, czesto jednak otrzymujemy skoriczony zbiér da-
nych. Zastosowanie wzbogacenia danych (ang. data augmentation) pozwala nam niejako
"rozmnozy¢"dane.

Poprzez stosowanie obrotéw, przyciec, czy réznego rodzaju filtréw (np. wptywajacych
na kolory), jesteSmy w stanie z jednego zdjecia uzyskac wiele prébek do nauki. Oczywiscie
dobor przeksztaltcen i filtréw powinien by¢ przemyslany - np. w przypadku rozpozna-
wania cyfr arabskich stosowanie obrotéw poskutkuje najpewniej problemami modelu z
rozpoznawaniem cyfr 6i9.

2.7.2. Porzucanie

Porzucanie (ang. dropout) to bardzo wydajna obliczeniowo i skuteczna metoda regula-
ryzacji, ktéra mozna z powodzeniem stosowac dla wielu r6znych typéw modeli. Polega ona
na pomijaniu w trakcie uczenia losowo wybranych wyj$¢ z warstwy, czy tez tymczasowym
porzucaniu losowo wybranych polgczenn miedzy wartstwami. Uzyskiwany efekt mozna
poréwnac do szumu, ktéry ma zapobiegac zbytniemu dopasowywaniu si¢ do danych
uczacych.
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2. Metody uczenia maszynowego

2.8. Podsumowanie

W tym rozdziale wyttumaczone zostaly podstawowe pojecia z zakresu uczenia ma-
szynowego, a takze rodzaje sieci neuronowych. W szczegoétach opisane zostaly sposoby
weryfikacji jakoSci klasyfikacji modeli oraz miary stuzace ich ewaluacji. Zaprezentowane
zostaly réwniez czeste problemy zwigzane z procesem uczenia maszynowego.
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3. Wykorzystane narzedzia

W tym rozdziale opisane zostang narzedzia wykorzystane w toku prowadzonych badan.
Cata cze$c¢ programistyczna zostata zrealizowana w jezyku Python, ktéry ma ugruntowana
pozycje w Srodowisku uczenia maszynowego, o czym $§wiadczy chociazby mnogo$¢ dostep-
nych otwartozrédiowych bibliotek i kurséw. Dodatkowym czynnikiem, kt6ry wptynat na
ten wybor, byta znajomos¢ tego jezyka programowania przez autora.

3.1. Keras i TensorFlow

3.1.1. TensorFlow

TensorFlow [2] to otwartoZrédtowa biblioteka programistyczna do uczenia maszyno-
wego. Pierwsza wersja stworzonej przez Google biblioteki ukazata si¢ w listopadzie 2015
roku i moze by¢ uzywana w wielu jezykach, opr6cz Pythona m.in. wJavaScripcie, C++ iJavie.
Gléwnym zastosowaniem TensorFlow sg glebokie sieci neuronowe. Biblioteka pozwala na
wykorzystanie zaréwno mocy obliczeniowej wielowgtkowych procesoréw, jak i jednostek
GPU z kart graficznych.

3.1.2. Keras

Keras [3] jest popularng biblioteka otwartoZrédiowgq dla jezyka Python, ktéra udostep-
nia m.in. wysokopoziomowe API dla TensorFlow. Wydana po raz pierwszy w 2015 roku
biblioteka udostepniata interfejs dla wielu bibliotek nizszego poziomu, wsréd nich poza
TensorFlow rowniez Microsoft Cognitive Toolkit, Theano i PlaidML. Od wersji 2.4 (2020
r.) wspiera jedynie TensorFlow. Keras umozliwia budowanie nawet bardzo ztozonych mo-
deli w relatywnie prosty sposob. Udostepnia tez klasy do przetwarzania wstepnego (ang.
preprocessing) i wzbogacania (ang. augmentation) danych wejSciowych. Ze wzgledu na po-
pularnosc¢ tej biblioteki w internecie znaleZ¢ mozna wiele materiatéw, kurséw oraz szybko
rozwigza¢ napotykane problemy z pomoca np. spotecznosci StackOverflow. Wszystkie wy-
mienione zalety wplynetly na decyzje o wyborze tej wlasnie biblioteki do przeprowadzania
treningdw modeli na potrzeby tej pracy. Wykorzystane w niej elementy Kerasa to m.in.:

e klasa ImageDataGenerator do dynamicznej augmentacji zdje¢ w procesie uczenia

e model ResNet50 udostepniany przez pakiet Keras Applications

e funkcyjne API do budowy modeli

¢ zapisywanie modelu na dyskijego pdzniejsze odczytywanie (save_model iload_model)

e klasatf.keras.utils.Sequence, ktdrejrozszerzenie umozliwito podawanie dwéch
wej$¢ do uczenia modeli z rodziatu 6

3.2. OpenCV

OpenCV [4] to biblioteka zawierajgca szereg funkcji shuzacych do przetwarzania obrazu.
Pierwsza wersja Swiatlo dzienne ujrzala juz w roku 2000. Gté6wnym jej zastosowaniem
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3. Wykorzystane narzedzia

jest przetwarzanie obrazu w czasie rzeczywistym. Co prawda sama biblioteka napisana
jest w C/C++, ale posiada adaptery dla jezykow Java, Python i nie tylko. Ze wzgledu na
mnogo$¢ oferowanych funkcji, popularno$¢ oraz tatwa dostepnosé adaptera w jezyku
Python to wlasnie OpenCV zostalo uzyte do przetwarzania wstepnego zdje¢ w trakcie
przygotowywania zbioru uczacego.

3.3. NumPy

NumPy [5] jest jedng z najpopularniejszych bibliotek dla jezyka Python stworzonag
w 2005/2006 roku na bazie istniejgcej od 1995 roku biblioteki Numeric i konkurujacej
z nig Numarray. Pozwala na tworzenie obiektéw macierzowych i tabelarycznych oraz
implementuje wiele operacji, ktére mozna na takich obiektach dokonywaé. Umozliwia
rOwniez podawanie explicite typow liczbowych, sposréd ktérych oprocz typu m.in. catko-
witoliczbowego, zmiennoprzecinkowego, czy zmiennoprzecinkowego podwoéjnej precyzji
mozemy rowniez wybra¢ liczbe bitéw w reprezentacji liczby (np. 16, 32, 64). Oprécz wygody
przetwarzania danych, ktérej nie dajg pythonowe listy, mozna tez bardziej zapanowacé
nad pamiecig zajmowanag przez macierze liczbowe, co w przypadku duzych danych ma
znaczenie niebagatelne. Sam Keras rowniez korzysta z NumPy, co znaczgco wptyneto na
korzystanie z tej biblioteki w kodzie.
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4. Przygotowanie danych

4.1. Pozyskanie zbioru uczacego

Pozyskanie zbioru uczacego do wytrenowania modelu na potrzeby tej pracy okazato
sie zadaniem nielatwym. Poszukiwane dane nie nalezg do dostepnych powszechnie i w
przystepnej formie, jak np. historyczne dane z rynkéw finansowych, czy zdjecia zwierzat.
Stworzenie zbioru do nauki przy pomocy tylko komputera i zasobéw czasowych jest
praktycznie niemozliwe. Web scraping, czyli zbieranie danych dostepnych w internecie za
pomoca programu poruszajacego sie przy pomocy dostarczonej listy adreséw URL oraz
napotykanych odno$nikéw, mozna zastosowac jedynie w bardzo ograniczonym zakresie.
Takim zastosowaniem moze by¢ konwersja formatu dostgpnych danych na pozadany -
np. danych meteorologicznych dla zdje¢ ze znanym czasem i miejscem wykonania. W
tym podrozdziale opisane zostang wszystkie Zrodta danych, ktére zostaty wykorzystane do
opisywanych badan.

4.1.1. PlantVillage

Pierwszym wykorzystanym przez autora pracy zbiorem danych byl znaleziony w In-
ternecie zbior PlantVillage [6]. Zawiera on ponad 54 tys. zdje¢ liSci zdrowych i chorych
podzielonych na 38 kategorii ze wzgledu na gatunki i choroby. Samych kategorii dotycza-
cych pomidora jest az 10 - jedna odpowiadajaca zdrowej ro$linie i dziewie¢ odpowiadaja-
cych wybranym chorobom dotykajacym tych roslin. W tejze pracy wykorzystane zostaty
dwie kategorie: zdrowy pomidor o liczbie zdje¢ 1591 oraz pomidor zainfekowany zaraza
ziemniaka (ang. late blight) o liczbie zdjec 1909.

Rysunek 4.1. Przykladowe zdjecia ze zbioru PlantVillage

4.1.2. Zbiér wlasny

W okresie od 15 czerwca 2021 do 24 sierpnia 2021 podjete zostaty proby zbierania da-
nych z trzech stanowisk na terenie Warszawy, na kazdym stanowisku po 10 roélin. Zbierane
byly dane srodowiskowe w postaci temperatury (w °C) i wzglednej wilgotnoSci powietrza (
w %) w odstepach pigtnastominutowych oraz recznie wykonywane byly zdjecia lisci co 2-4
dni. Podczas przygotowywania wlasnego zbioru danych wystapity liczne trudnosci, takie
jak:
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4. Przygotowanie danych

e reczna klasyfikacja prébek
— obarczona btedem subiektywnej oceny
— problem ze zdjeciami liSci z bardzo wczesnymi objawami - od ktérego momentu
oznaczac jako chore, a ktére np. wylgczac z uczenia jako niejednoznaczne
e choroba w trakcie monitorowanego okresu nie wystapita
e wykonanywanie zdjec¢ liSci bez oddzielania ich od rosliny, a jednocze$nie by na

zdjeciu znajdowat sie tylko wybrany lis¢

Szczegoblnie trudny byl etap zbierania zdje¢, poniewaz nie bylo wiadome a priori jakie
konkretnie zdjecia beda uzyteczne. Podjeta zostala decyzja, ze beda to zdjecia lisci ztozo-
nych wykonywane na jednolitym tle. Trudnym do przewidzenia bylo jednak, ze w trakcie
realizacji tej pracy wystapia trudnosci z wykorzystaniem wykonanych zdje¢, takie jak:

¢ ekstremalnie r6zne oSwietlenie

e wystepowanie na zdjeciach cieni rzucanych zaré6wno przez fotografowany lis¢, jak i
inne liScie

e polaczenie zdjec tych samych liSci w czasie - podziat zdje¢ wystepowat na daty i na
ro$liny, ale juz nie na konkretne liScie

¢ przeslanianie niektoérych listkéw przez inne z tego samego liScia ztozonego

Sposrdd trzech stanowisk tylko na jednym wystapita zaraza ziemniaka. Sposréd zdjec
z tego stanowiska naturalnie zdecydowana wiekszo$¢ to zdjecia zdrowych lisci. Pokazuje
to, ze tak naprawde niewiele zdje¢ ze wszystkich wykonanych moglo zosta¢ uzytych do
trenowania modeli, gdy reprezentacja klas w zbiorze uczacym jest taka sama. W tabeli
4.1 przedstawione zostaty liczby przetworzonych wstepnie listkw, ktére znalazty sie w
finalnym zbiorze danych. Podane liczby prébek to fragmenty oryginalnych zdje¢, bez

wzbogacania.

Tabela 4.1. Liczba prébek w finalnym zbiorze danych

Klasa Liczba prébek | Procent prébek
zdrowy 166 58.04%
lekko chory 87 30.42%
definitywnie chory 33 11.54%
Razem 286 100%

4.1.3. Stacja meteo Warszawa

Przydatnym zrédtem danych okazata sie Stacja meteo Warszawa'. Udostepniane przez
nig publicznie historyczne dane meteorologiczne z rozdzielczo$cig odczytéw na pozio-
mie kilku minut pozwolily na rozszerzenie wtasnego zbioru danych o wartosci opadow
atmosferycznych (w mm) i nastonecznienia (promieniowania stonecznego, w W/ m?).

1 www.meteo.waw.pl
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Rysunek 4.2. Przykladowe zdjecia zawierajace ktopotliwe przy wyodrebnianiu tta cienie oraz ilu-
strujace problem zmiennego o$wietlenia

4.2. Wyodrebnienie tla zdjecia

Pierwszym wyzwaniem zwigzanym z przetwarzaniem wstepnym zdjec bylo usuniecie tta
ze zdje¢ i zastgpienie go jednakowym. Celem takiego dzialania jest to, by model klasyfiku-
jacy skupial sie na liSciach, a nie na innych widocznych elementach tworzacych tto zdjecia.
Pierwsze proby klasyfikacji takich zdje¢ modelem wytrenowanym na danych ze zbioru
danych PlantVillage pokazaly, ze zdjecia liSci na biatym Zle sq Zle klasyfikowane przez model
- wytrenowany na zdjeciach z szumem w tle model uznawatl wszystkie zdjecia na biatym
tle za chore. Po podmianie tta na podobny szum przypisywane nowym prébkom etykiety
byly w znaczacej wiekszosci poprawne. Nastepnie rozpoczely sie proby automatyzacji
procesu, ktory poczatkowo wykonywany byt recznie. W tym celu zostaty napisane skrypty
w jezyku Python z wykorzystaniem biblioteki OpenCV. Zwazajac na to, ze posiadane zdjecia
lisci wykonywane byty na biatym tle, to proby rozpoczeto od tworzenia maski poprzez
progowanie (ang. thresholding) [7] zdjecia konwertowanego do skali szarosci (listing 4.1).

19



4. Przygotowanie danych

Listing 4.1. Progowanie w skali szarosci

_min = 100
max = 150

grayscale = cv.cvtColor (img, cv.COLOR_BGR2GRAY)

cv.threshold(grayscale, _min, _max,
cv.THRESH_BINARY_INV)

ret, mask

Po uzyskaniu maski mozna bylo juz w prosty sposéb, wykorzystujac mieszanie (ang. blen-
ding), podtozy¢ pod liscie dowolne tlo. Rezultaty byty obiecujace, lecz znaczne réznice w
oSwietleniu oraz rzucane cienie powodowaty, ze na niektorych zdjeciach czesci lisci byty
uznawane za tlo, a cien na tle jako lis¢. Lepsze wyniki zostaty uzyskane przy progowaniu
zdjecia w skali HSV (listing 4.2).

Listing 4.2. Progowanie w skali HSV

hsv = cv.cvtColor (img, cv.COLOR_BGR2HSV)

# Define range of green color in HSV

lower_green = np.array([30, 0, 0])

upper_green = np.array([100, 255, 255])

# Threshold the HSV image to get only green colors

new_mask = cv.inRange(hsv, lower_green, upper_green)

Cho¢ i w tym wypadku nie udato sie dobra¢ jednego zbioru parametréw, ktory zadziatatby
dobrze dla wszystkich zdje¢, to jednak okazata sie o wiele skuteczniejsza. Procent zadowala-
jaco przetworzonych zdje¢ w przypadku metody ze skalg HSV wynidst ok. 90%, podczas gdy
w przypadku metody ze skalg szaroSci bylo to okoto 60%. Ta metoda zostata uzyta finalnie
do przetwarzania wstepnego w potaczeniu z recznym korygowaniem nieprawidlowosci.

Rysunek 4.3. Przyktadowe zdjecia zdrowego i chorego listka po podmianie tta
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4.3. Pr6by automatycznego podziatu lisci ztozonych

Wykonane zdjecia obejmowaly caty 1i$¢ ztozony, ktory sktadat sie z wielu listkow. Istot-
nym zadaniem byto wyciecie tych listkw do osobnych plikéw. Tak jak poprzednio, wy-
korzystany zostat w tym celu Python i OpenCV. Za pomoca operacji threshold, erode
oraz dilate z odpowiednimi parametrami udalo si¢ wyeliminowac ze zdjecia todyzki.
Nastepnie, wykrywajgc kontury i obliczajac boundingRect, wyznaczone zostaty wspot-
rzedne uzywane dalej do wycinania fragmentéw ze zdjecia (oryginalnego). Przedstawia to
fragment kodu z listingu 4.3.

Listing 4.3. Préba automatycznego podziatu licia ztozonego na listki

# Removing thin stems
kernel = np.ones((7,7), np.uint8)
erosion = cv.erode(mask, kernel, iterations = 2)

dilation = cv.dilate(erosion, kernel, iterations = 10)

# Contours recognition for groups of pixels left

threshold = 50

canny_output = cv.Canny(dilation, threshold, threshold x* 2)

contours, _ = cv.findContours(canny_output,
cv.RETR_EXTERNAL ,
cv.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

# Converting contours into start coordinates, width

# and height of rectangles bounding each contour

contours_poly [None] * len(contours)

bounding_rect [None] * 1len(contours)
for i, ¢ in enumerate(contours):
contours_poly[i] = cv.approxPolyDP(c, 3, True)

bounding_rect[i] = cv.boundingRect (contours_polyl[i])

Niestety dobor parametréw dla jednego zdjecia okazat sie zupelnie nietrafiony dla innych.
Ze wzgledu na trudnosci zwigzane z doborem parametréw do wyzej opisanej metody
oraz czeste nachodzenie na siebie lici na zdjgeciach automatyzacja tego procesu zostata
porzucona.
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Rysunek 4.4. Automatycznie wyciety fragment zdjecia, widoczne dwa problemy: nachodzenie na
siebie listkéw oraz nieujecie cienia w masce

22



(4

5. Uczenie modelu do klasyfikaciji lisci

5.1. Transfer learning

Transfer learning [8], ttumaczony jako nauczanie metodg transferu, to technika w ucze-
niu maszynowym, kt6ry skupia sie na wykorzystywaniu wiedzy zdobytej w procesie uczenia
modelu rozwigzujacego problem A do rozwigzania podobnego problemu B. Dla przyktadu
model wyuczony do rozpoznawania samochodéw osobowych moze zosta¢ douczony tak,
by rozpoznawat samochody ciezarowe. Na rysunku 5.1 koncept ten zostal przedstawiony
na przykladzie zdjecia chorego listka pomidora.

MODEL OGOLNEGO ZASTOSOWANIA
WEJSCIE

LISC

ZBIOR CECH WYKRYTYCH
W OBREBIE ZDJECIA PRZEZ
WARTSTWY UKRYTE
MODELU OGOLNEGO
ZASTOSOWANIA

LISC CHORY

TRANSFER LEARNING

Rysunek 5.1. Schemat obrazujacy koncept nauczania metodg transferu

5.1.1. Uzasadnienie wyboru

Decyzja o wykorzystaniu konceptu transfer learningu zamiast budowy modelu i treno-
wania go od poczatku miata wiele podstaw. Najwazniejszg z nich byt relatywnie nieduzy
zbiér danych uczacych, ktéry nie pozwolitby na wytrenowanie wiarygodnego modelu.
Innym problemem zwigzanym z potencjalnym trenowaniem modelu od poczatku bytaby
potrzebna do takiego uczenia moc obliczeniowa, kt6rg autor nie dysponowat. Wyjscie od
gotowego modelu og6lnego zastosowania, ktory zostal wcze$niej wytrenowany na bardzo
duzym zbiorze zdjec i solidnie zweryfikowany przez wielu badaczy, wydato si¢ dobrym

pomystem.

5.2. Wybor modelu ogdlnego zastosowania

Nastepnym krokiem byt wyb6r modelu og6lnego zastosowania. Przeglad dostepnych
prac naukowych z tematyki rozpoznawania choréb roslin na postawie zdje¢ pomogt w
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5. Uczenie modelu do klasyfikacji liSci

przyjrzeniu sie skutecznosci i cechom charakterystycznym najpopularniejszych z takich
modeli.

W pracy [9] z 2016 roku poréwnane zostaty rezultaty klasyfikacji zdje¢ lisci ro$lin zdro-
wych i chorych ze zbioru danych PlantVillage przez sieci neuronowe AlexNet oraz GoogLe-
Net. W swoim rozwigzaniu autorzy resetuja wagi wybranych warstw i nastepnie uczg oba
modele og6lnego zastosowania. Przeprowadzone badania wykazaty, ze wytrenowana siec¢
GoogleLeNet zazwyczaj osiagata lepsze wyniki w klasyfikacji od sieci AlexNet. R6znica ta
szczegoblnie widoczna byla przy mniejszych zbiorach treningowych, jednak zaréwno siec¢
AlexNet z 2012 roku, jak i GoogLeNet z 2014 roku osiagaly przy zastosowaniu transfer lear-
ningu mocno zadowalajace wyniki. Wskaznik usredniony F1-score dla modeli douczanych
kolorowymi zdjeciami ze zbioru PlantVillage wynosit powyzej 97%.

W artykule naukowym [10] z 2019 roku natomiast poréwnanie modeli ogélnego zasto-
sowania w kontekscie wykrywania choréb roslin bylo szersze. Por6wnane zostaty najpopu-
larniejsze z nich: AlexNet, GoogLeNet, VGG16, VGG19, ResNet50, ResNet101, InceptionV3,
Inception ResNetV2 oraz SqueezeNet. W wyniku uczenia metoda transferu modele majace
klasyfikowa¢ do o§miu klas chorobowych (choréb i szkodnikéw drzew owocowych upra-
wianych w Turcji, m.in. brzoskwini, wisni, czy moreli) osiggnely dokltadno$c¢ (ang. accuracy)
od 89.23% dla Inception ResNetV2 do 96.41% dla VGG16. Wyniki dla modeli ResNet50 i
ResNet101 byly kolejnymi najlepszymi, z dokladnoS$cia na poziomie 95.38%.

Wybrany zostal model ResNet50, ktory jako model stosunkowo nowy osiggat zadowala-
jace wyniki. Na decyzje wplyneta réwniez jego dostepnos$¢ w pakiecie Keras Applications
oraz mnogo$¢ materialow w internecie.

5.3. ResNet50

ResNet50 to konwolucyjna sie¢ neuronowa. W swojej publikacji konferencyjnej [11]
autorzy opisujg stworzony przez nich model ResNet, ktéry uczony na ogélnodostepnym
zbiorze ImageNet w 2015 roku zajat pierwsze miejsce w konkursie rozpoznawania obrazu
"ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge". ResNet50 jest 50-warstwowym wa-
riantem spos$rod wielu opisanych w wyzej wymienionej publikacji, ktory klasyfikuje do
1000 klas ze zbioru ImageNet, w ktérym zawarte sg m.in. zwierzeta, rosliny, czy przedmioty
codziennego uzytku. Autorzy testowali wiele wariantoéw sieci, wéréd ktorych byly zar6wno
plytsze - posiadajace 18 czy 34 warstwy, jak i glebsze - chociazby o liczbie warstw 101 lub
152. Keras Applications, z ktérego korzystatem, zawiera 3 wersje modelu ResNet: ResNet50,
ResNetl01 oraz ResNet152.

5.3.1. Struktura modelu

Na rysunku 5.2 przedstawiona zostala struktura modelu ResNet50. Przyjmowane wejscie
ma rozmiar 224 x 224 x 3, czyli sg to bitmapy o szeroko$ci 224px i wysoko$ci 224px w skali
RGB. Na schemacie dla czytelno$ci przedstawiono schemat blokowy, kazdy z blokéw, poza
ostatnim, sktada sie z warstw konwolucyjnych. Po kazdej konwolucji, przed aktywacja, jest
stosowana normalizacja wsadowa (ang. batch normalization) w celu regularyzacji modelu.
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Rysunek 5.2. Struktura modelu ResNet50

W modelu ResNet50 na szczeg6lng uwage zastuguja potaczenia skrétowe (ang. shortcut
connections), ktére prowadza z wejScia do warstwy 2n do wyjs$cia warstwy 2n + 2. Uzycie
polaczenia skrotowego przedstawiono na rysunku 5.3, gdzie zostato opisane jako funkcja
identycznosciowa. Wprowadzenie takich dodatkowych wejs¢ z wczesniejszych wartsw
modelu ma na celu, jak piszg autorzy, zapobieganie zanikajacym/eksplodujacym gradien-
tom. Problem niestabilnego gradientu przejawia sie¢ duzymi r6znicami w tempie uczenia
pomiedzy poszczeg6lnymi warstwami modelu.

Na koncu znajduje sie warstwa gesta o rozmiarze wyj$ciowym 1000. Implementacja
z Kerasa pozwala na podanie innego rozmiaru wyjsciowego lub pominiegcie tej ostatniej
warstwy w tworzonym modelu i skorzystanie z przedostatniej, o strukturze konwolucyjne;j.

X

¥

warstwa z wagami )
funkcja
F(X) yrelu identycznosciowa
warstwa z wagami X
F(x) + x

Rysunek 5.3. Schemat bloku w uczeniu rezydualnym (ang. residual learning)

5.4. Nadbudowa modelu ResNet50

Przygotowujqc sie do zadania, jakim byta nadbudowa modelu ogélnego zastosowania,
autor zaczal od zapoznania si¢ z dostepnymi w internecie kursami pokazujacymi jak wy-
uczy¢ model do wlasnego zastosowania na bazie ResNet50. Na szczeg6lna uwage zastuzyt
zwiezly i konkretny przewodnik [12], ktory stat sie punktem wyjscia do dalszych prac.
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5.4.1. Pierwsza wersja modelu

Wejsciowy
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224x224x3

If|>(D)

L J
T
Warstwy modelu ResNet50 (Keras) EN - Batch Normalization
Ze wstepnie wyuczonymi wagami D - Dense

Rysunek 5.4. Schemat pierwszej wersji modelu do klasyfikacji zdje¢ lisci

W pierwszym podejsciu wykorzystano trzy typy warstw: sptaszczajacq (Flatten), nor-

malizujaca (BatchNormalization) oraz gesta (Dense). Warstwa splaszczajaca byla ko-

nieczna, by dane wychodzace z modelu ResNet zostaly przekazane w jednowymiarowym

formacie do dalszych warstw, ktére tego wymagaly. Warstwy BatchNormalization w za-

tozeniu miaty spetniac¢ funkcje regularyzaciji sieci. Na rysunku 5.4 przedstawiony zostat

schemat omawianego modelu. Pierwsza warstwa gesta modelu miata rozmiar 1024, druga

512, a ostatnia (klasyfikujgca) rozmiar 2. Do modelu ResNet (pretrained) zaladowane

zostaty standardowe pretrenowane wagi, uzyty zostat model bez ostatniej warstwy (klasyfi-

kujacej), a pozostate z nich zostaty zamrozone (layer.trainable = False). Stworzony z

uzyciem Kerasa model przedstawiony jest na listingu 5.4.

Listing 5.4. Pierwsza wersja modelu do klasyfikaciji liSci

model = Sequential ()

model .add (pretrained_resnet)

model .add (Flatten ())

model .add (BatchNormalization ())

model .add (Dense (1024, activation=’relu’))
model .add (BatchNormalization ())

model .add (Dense (512, activation=’relu’))
model .add (BatchNormalization ())

model .add (Dense (2, activation=’softmax’))

Poczatkowo uzywanym do uczenia zbiorem danych byl podzbiér PlantVillage (klasy

Tomato_healthy oraz Tomato_Late_blight). Oryginalne zdjecia listkow byly dynamicz-

nie wzbogacane w trakcie uczenia z uzyciem udostepnianej przez Keras klasy ImageDataGenerator.

Stosowane przeksztatcenia to odbicia lustrzane, obroty, przyblizenia oraz przesuniegcia.
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Nastepnie zbior uczacy rozszerzony zostat o przetworzone wstepnie zdjecia z wlasnego
zbioru (réwniez dynamicznie wzbogacane w trakcie uczenia).

Poczatkowymi parametrami wybranymi do uczenia byty optymalizator (ang. optimizer)
adam, funkcja straty (ang. loss function) categorical_crossentropy, rozmiar wsadu (ang.
batch size) 8 iliczba epok uczenia (ang. epoches) 8. Dla zdjec ze zbioru PlantVillage model
ten zachowywat sie dobrze (Srednia doktadnos¢ klasyfikacji powyzej 95%), ale dla probek z
wlasnego zbioru klasyfikacje byly zdecydowanie mniej trafne. Macierze btedéw dla zbioréw
testowych ztozonych ze zdjec z PlantVillage i z wlasnego zbioru zostaly przedstawione
odpowiednio w tabelach 5.1 i 5.2 (dane dla jednego z wyuczonych modeli). Przyczyna
takich rezultatow mogt by¢ odmienny charakter zdje¢ z wlasnego zbioru lub zbytnie dopa-
sowywanie sie (ang. overfitting) uczonego modelu do prébek ze zbioru PlantVillage.

Tabela 5.1. Macierz bted6éw dla zbioru testowego ztozonego ze zdje¢ z PlantVillage (pierwszy model
klasyfikacji)

Prawdziwa klasa
chory | zdrowy
. .. | chory 144 1
Wynik klasyfikacji zdrowy | 13 156

Tabela 5.2. Macierz bledéw dla zbioru testowego ztozonego ze zdje¢ z wlasnego zbioru (pierwszy
model klasyfikacji)

Prawdziwa klasa

chory | zdrowy
. .. | chory 14 0
Wynik klasyfikacji zdrowy 5 20

Dolaczenie probek z wlasnego zbioru do zbioru uczacego poskutkowato znaczaca
poprawg rezultatéw. Srednia doktadnos$é klasyfikacji wzrosta z 81.5% do 86%.

5.4.2. Ulepszona wersja modelu

Wyniki uczenia modeli o budowie opisanej powyzej pozostawily miejsce do poprawy, w
zwigzku z czym w dalszej kolejnoSci podjete zostaty préby uczenia i ewaluacji modeli o
zmodyfikowanej strukturze.

Ze wzgledu na niewielka liczbe danych do nauki w pierwszej kolejnosci dokonane
zostaly zmiany rozmiar6w warstw gestych i zweryfikowano, ze znaczaca ich redukcja nie
wplyneta negatywnie na jakosc¢ klasyfikacji.

Nastepnie, by zapobiega¢ nadmiernemu dopasowywaniu si¢ modelu do prébek ze
zbioru uczacego, jego struktura zostala wzbogacona o warstwy porzucenia (Dropout).
Wprowadzenie tych modyfikaciji istotnie poprawito wyniki klasyfikacji dla zdjec z wlasnego
zbioru - Srednia dokladnos¢ klasyfikacji wzrosta z 86% do 88.4%.

Struktura modelu po zmianach zostata przedstawiona na listingu 5.5.
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Listing 5.5. Ulepszona wersja modelu do klasyfikacji lisci

model = Sequential ()

model .add (pretrained_resnet)

model .add (Flatten ())

model .add (BatchNormalization ())

model .add (Dense (128, activation= ))

model .add (Dropout (0.5))

model .add (BatchNormalization ())

model .add (Dense (16, activation= )) # or 32
model . add (Dropout (0.5))

model .add (BatchNormalization ())

model .add (Dense (2, activation= ))

Sprawdzona zostala jakos¢ klasyfikacji modeli o rozmiarze przedostatniej warstwy
gestej 161 32. W zalezno$ci od dobranych parametréw wyniki pozostawaly na tym samym
poziomie lub okazywaly si¢ nieznacznie lepsze dla modeli z rozmiarem warstwy 32. W
zadnym z przypadkoéw ta przewaga, mierzona doktadnoscia (ang. accuracy), nie wynosita
wigcej niz 0.6%. Przy Sredniej dokladnosSci na poziomie 88.4% bylo to niewiele, w zwigzku
z czym wybrano mniejszy rozmiar tej warstwy. Celem byta dalsza redukcja liczby wag, by
pojedyncze z nich zyskaly na znaczeniu i mialy szanse zosta¢ dobrze dobrane w procesie
uczenia na niewielkiej liczbie danych.

5.5. Weryfikacja rozwigzania

5.5.1. Opis procesu weryfikacji

Weryfikacja modelu przeprowadzona zostata z pomoca skryptu napisanego w jezyku
Python. Zdefiniowane zostaty parametry, ktére dla ustalonej struktury warstwowej byty
dobierane sposréd ustalonego zbioru wartosci:

e optymalizator (optimizer)

funkcja straty (loss function)
e rozmiar wsadow (batch size)
e wspoiczynnik porzucania (dropout rate)

liczba epok (epoches)

Dla kazdej kombinacji wartosci powyzszych parametrow uczonych byto 10 modeli,
a rezultaty usredniane. Klasyfikacje weryfikujace wykonywane byty dla dwoch zbioréw
danych. Pierwszy to zbiér testowy pochodzacy z losowego podzialu danych przeznaczo-
nych do uczenia na zbiér treningowy i sprawdzajacy o rozmiarze okoto 170 prébek na
kazda z klas. Drugi to ustalony zbidr testowy skladajacy si¢ jedynie ze zdje¢ z wlasnego
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zbioru o rozmiarze 20 prébek dla kazdej z klas. Reprezentacja zdjec¢ z tego zbioru w danych
uczacych nie przekraczata 7%. Obliczane miary jako$ci klasyfikacji to:

doktadno$¢ (ang. accuracy)
wskaznik F1 dla kazdej z klas
Srednia arytmetyczna wskaznikow F1

S§rednia wazona wskaznikéw F1

5.5.2. Dobér parametréw

Rozwazane wartoS$ci parametréw do uczenia czeSciowo pochodzity z artykutéw nauko-
wych, jak np. z [13], a czeSciowo z informacji znalezionych w internecie. W tym drugim
przypadku wyznaczono zbiory rozsagdnych wartosci dla transfer learningu i spo$réd nich
wybrane zostaly wartoSci mozliwie oddalone od siebie. Ustalone zbiory warto$ci dla para-
metréw (udostepniane przez biblioteke Keras):

e optymalizator: adam, RMSprop

funkcja straty: categorical_crossentropy, binary_crossentropy, hinge
e rozmiar wsadéw: 8, 16, 32

e wsp6lczynnik porzucania®: 0.2, 0.35, 0.5

liczba epok: 8, 10, 12

5.5.3. Wyniki

Wyniki zostaty podzielone wedtug kazdego z parametréw oddzielnie, to znaczy wszyst-
kie wyniki modeli dla kazdego zbioru parametrow sg grupowane wedlug warto$ci wybra-
nego parametru i nastepnie usredniane. Oprocz tego poréwnany zostanie wynik uzyskany
dla najlepszej kombinacji parametréw z wynikiem uzyskanym dla modelu ztozonego z
najlepszych parametréw przy rozpatrywaniu ich oddzielnie. Dla czytelno$ci uzyty zostat
symbol [A] dla oznaczenia wynikéw dla zbioru testowego uzyskanego z podziatu na
zbidr uczacy i sprawdzajacy, a symbol [B] dla wynikéw dla ustalonego zbioru ztozonego
wylacznie z probek z wlasnego zbioru danych.

Tabela 5.3. Poré6wnanie optymalizatoréw

Miara adam | RMSprop
[A] accuracy 0.961 0.966
[B] accuracy 0.868 0.895
[B] F1-score zdrowy | 0.868 0.897
[B] F1-score chory | 0.859 0.891

2 Ten wspétczynnik w modelu przedstawionym wczeséniej byt ustalony dla obu warstw na 0.5 i to on byt
modyfikowany (dla obu warstw byta podawana ta sama warto$¢)
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Jak wida¢ w tabeli 5.3, oba sprawdzane optymalizatory pozwalaly na osiaggniecie satys-
fakcjonujacych wynikéw, jednak Srednio RMSprop dziatat lepie;.

Tabela 5.4. Por6wnanie liczby epok uczenia

Miara 8 epok | 10 epok | 12 epok
[A] accuracy 0.962 0.964 0.965
[B] accuracy 0.88 0.881 0.884
[B] F1-score zdrowy | 0.883 0.882 0.881
[B] F1-score chory 0.869 0.872 0.881

Z danych ukazanych w tabeli 5.4 wynika, ze wraz ze wzrostem liczby epok uczenia
trafnos¢ klasyfikacji sie poprawia. Mozna tez zauwazy¢, ze wskaznik F1-score dla klasy lisci
zdrowych spada nieznacznie (o0 0.002) przy zwiekszeniu liczby epok z 8 do 12, ale ten sam
wskaznik dla klasy liSci chorych ro$nie o0 0.012. Choc nie jest to spektakularny wzrost, to
jednak jednak jest szeSciokrotnie wigekszy od spadku F1-score dla klasy lisci zdrowych. Co
wiecej, dla modeli uczonych przez 12 epok Srednia warto$¢ wskaznikéw dla obu klas jest
réwna, co jest pozadanym wynikiem.

Tabela 5.5. Por6wnanie funkcji straty

Miara binary_crossentropy | categorical_crossentropy | hinge
[A] accuracy 0.963 0.963 0.964
[B] accuracy 0.872 0.879 0.884
[B] F1-score zdrowy 0.862 0.869 0.895
[B] F1-score chory 0.875 0.882 0.867

W tabeli 5.5 pokazane zostaty usrednione wyniki klasyfikacji dla trenowanych modeli z
r6znymi funkcjami straty. W tym miejscu konieczne jest mate doprecyzowanie: modele z
funkcja straty hinge mialy dobrang inng funkcje aktywacji na ostatniej warstwie (klasyfi-
kujacej) - tanh zamiast uzywanej dla wszystkich pozostatych modeli funkcji sof tmax. Ta
zmiana podyktowana byla tym, by wyjsciowa wartos$¢ z modelu byta w przedziale [-1, 1].
Funkcja hinge Srednio zachowywala si¢ najlepiej, bioragc pod uwage miare dokladno-
Sci. Przygladajac sie jednak blizej wskaznikom F1-score, mozna dostrzec ze dla funkcji
categorical_crossentropy klasyfikacja chorych prébek byta istotnie lepsza, a warto$ci
tych wskaznikéw dla tej funkcji straty dla obu klas bylty bardziej zblizone: ré6znica 0.013,
podczas gdy dla funkcji hinge réznica wyniosta 0.028.

Tabela 5.6. Porownanie rozmiaréw wsadu

Miara 8 16 32
[A] accuracy 0.963 | 0.962 | 0.964
[B] accuracy 0.882 | 0.865 | 0.82

[B] F1-score zdrowy | 0.882 | 0.863 0.82
[B] F1-score chory 0.875 | 0.858 | 0.816
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Przygladajac sie danym w tabeli 5.6, mozna zauwazy¢, ze Srednia doktadnos¢ klasyfikacji
dla zbioru [A] byta bardzo zblizona dla weryfikowanych rozmiar6w wsadu, wrecz na gra-
nicy btedu statystycznego. Dla zbioru [B] wyniki klasyfikacji ulegaja pogorszeniu wraz ze
zwiekszaniem rozmiaru wsadu. Moze by¢ to zwigzane z niewielkim rozmiarem tego zbioru,
co jednoczes$nie zadecydowato o uznaniu rozmiaru 8 jako najbardziej odpowiedniego do
dalszych badan.

Tabela 5.7. Poré6wnanie wsp6tczynnika porzucania

Miara 0.2 0.35 0.5
[A] accuracy 0.961 | 0.963 | 0.966
[B] accuracy 0.878 | 0.881 | 0.885

[B] F1-score zdrowy | 0.868 | 0.88 | 0.896
[B] F1-score chory | 0.882 | 0.874 | 0.868

Z danych w tabeli 5.7 mozna wnioskowa¢, ze wyzsza warto§¢ wspoétczynnika porzucania
dawata Srednio w wyniku wyzszg doktadnos$c¢ klasyfikacji. Niestety, pomimo rosnacej
dokladnosci, wskaznik F1-score dla klasy lisci chorych maleje.

Tabela 5.8. Por6wnanie najlepszych zbior6w parametréw rozumianych na dwa sposoby

Miara ZbiorX | ZbiérY
[A] accuracy 0.97 0.968
[B] accuracy 0.918 0.89
[B] F1-score zdrowy | 0.922 0.901
[B] F1-score chory 0.912 0.875

Na koniec, co zostato przedstawione w tabeli 5.8, poréwnano wyniki dla dw6ch zbioréw
parametrow:

e zbior X: optymalizator RMSprop, funkcja straty category_crossentropy, rozmiar
wsadu 8, liczba epok 8, wspoéiczynnik porzucania 0.5

e zbior Y: optymalizator RMSprop, funkcja straty hinge, rozmiar wsadu 8, liczba epok
12, wspoéiczynnik porzucania 0.5

Pierwszy z nich (X) to kombinacja parametréw, dla ktérej modele uzyskiwaly najlepsze
rezultaty klasyfikacji. Drugi zbiér (Y) to parametry uznane za najbardziej obiecujace w wy-
niku dokonywanych w tym podrozdziale analiz. Jak nietrudno zauwazy¢, 3 z 5 parametréw
majg takie same wartoSci, a roznica wystepuje w liczbie epok uczenia oraz funkcji straty.

Dodatkowo w tabeli 5.9 zamieScitem przedziaty Srednich wartosci miar uzyskanych dla
wszystkich rozwazanych kombinacji parametrow.
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Tabela 5.9. Przedzialy wartoS$ci uzyskanych dla wszystkich kombinacji parametréw

Miara Min | Max
[A] accuracy 0.952 | 097
[B] accuracy 0.823 | 0.918
[B] F1-score zdrowy | 0.8 | 0.922
[B] F1-score chory | 0.766 | 0.912




6. Rozszerzenie modelu klasyfikujacego liScie o wejScie z

informacja o danych srodowiskowych

6.1. Sposéb realizacji

W tym podrozdziale opisany zostanie spos6b realizacji rozszerzenia modelu z poprzed-
niego rozdzialu o dodatkowe wejscie.

Struktura dotychczasowego modelu klasyfikujacego liScie zostata zmieniona w taki spo-
sob, by przyjmowat dodatkowe wejscie. Taki model moze by¢ douczany w podobny sposéb
jak to mialo miejsce wcze$niej, ale tym razem danymi wejSciowymi do jego nauki nie
beda same zdjecia, tylko pary zloZzone ze zdjecia i danych srodowiskowych. Wprowadzenie
innych danych niz zdjecie do modelu ResNet nie ma wiekszego sensu, ale takie wejScie z
powodzeniem moze by¢ wprowadzone do warstwy gestej znajdujacej sie juz za warstwami
ResNetu.

Najwigkszym problemem z wytrenowaniem modelu rozszerzonego byl bardzo maty
zbidr uczacy. Dla zdje¢ ze zbioru PlantVillage nie ma dostepnych danych srodowiskowych,
w zwigzku z czym uczenie musiato odbywac sie wylgcznie na prébkach z wlasnego zbioru
danych. Zbiér ten jest co najmniej rzad wielkoSci mniejszy od zbioru PlantVillage, ktory
byl dostepny do uczenia modelu z rozdziatu 5. Aby przezwyciezy¢ te trudno$ci, starano
sie wybra¢ podejscie, ktére mialo szanse zadziata¢. Prébek byto zbyt malo, by uczy¢ na
nich model w podobny sposéb. W zwigzku z tym zostata podjeta decyzja, by sprébowac
poprawi¢ wyniki wyuczonego na samych liSciach modelu poprzez douczenie kolejng
porcja probek zawierajacych dane Srodowiskowe. W tym podej$ciu mozna bylo tez tatwo
regulowac stopient douczania modelu - od najmniejszych porcji do wieloepokowych trenin-
géw. Tym samym mozna byto mie¢ tez wplyw na stopieri pogorszenia lub poprawy jakosci
klasyfikacji dokonywanych przez model, a co istotne punktem wyj$cia byt w oczywisty
spos6b wynik modelu o strukturze z poprzedniego rozdziatu.

6.2. Uwzglednienie danych Srodowiskowych w zbiorze uczacym

6.2.1. Wyb6r metody

Opisany w poprzednim podrozdziale spos6b realizacji to jeszcze nie wszystko. Nadal
nalezato ustali¢ sposob, czy tez format, w jakim dane o Srodowisku beda trafia¢ do modelu.
Gwoli przypomnienia, dane dostepne w zbiorze to wartosci parametréw srodowiskowych
umiejscowione na osi czasu z rozdzielczoScig pietnastominutowa. Dostepne parametry to:
temperatura i wilgotno$¢ powietrza, ilo§¢ opadéw atmosferycznych oraz nastonecznienie.

Zbior uczacy ztozony ze zdjec z wlasnego zbioru i odpowiadajgcych im danych $ro-
dowiskowych byl stosunkowo niewielki. Poczatkowe plany, zaktadajgce uczenie modelu
wielowarto$ciowym wektorem danych o $rodowisku, musialy zosta¢ odsuniete na bok. Z
pomoca przyszly gotowe modele ryzyka zakazenia roslin dla konkretnych choréb, gdzie
zmiennymi byly wlasnie syntetyczne indeksy biezacych warunkéw srodowiskowych. Nie-
watpliwg zaletg bylo w tym wypadku ich dopracowanie na bazie wieloletnich badan i
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doswiadczen. Taki model daje w wyniku jednag liczbe bedaca wskaznikiem ryzyka infekc;ji,
co jest wartoS$ciqg tatwo interpretowalna.

6.2.2. Wyb6r modelu ryzyka zachorowania

Przejrzane zostaly r6zne modele ryzyka zachorowania dla roslin uprawnych. W przy-
padku wybranej choroby - zarazy ziemniaka - zawsze we wzorach pojawialy si¢ wartoSci
zwigzane z temperaturg powietrza, jego wilgotnoscig oraz opadami atmosferycznymi.
Wybrano model opisany na stronie Uniwersytetu Kaliforni [14], ktory korzysta doktadnie
z tych trzech parametréw srodowiskowych. Ponizej przytoczony zostat wzér stuzacy do
obliczania wskaZnika ryzyka zachorowania (IPI - ang. Infection Potential Index):

IPI =max(Tindex* RHindex) Tindex * Rindex) (6.1)

gdzie

Tindex = (—2.19247 +0.259906 - T — 0.000139 - T° —6.095832-107%- T4 - F¢ 6.2)

Fc=0.35+0.05- Ty,in (Wspéiczynnik korekcji)
T - $§rednia dzienna temperatura [°C]
Tmin - minimalna dzienna temperatura [°C]

RHipgex = —34.9972725+0.751 - RH - 0.003909 - R H* 6.3)

RH - $§rednia dzienna wzgledna wilgotnos¢ powietrza [%]

Rindex = 0.006667 +0.194405 - R + 0.0002239 - R? (6.4)

R - suma opaddéw atmosferycznych z ostatnich 48 godzin [mm]

Wsréd innych modeli mozna byto napotkac takie zmienne jak GAP (ang. Good Agricul-
ture Practices) uwgledniony we wzorze w ksigzce [15], czyli wskaZnik odzwierciedlajacy
stosowanie dobrych praktyk ogrodniczych w trakcie uprawy (jak np. zachowanie odpowied-
niej odleglo$ci miedzy roslinami). Zamieszczone tam modele co prawda dotyczg choroby
zarazy ziemniaka dla ziemniaka i bardzo podobnej do zarazy ziemniaka choroby pomi-
dora, ale nietrudno zauwazy¢ znaczace podobienistwo pomiedzy tymi dwoma wzorami.
Z kolei we wzorze przedstawionym w artykule [16] pojawiaja sie dodatkowe parametry:
nastonecznienie (promieniowanie stoneczne) oraz zawilzenie liScia (ang. leaf wetness).
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Rysunek 6.1. Struktura modelu rozszerzonego o dodatkowe wejscie (podejscie pierwsze)

6.3. Pierwsze podejscie

6.3.1. Struktura modelu

W pierwszym podejsSciu warto§¢ wskaznika ryzyka zachorowania zostata wlaczona
do modelu jako dodatkowe wejscie do ostatniej ukrytej warstwy gestej (rozmiar 16), co
przedstawione zostato na rys. 6.1. Tak wiec w nowym modelu do warstwy Dense (16)
prowadzilo 129 wejs¢ - 128 z poprzedniej warstwy gestej w modelu klasyfikacji liSci oraz
jedno dodatkowe, ktére miato odzwierciedla¢ warunki srodowiskowe. Zostato to dokonane
z pomocg dostepnej w Kerasie warstwy concatenate. Konieczne byto uzycie udostgpnia-
nego funkcyjnego API, by zbudowaé nowy model, co widac na listingu 6.6.

Listing 6.6. Pierwsza wersja modelu z dodatkowym wejsciem

model = Flatten () (pretrained_resnet.output)
model = BatchNormalization () (model)

model = Dense (128, activation=’relu’) (model)
model = Dropout (dropout) (model)

model = BatchNormalization () (model)

_model = Model (inputs=pretrained. input, outputs=model)
data_input = Input(shape=(1,))

data_model = Dense (1) (data_input)

_data_model = Model (inputs=data_input, outputs=data_model)

merge = concatenate ([_model.output, _data_model.output])

model2 = Dense (16, activation=’relu’) (merge)
model2 = Dropout (dropout) (model2)
model2 = BatchNormalization () (model2)

model2 = Dense(num_classes, activation=’softmax’) (model2)
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full_model = Model (inputs=[_model. input,
_data_model. inputl],
outputs=[model2])

Parametry tego modelu, takie jak optymalizator, funkcja straty, wsp6tczynnik porzuca-
nia czy rozmiar wsadu zostaty ustawione jak w przypadku modelu o najlepszych wynikach
z rozdziatu 5, tzn. optymalizator RMSprop, funkcja straty category_crossentropy, wspot-
czynnik porzucania 0.5, rozmiar wsadu 8 i liczba epok trenowania 8.

6.3.2. Wstepne uczenie

Prébek z przypisanymi do nich wartoSciami opisujacymi stan Srodowiska naturalnego
jest bardzo mato, wiec model o zmienionej strukturze nalezy najpierw wytrenowac na
samych zdjeciach listkbw pomidoréow, jak to miato miejsce w poprzednim rozdziale. Model
wymaga jednak wprowadzenia warto$ci na dodatkowe wejScie, w zwigzku z czym zdecy-
dowatem, by na dodatkowym wejsciu podawac szum o rozktadzie warto$ci zblizonym do
rozkltadu wartosci rzeczywistych, ktére zostaty wyliczone dla posiadanego wtasnego zbioru
danych. Histogram tych warto$ci zostat przedstawiony na rysunku 6.2.
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Rysunek 6.2. Histogram warto$ci wskaznika ryzyka zachorowania

6.3.3. Wybor parametréw

Czes$¢ parametrow modelu zostala juz ustalona wcze$niej - na etapie jego budowy i
wstepnego uczenia. Nadal jednak nalezy zdecydowac jak dlugo doucza¢ model danymi z
prawdziwymi wartoSciami ryzyka zachorowania (liczba epok) oraz w jaki spos6b oblicza¢
wprowadzang do modelu dodatkowg warto$¢. Ze wzgledu na niewielkg liczbe danych
liczba epok nie powinna by¢ zbyt duza, w zwigzku z czym sprawdzono jak zmienia sie
dziatanie modelu przy liczbie epok 3, 5, 8. W przypadku warto$ci ryzyka zachorowania,
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wprowadzanej dodatkowo do modelu, wzor do jego obliczenia zostat juz wczeSniej wybrany.
Kwestig otwartg pozostawato nadal, dla jakiego punktu w czasie powinna by¢ wyliczana
ta wartoS$c - dla czasu wykonania zdjecia, czy dla poprzedniego dnia, czy w jeszcze inny
sposob. Zwazajac na to, ze od czasu infekcji do pierwszych widocznych objawéw moze
ming¢ nawet pare dni, to pochylenie si¢ nad tym problemem zdaje si¢ jak najbardzie;j
zasadne. Zweryfikowano kilka sposob6w obliczania tej wartosci:

e warto$¢ wskaznika ryzyka zachorowania dla czasu wykonania zdjecia (D)

e warto$¢ wskaznika ryzyka zachorowania dla tej samej godziny dzieni wcze$niej (D-1)

e warto$¢ wskaznika ryzyka zachorowania dla tej samej godziny dwa dni wcze$niej
(D-2)

e Srednia arytmetyczna z warto$ci wskaznika ryzyka zachorowania dla D, D-11i D-2

¢ suma wartoS$ci wskaznika ryzyka zachorowania dla D, D-11i D-2

6.3.4. Weryfikacja rozwiazania

Kazda kombinacja parametrow zostata zweryfikowana na 10 wytrenowanych z ich
uzyciem modelach, a wyniki modeli zostaly usrednione. Uzyty zbiér danych zawieral po 87
probek dla kazdej z dwoch klas: zdrowy oraz chory (lekko chory). Zbiér ten byl w spos6b
losowy dzielony przed uczeniem kazdego z modeli na uczacy (80% préobek) i testowy
(20%). Tak samo, jak w przypadku modelu klasyfikacji samych zdje¢, wejSciowe dane byly
dynamicznie wzbogacane (por. podrozdziat 5.4.1).

Miary przedstawione w tabelach majg dopiski "przed"lub "po", co oznacza odpowiednio
Srednie wyniki uzyskane przed douczaniem prawdziwymi warto§ciami wskaznika ryzyka
zachorowania i po nim. Istotnie gorsze wyniki klasyfikacji modelu wyjsciowego ("przed") w
stosunku do tych z rozdzialu 5 wynikaja z tego, ze zamiast zdjec lisci definitywnie chorych
w procesie douczania i ewaluacji wykorzystywane sg zdjecia liSci z nieznacznymi objawami

(poczatkowymi).
Tabela 6.1. Por6wnanie liczby epok uczenia
Miara 3 epoki | 5epok | 8 epok
accuracy (przed) 0.654 0.631 0.653
accuracy (po) 0.681 0.668 0.689
accuracy (zmiana [%]) +4.1 +5.9 +5.5
F1-score zdrowy (przed) 0.637 0.613 0.64
F1-score zdrowy (po) 0.647 0.627 0.648
F1-score zdrowy (zmiana [%]) +1.6 +2.3 +1.3
F1-score chory (przed) 0.667 0.645 0.661
F1-score chory (po) 0.706 0.697 0.717
F1-score chory (zmiana [%]) +5.8 +8.1 +8.5

Jak wynika z tabeli 6.1, juz 3 epoki douczania modelu skutkujg zauwazalnym popra-
wieniem wynikow klasyfikacji. Szczegolng poprawe, wraz ze wzrostem liczby epok, wida¢
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we wskazniku F1-score dla klasy liSci chorych. Wieksza poprawe F1-score dla klasy lici w
przypadku 5 epok mozna ttumaczy¢ stosunkowo niskim poziomem tego wskaznika przed

douczaniem.
Tabela 6.2. Por6wnanie rodzajéw dodatkowego wejscia
Miara r(D)® | r(D-1) | r(D-2) | érednia® | suma®
accuracy (przed) 0.648 | 0.655 0.639 0.643 0.645
accuracy (po) 0.67 | 0.682 | 0.676 0.676 0.691
accuracy (zmiana [%]) +3.4 +4.1 +5.8 +5.1 +7.1
F1-score zdrowy (przed) 0.624 | 0.638 | 0.62 0.627 0.64
F1-score zdrowy (po) 0.629 | 0.643 | 0.644 0.639 0.648
F1-score zdrowy (zmiana [%]) | +0.8 | +0.8 +3.9 +1.9 +1.3
F1-score chory (przed) 0.667 | 0.667 | 0.653 0.655 0.648
F1-score chory (po) 0.698 | 0.709 0.7 0.703 0.722
F1-score chory (zmiana [%]) +4.6 +6.3 +7.2 +7.3 +11.4

W tabeli 6.2 przedstawione zostalo poréwnanie wynikow klasyfikacji ze wzgledu na
rodzaj wprowadzonej informacji o ryzyku zachorowania. Jak wida¢, dla kazdej z funkcji
(w ujeciu Srednim) douczanie poskutkowalo pewng poprawag jako$ci klasyfikacji modelu.
Najwieksze polepszenie klasyfikacji osiggnieto dla sumy warto$ci wskaznika ryzyka za-
chorowania dla czasu wykonania zdjecia i dw6ch poprzedzajacych dni, a najmniejsze dla
wskaznika ryzyka zachorowania liczonego dla czasu wykonania zdjecia.

Suma i Srednia arytmetyczna niosg w gruncie rzeczy bardzo podobng informacje, a
réznica pomiedzy wynikami dla tych dwoch wejsc¢ jest znaczaca. Moze to wskazywac na
to, ze douczanie modelu nie bylo wystarczajace, a byto ograniczone przez wielko$c¢ zbioru
uczacego.

Dodatkowo policzone zostaly srednie F1-score, taczac w ten spos6b wartosci dla obu
klas w jedng miare. W ten sposéb oceniono kazdg z 15 sprawdzanych kombinacji para-
metroéw. We wszystkich przypadkach uzyskano poprawe wzgledem wyj$ciowej warto$ci
wskaznika (przed douczaniem).

Najwiekszg poprawe osiggnieto przy uzyciu jako wejScia warto$ci wskaznika ryzyka
zachorowania policzonej dla tej samej godziny 2 dni wcze$niej i uczenia przez 8 epok.
Wskaznik F1-score po douczaniu wzrdst Srednio o 8.3% (z wartos$ci 0.638 do 0.691).

6.4. Drugie podejscie

6.4.1. Struktura modelu

W drugim podejsciu sprawdzono jakie wyniki uda si¢ uzyskac, wlaczajac dodatkowe
wejscie do ostatniej warstwy - klasyfikujacej - zamiast do ostatniej ukrytej warstwy geste;j.
Tym razem r6znica wzgledem modelu z poprzedniego rozdzialu to dodatkowe, siedemna-
ste wejscie do warstwy klasyfikujacej (Dense (2)). Tak wiec do ostatniej warstwy modelu
3 r - funkcja wskaznika ryzyka zachorowania, D - dzieri wykonania zdjecia

4 grednia arytmetyczna dla wartosci r (D), r(D—-1) i r(D —2)
SrD)+r(D-1)+r(D-2)
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Rysunek 6.3. Struktura modelu rozszerzonego o dodatkowe wejscie (podejscie drugie)

wchodzi 16 wejs¢ powstatych z przejscia zdjecia przez pierwszg czesS¢ modelu oraz (jak
w pierwszym podejsciu) jedno dodatkowe, ktére miato odzwierciedla¢ warunki Srodowi-
skowe. Zmieniony model wyglada tak, jak zostalo to przedstawione na rysunku 6.3.

Zaréwno parametry modelu, jak i spos6b wstepnego uczenia, nie ulegly zmianie i sg
identyczne jak w podejSciu pierwszym.

6.4.2. Weryfikacja rozwiazania

Weryfikacja rozwigzania zostala przeprowadzona w taki sam sposéb, w jaki zostato to
opisane w podrozdziale o pierwszym podej$ciu.

Tabela 6.3. Poréwnanie liczby epok uczenia

Miara 3 epoki | 5epok | 8 epok
accuracy (przed) 0.685 0.695 0.686
accuracy (po) 0.699 0.695 0.684
accuracy (zmiana [%]) +2.0 +0.0 -0.3
F1-score zdrowy (przed) 0.659 0.683 0.662
F1-score zdrowy (po) 0.647 0.629 0.591
F1-score zdrowy (zmiana [%]) -1.8 -7.9 -10.7
F1-score chory (przed) 0.705 0.702 0.705
F1-score chory (po) 0.735 0.736 0.740
F1-score chory (zmiana [%]) +4.3 +4.8 +5.0

Jak wynika z danych w tabeli 6.3, najlepsze Srednie wyniki klasyfikacji zostaty osiagniete
dla 3 epok uczenia. Przy tym wyborze srednia poprawa doktadnosci wyniosta 2%, a war-
to$¢ wskaznika F1-score dla klasy liSci chorych wzrasta o 4.3%. Niestety maleje warto$¢
wskaznika F1-score dla klasy liSci zdrowych. Dla uczenia przez 3 epoki spadek wynosi 1.8%,
ale dla 8 epok jest to az 10.7%.

Na podstawie danych przedstawionych w tabeli 6.4 mozna wnioskowac, ze zadna z
funkcji nie pomaga w istotnej poprawie wynikéw klasyfikacji w modelu o nowe;j strukturze.
6 r - funkcja wskaznika ryzyka zachorowania, D - dzieri wykonania zdjecia

7 $rednia arytmetyczna dla wartosci r (D), r(D—-1) i r(D —2)
8 r(D)+r(D-1)+r(D-2)

39



6. Rozszerzenie modelu klasyfikujgcego liScie o wejscie z informacjq o danych
Srodowiskowych

Tabela 6.4. Por6wnanie rodzajéw dodatkowego wejScia

Miara r(D)® | r(D-1) | r(D-2) | érednia’ | suma®
accuracy (przed) 0.686 | 0.692 | 0.688 0.697 0.678
accuracy (po) 0.685 | 0.701 | 0.685 0.710 0.683
accuracy (zmiana [%]) -0.1 -1.3 -0.4 +1.9 +0.7
F1-score zdrowy (przed) 0.67 | 0.672 | 0.663 0.676 0.659
F1-score zdrowy (po) 0.613 | 0.627 | 0.607 0.65 0.614
F1-score zdrowy (zmiana [%]) | -8.5 -6.7 -8.4 -3.8 -6.8
F1-score chory (przed) 0.699 | 0.708 | 0.709 0.711 0.693
F1-score chory (po) 0.729 | 0.747 | 0.734 0.749 0.726
F1-score chory (zmiana [%]) +4.3 +5.5 +3.5 +5.3 +4.8

Najlepiej wypadla Srednia arytmetyczna wartosci wskaznika ryzyka zachorowania, gdzie
douczane modele Srednio o 1.9% dokladniej (accuracy) klasyfikowaly prébki. Niestety i w
tym przypadku wzrost F1-score dla klasy liSci chorych (+5.3%) zostat okupiony spadkiem
F1-score dla klasy lisci zdrowych (-3.8%).

Policzono Srednie F1-score, by oceni¢ kazda z 15 sprawdzanych kombinacji parametréw.
W 7 przypadkach uzyskano poprawe, a w 8 jakos¢ klasyfikacji spadta.

Najwieksza poprawe osiggnieto przy uzyciu sumy jako wejscia i uczenia przez 3 epoki.
Wskaznik F1-score po douczaniu wzrést srednio o 3%.

Najwiegksze pogorszenie wystgpito dla zastosowania funkcji ryzyka zachorowania obli-
czonego dla chwili wykonania zdjecia oraz przy uczeniu przez 8 epok. Wskaznik F1-score
po douczaniu spadt Srednio o 4.8%.

6.5. Podsumowanie

W tym rozdziale szczeg6towo opisane zostaty struktury dwoch modeli klasyfikacji zdjec¢
rozszerzonych o dodatkowe wejscie ze wskaZnikiem obliczanym na podstawie danych $ro-
dowiskowych oraz zostata zweryfikowana ich zdolno$¢ do podniesienia jakosci klasyfikacji
ro$lin na zdrowe i chore we wczesnym stadium choroby.

W przypadku pierwszego podejscia uzyskane wyniki sa obiecujace. Srednia poprawa
wskaznika F1-score dla lisci zdrowych jest niewielka, ale dla lisci chorych jest juz zna-
czaca. Pozwala to domniemywa¢, ze wskaznik ryzyka zachorowania odgrywa zauwazalng
role w zwiekszeniu wykrywalno$ci zachorowania. Niemniej jednak hipoteza ta wymaga
dokladniejszej weryfikacji z uzyciem wigkszego zbioru danych.
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7.1. Podsumowanie wykonanej pracy

W pierwszej czeSci pracy opisany zostal proces tworzenia i uczenia modelu do klasyfika-
cji zdjec liSci wybranej rosliny - pomidora - na zdrowe i zarazone patogenem Phytophthora
infestans, wywotujacym chorobe zwang zarazqg ziemniaka (ang. late blight).

W rozdziale 4 przedstawione zostaly metody przetwarzania wstepnego, ktorych zasto-
sowanie bylto konieczne do stworzenia uzytecznego zbioru danych z wtasnych zdje¢ lisci.
Cze$¢ z nich udato sie bez wigkszych przeszkéd zautomatyzowaé, w innych przypadkach
okazato sie to trudniejsze do osiggniecia.

Rozdzial 5 poswiecony zostat tworzeniu i trenowaniu modelu do klasyfikacji zdje¢ lisci.
Opisany zostal koncept transfer learningu i jego zastosowanie przy tworzeniu wlasnego
modelu na bazie wyuczonego wstepnie modelu ResNet50. Dla publicznie dostepnego
zbioru PlantVillage osiagniecie satysfakcjonujacych wynikéw nie bylo trudne przy uczeniu
i testowaniu modelu tylko na prébkach z tego zbioru (podzielonego). Srednia dokladnos¢
klasyfikacji wynosita powyzej 95%. Dla probek z wlasnego zbioru, po modyfikacji struk-
tury i poszukiwaniu optymalnych parametréw, udalo si¢ osiaggna¢ srednig doktadno$¢ na
poziomie 91.8%.

W rozdziale 6 opisane zostaty proby rozszerzenia modelu klasyfikacji zdjec liSci o wymiar
danych srodowiskowych. Ze wzgledu na bardzo matq liczbe prébek w zbiorze do uczenia
zostaty one wprowadzone do modelu pod postacig jednej wartosci - wskaznika ryzyka
zachorowania, wyliczanego na podstawie wzoru ze znalezionego modelu prognostycznego.
W pierwszym podej$ciu uzyskano pewng poprawe w wykrywaniu lisci chorych (lekko
chorych), zas w drugim doktadno$¢ klasyfikacji modelu w procesie uczenia szybko ulegata
pogorszeniu. W pierwszym podejSciu wzrost wskaznika sredniego F1-score wynidst Srednio
8.3% (z warto$ci 0.638 osigganej przed douczaniem do 0.691).

7.2. Wnioski

W pracy udato sig, z wykorzystaniem modelu ResNet50 i zbioru danych PlantVillage,
osiagnac zadowalajace wyniki klasyfikacji. Nastepnie z powodzeniem przetworzone wstep-
nie zostaly zdjecia liSci pomidoréw z wlasnego zbioru uczacego w taki sposéb, by byty
poprawnie klasyfikowane przez wyuczony model. Struktura modelu zostata ulepszona i
finalnie dla zdje¢ z wtasnego zbioru udato sie uzyskaé niewiele gorsza trafnosc¢ klasyfikacji
niz dla zdje¢ z PlantVillage. Przy zastosowaniu wskaznika ryzyka zachorowania jako dodat-
kowego wejScia do modelu udalo sie w jednym z podejs$¢ uzyska¢ zauwazalng poprawe
jakosci klasyfikacji, szczegdlnie dla klasy liSci (lekko) chorych.

Uzyskane wyniki modelu rozszerzonego o wymiar danych srodowiskowych nalezy
potwierdzi¢ przy uzyciu wiekszego zbioru danych. Wtedy zasadne bedzie réwniez poszuki-
wanie optymalnych parametréw do uczenia.
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7. Podsumowanie pracy

7.3. Mozliwos$ci rozwoju

7.3.1. Przetwarzanie wstepne

Automatyzacji przetwarzania wstepnego nie zostatlo w tej pracy poswiecone az tyle
czasu, jak jest to mozliwe. Pelna automatyzacja tego procesu istotnie utatwitaby stworzenie
duzego zbioru danych. Co wiecej, mogla by by¢ wykorzystana w docelowym rozwiazaniu,
gdzie obraz z kamery w miejscu uprawy bylby automatycznie przetwarzany i, wraz z
danymi z czujnikéw, podawany jako wejsScie do modelu stwierdzajacego chorobe lub duze
ryzyko jej wystapienia. Podktadanie tta przed wykonaniem zdjecia wydaje sie trudne w
realizacji automatycznej, ale moze uzycie aparatu o matej glebi ostrosci pozwoliloby na
uzyskanie zdjecia, z ktérego wyodrebnienie liScia byloby prostym zadaniem.

7.3.2. Model klasyfikacji zdje¢

Majac duzy zbiér danych mozna prébowac innych podejs¢, niz zademonstrowane w tej
pracy. Jednym z pomystéw jest ocena stopnia nasilenia objawéw - od lisci z delikatnymi
zmianami do liSci w catoSci zmienionych przez chorobe - i podziat na kilka klas choro-
bowych ze wzgledu na te ocene lub uciaglenie wyjscia modelu (wskaZnik zachorowania
wyznaczany w modelu regresyjnym). Innym pomystem jest zmiana obiektu klasyfikacji -
zamiast pojedynczych listkbw mozna uzy¢ catych lisci ztozonych, krzakéw lub nawet zdjec
calych stanowisk uprawnych. Jeszcze inne mozliwe podejscie to zastosowanie wiecej niz
jednego zdjecia na wejsciu do modelu.

7.3.3. Model rozszerzony o dane Srodowiskowe

Bedac w posiadaniu duzego zbioru danych zawierajacego zdjecia i powigzane z nimi
dane o Srodowisku, mozna w pierwszej kolejnosci zweryfikowa¢ wyniki uzyskane dla stwo-
rzonych modeli w rozdziale 6. Dla odpowiednio duzych danych mozna prébowac tworzy¢
modele o innych wejsciach dodatkowych, np. wektorach zawierajacych zagregowane dane
o wilgotnosci i temperaturze powietrza, czy ilo$ci opadéw atmosferycznych w dniach
poprzedzajacych wykonanie zdjecia.

7.3.4. Model prognozy zachorowania

Bardzo uzytecznym bylby model stwierdzajacy zachorowanie jeszcze przed wystapie-
niem oczywistych objawéw widocznych gotym okiem. Model taki, majgcy na wejsciu
pewne dane o Srodowisku oraz zdjecia roSlin, mégtby okreslac ryzyko, ze dana roslina
jest chora lub wkrétce zachoruje. Dane Srodowiskowe mialy by pelni¢ podobna funkcje
jak w modelu opisanym wzorem 6.1, czyli okreslac ryzyko zachorowania. Jesli za§ chodzi
o zdjecia, to mozna mie€ nadzieje na wykrycie przez model innych zalezno$ci miedzy
stanem liScia widocznym na zdjeciu a ryzykiem zachorowania niz powszechnie znane
objawy. Chociazby stan li§cia §wiadczacy o pewnym ostabieniu rosliny mégtby wptynac¢ na
wynik klasyfikacji - jak wiadomo, ostabione rosliny sg bardziej podatne na zachorowanie.
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