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Wykaz wazniejszych oznaczen i skrotow

réznicowy wskaznik
wegetacji

wegetacyjny danego obszaru,
beda stosunkiem rdéznicy
reflektancji dla kanatow bliskiej
podczerwieni (NIR, 790 nm)
oraz czerwonego (RED,

660 nm) do ich sumy

Symbol Nazwa Opis Jednostka
L radiancja luminacja energetyczna [W/m?/sr]
L, radiancja widmowa | luminacja energetyczna w [W/m?/st/nm]

poszczego6lnych dlugosciach fali
E irradiancja nat¢zenie promieniowania [W/m?/nm]
p reflektancja stosunek mocy promieniowania
elektromagnetycznego wiazki
odbitej od badanej probki do
mocy promieniowania
elektromagnetycznego wiazki
odbitej od panelu kalibracyjnego
(Spectralon)
T transmitancja stosunek natgzenia wigzki
promieniowania
elektromagnetycznego
przepuszczanego przez probke
do nat¢zenia wigzki padajacej
a absorbancja logarytm dziesietny odwrotnos$ci
transmitancji
l dhugos¢ fali
E; (D) energia calkowita energia calkowita padajaca na [W/m?]
powierzchnig obiektu
Ex (D energia odbita energia odbita od powierzchni [W/m?]
badanego obiektu
E,(D) energia energia zaabsorbowana przez [W/m?]
zaabsorbowana badany obiekt
Er-(D) energia energia transmitowana przez [W/m?]
transmitowana badany obiekt
Y obszar skanowania wielko$¢ obszaru skanowania [cm?]
dla pomiary
FOV, y pole widzenia obszar widziany w danym [°]
soczewki, momencie przez instrument
ang. field of view pomiarowy (soczewke kabla
swiattowodowego)
h wysokosé odleglto$¢ pomigdzy badanym [cm]
pomiarowa obiektem, a soczewka kabla
swiattowodowego urzadzenia
pomiarowego
NDVI znormalizowany wskaznik opisujacy potencjat




DPI dni po inokulacji liczba dni, ktére mingty od
ang. days post zakazenia do dnia, w ktérym
inoculum wykonano dany pomiar

T szeroko$¢ ramki Szeroko$¢ podzbioréw (ramki) | [dni]
danych w zalezno$ci od dni, ktore
minely od inokulacji (DPI)

AN Antraknoza, nazwy choréb zawartych w
ang. Antracnose badanym zbiorze pomiaréw

BS Bakteryjna hiperspektralnych oraz nazwy
cetkowatosc, wariantow eksperymentow
ang. Bacterial Speck | zawierajacych te pomiary

EB Alternarioza,
ang. Early Blight

LB Zaraza ziemniaka,
ang. Late Blight

SL Septorioza,
ang. Septoria Leaf
Spot

ALL wariant eksperymentu
zawierajacy pomiary
hiperspektralne z grupy
kontrolnej oraz wszystkich grup
chorobowych (AN-SL)

F1 wskaznik F1 metryki oceny jako$ciowe;j
FB wskaznik Ff3 modelu
R? wspoOlczynnik

determinacji

uv ultrafiolet zakres widma ultrafioletowego
(10-390 nm)

VIS pasma widzialne zakres widma widzialnego (390-
740 nm)

VNIR pasma widzialne i taczony zakres widma
bliskiej widzialnego oraz bliskiej
podczerwieni podczerwieni, w literaturze
oznaczajacy rowniez zakres
spektralny bardzo bliskiej
podczerwieni (ang. Very-Near
Infrared) (390-1000 nm)

NIR bliska podczerwien | zakres widma bliskiej
podczerwieni (~740nm-2500
nm)

SWIR, SWIR 1, | podczerwien fal zakres widma podczerwieni fal
SWIR 2 kroétkich krétkich, ze wzgledu na

wykorzystane urzadzenie
pomiarowe przestrzen SWIR
zostata rozdzielona w zaleznos$ci
od stosowanych detektorow —
SWIR 1 (1000-1800 nm) oraz
SWIR 2 (1800-2500 nm)




UV-VNIR taczony zakres widma
ultrafioletowego, widzialnego
oraz bliskiej podczerwieni (dla
badanego zakresu spektralnego
350-1000 nm)

NIR-SWIR taczony zakres widma bliskiej
podczerwieni i podczerwonych
fal krétkich (1001-2500nm)

RFE metoda metoda pozwalajaca na
rekurencyjnej zmniejszenie wymiarowosci
eliminacji cech zbioru danych poprzez

wielokrotne przeprowadzanie
procesu treningowego
LGBM ang. Light Gradient | glowne klasyfikatory
Boosting Machine, wykorzystane w niniejszej pracy
lekka maszyna doktorskiej, szerzej opisane w
wzmocnienia rozdziale 7.1.2 ,,Opis
gradientowego wybranych klasyfikatorow”
LSVC ang. Linear SVC,
liniowa klasyfikator
wektorow no$nych
LR ang. Logistic
Regression,
regresja logistyczna
RF ang. Random Forest,
las losowy

RC ang. Ridge
Classtfier,
klasyfikator
grzbietowy

XGB ang. XGBoost,

XGBClasstfier,
ekstremalne
wzmocnienie

gradientowe




1. Wprowadzenie

Poprawna diagnostyka obiektéw w produkcji odgrywa istotng role w przedsigbiorstwach
zmechanizowanych oraz zautomatyzowanych [1]. Dotyczy to réwniez przedsiebiorcow
rolnych oraz producentéw zywnosci [2].Przewiduje si¢, ze do roku 2050 populacja ludzkosci
przekroczy granice 9 miliardéw, co wymusi zwiekszenie produkceji zywnosci o 70-100% w
stosunku do roku 2009 [3]. Obecnie pod uprawy wykorzystywanych jest 36% dostgpnego ladu
na Ziemi. Pozostate 64% to miasta, lasy, obszary chronione, czy obszary nienadajace si¢ pod
uprawe [4]. Nasuwa to wniosek, ze zwigkszenie produkcji Zzywnosci na tak duza skale, bez
znaczacej szkody dla srodowiska naturalnego, moze odby¢ si¢ jedynie poprzez zwigkszenie
produktywnosci tej produkc;ji.

Zwigkszenie produktywnosci w rolnictwie odbywa si¢ w wielu obszarach, od tych typowo
chemiczno-rolniczych, jak $rodki ochrony roé$lin, nawozy, odzywki, poprzez aspekty
mechaniczno-elektryczne, jak ciagniki oraz maszyny rolnicze, az po inteligentne systemu
diagnostyki i monitoringu tak maszyn, jak i upraw, ktore stanowig przedmiot niniejszej
rozprawy.

Podstawa w codziennej pracy rolnika sg systematyczne ogledziny pola i ocena uprawy pod
katem niedoboréw sktadnikow odzywczych, wystgpowania chorob, szkodnikow czy innych
zjawisk wymagajacych interwencji agronomicznej. Rozwoj technologiczny umozliwit
usprawnienie tego procesu w ostatnich latach. Opracowanie w latach 70-tych XX w.
pierwszych wskaznikow wegetacyjnych, a takze rozwdj sektora kosmicznego i dziedziny
obserwacji Ziemi w ostatnich latach doprowadzily do powstania wielu systemow
teledetekcyjnych umozliwiajacych obserwacje rozwoju wegetacyjnego uprawy z kosmosu z
kilkudniowg rozdzielczos$cig czasowy [3, 6].

Poziom wegetacyjny uprawy wskazuje na wystapienie stresow biotycznych i abiotycznych
ro$lin, jednak do tej pory nie udato si¢ wypracowaé narzedzia pozwalajacego na
diagnozowanie choréb roslin z duzo doktadno$cig za pomoca danych satelitarnych. Wynika to
miedzy innymi z ograniczonej rozdzielczo$ci spektralnej dostepnych instrumentow
obrazujacych (np. Sentinel-2). Duza szans¢ na rozw6j w tej dziedzinie moze da¢ rozwoj
technologii hiperspektralnych. Obrazowanie hiperspektralne pozwala na badanie obiektow z
wyzsza, o rzad wielkos$ci, rozdzielczoscig spektralng niz w przypadku obrazowania
multispektralnego. Niestety konsekwencja wyzszej rozdzielczosci spektralnej jest wickszy
wolumen badanych danych. W przypadku tego wyzwania technologicznego przychodza
narzedzia uczenia maszynowego.

Temat wykorzystania danych multispektralnych 1 hiperspektralnych w polaczeniu z
algorytmami przetwarzania sygnalu cyfrowego oraz sztucznej inteligencji cieszy si¢ coraz
wigksza popularno$cig wsérod badaczy [7—-11]. Dane te sa wykorzystywane na szeroka skale
dzigki agencjom kosmicznym (takim jak NASA czy ESA) w dziedzinie teledetekcji, m.in. w
zarzadzaniu kryzysowym, obserwacji zmian klimatycznych, ale rowniez w rolnictwie do
okreslania wspotczynnikow wegetacji roslin [12], stresu wodnego roslin [13], czy wilgotnosci
gleby [14]. Dzigki postepowi technologicznemu i nieustannej miniaturyzacji oraz intensywnej
popularyzacji drondéw w ostatnich latach mozliwe jest wykonywanie lotniczych zdjec¢
hiperspektralnych w rozdzielczo$ci do paru milimetrow na piksel, co umozliwia doktadniejsza
analize badanego zjawiska.

Wyniki prac badawczych zawartych w rozprawie z zakresu analizy sygnatow
hiperspektralnych i diagnostyki obiektow organicznych z wykorzystaniem metod uczenia
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maszynowego czg¢sciowo powstaty w ramach realizacji przez QZ Solutions Sp. z 0.0. projektu
dofinansowanego z funduszy Narodowego Centrum Badan i Rozwoju (POIR.01.01.01-00-
1317/17) przy wspdipracy z Wydzialem Ogrodnictwa i Warzywnictwa Uniwersytetu
Przyrodniczego w Poznaniu oraz Centrum Badan Kosmicznych Polskiej Akademii Nauk.



2. Cel 1 zakres pracy

Celem niniejszej pracy jest stworzenie metody pozwalajacej na wstepng, automatyczng
diagnostyke obiektu za pomoca danych hiperspektralnych oraz algorytmow uczenia
maszynowego na przyktadzie diagnostyki wybranych chor6b w uprawach roslin.

2.1. Zakres pracy

Niniejsza praca zostata podzielona na 11 rozdziatow, ktoére obejmuja ogdlne informacje
dotyczace uprawy, opis konwencjonalnych metod diagnostycznych, przeglad literatury, opis
koncepcji proponowanej metody, opis eksperymentu pomiarowego, wybodr algorytméw
uczenia maszynowego, propozycje metod przetwarzania danych hiperspektralnych na potrzeby
diagnostyki chorob w uprawie ro$lin oraz opis i analiz¢ wynikow zrealizowanych badan
naukowych.

Rozdzial 3 przybliza podstawowe informacje na temat uprawy wykorzystanej] w procesie
pozyskiwania zbioru danych hiperspektralnych omawianych w niniejszej pracy, a takze jej
chorob. Poruszony zostal réwniez temat skutkow braku prawidtowej diagnostyki i reagowania
na zagrozenia chorobowe. Przedstawione zostaly konwencjonalne metody diagnostyczne oraz
zwigzane z nimi problemy technologiczne, ktére moga by¢ z powodzeniem rozwigzywane
przez nieinwazyjne metody diagnostyki teledetekcyjnej, takie jak metody omawiane i
proponowane w niniejszej pracy.

Rozdzial 3.3 odpowiada na problem technologiczny zwigzany z konwencjonalnymi metodami
diagnostyki w uprawach. Przedstawione zostalo rozeznanie literaturowe zwigzane z
diagnostyka chorob roslin z wykorzystaniem nieinwazyjnych metod teledetekcyjnych, takich
jak obrazy w przestrzeni barwnej RGB, obrazowanie wielospektralne, obrazowanie
hiperspektrlane, w tym pomiary hiperspektralne.

W rozdziale 4 przedstawione zostaly rozne typy danych spektralnych wykorzystywanych w
nieinwazyjnych metodach diagnostycznych. Przyblizono aktualny stan wiedzy w zakresie
metod laczacych zalety danych hiperspektralnych oraz uczenia maszynowego w celu
prawidtowej diagnostyki choréb roslin. Zaprezentowano najwazniejsze zakresy spektralne,
wykorzystywane w dotychczasowych badaniach. Ze wzgledu na charakter zbioru danych
uzytych w niniejszej pracy, tj. codzienne wykonywanie pomiardw, wyodrebniono i
zaprezentowano roéwniez przeglad aktualnych metod wykorzystujacych zbiory pomiarow
wykonywanych wielokrotnie w trakcie prowadzenia obserwacji.

Rozdzial 5 przedstawia w syntetyczny sposdb propozycje koncepcji metody diagnostyki
wybranych chordb oraz jej kolejne elementy zrealizowane w ramach niniejszej pracy
doktorskiej. W rozdziale wypisano kolejne kroki badawcze prowadzace do opracowania
zaproponowanej metody.

Rozdzial 6 opisuje szczegdty przeprowadzonego eksperymentu pomiarowego. Przedstawiony
zostal harmonogram przeprowadzonych badan oraz szczegéty fitopatologiczne. Istotnym
elementem rozdziatu jest cze$¢ opisujaca wykorzystane urzadzenie pomiarowe oraz sam
proces wykonywania pomiaréw hiperspektralnych.

Rozdzial 7 poswigcono na opis doboru metod uczenia maszynowego, ktdre zastosowano w
niniejszej pracy. Wspomniane zostaty wszystkie klasyfikatory biorgce udzial we wstepnej
selekcji, a takze opisano w sposob bardziej szczegdtowy wybrane klasyfikatory.

W rozdziale 8 oméwiono sposob postepowania z danymi od momentu wykonania pomiarow
przez filtracj¢, wyodrgbnienie metadanych, przetwarzania wstgpnego danych, az do stworzenia
koncowego zbioru treningowego. Opisany zostat zbioér danych, objasnione zostaly metadane
zawarte w zbiorze. Zaproponowana zostata metoda podziatu zbioru z uwzglednieniem DPI
(ang. days post inoculum) na potrzeby wykonania badan omawianych w niniejszej pracy
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doktorskiej. Przedstawiono réwniez analize zbioru danych z podzialem na poszczegolne grupy
badawcze, uwzgledniajac najwazniejsze parametry dotyczace podziatu klasowego zbioru —
przynaleznos¢ do konkretnej jednostki chorobowej (podzial na choroby, rys. 28).
Przeanalizowano rowniez parametry, ktore moga mie¢ najwickszy wptyw na widmo spektralne
badanych obiektow, czyli odmiang rosliny. Powyzsze analizy wykazuja, ze grupy badawcze
wykorzystane w dalszych badaniach s3 réwnoliczne w ujeciu poszczegodlnych grup
badawczych. Wyjatkiem jest podzial na fitotrony ze wzgledu na decyzje podjete na etapie
kolekcjonowania zbioru danych. Nastepnie przedstawiono analiz¢ jakoSciowa pomiaréw za
pomoca wskaznika wegetacyjnego NDVI, ktora jasno pokazata, ze wyjawszy nieliczne
warto$ci odstajace, badane obiekty znajdowaly si¢ w dobrej lub bardzo dobrej kondycji
wegetacyjnej, a rdznice pomigdzy badanymi grupami nie byty znaczace czy pozwalajace na
wnioskowanie na podstawie tego, popularnego wskaznika.

W rozdziale 9 przedstawiono wyniki badan majacych na celu opracowanie metody
postepowania z danymi hiperspektralnymi, ktére beda skutkowaly najwyzsza poprawa
wynikow klasyfikacji binarnej oraz zweryfikowanie hipotezy, ze wybrane pasma spektralne sa
szczegolnie istotne w procesie diagnostycznym.

W tym celu zaproponowano wykonanie eksperymentu dla roznych przypadkow badawczych.
Przedstawiono metod¢ wstepnej selekcji klasyfikatorow, na podstawie ktorej wybrano 6
klasyfikatorow do dalszych analiz. Omdéwiono zaproponowang metode postepowania z
danymi. Przedstawiono wyniki dla kazdego z 6 etapow dla kazdego klasyfikatora. Nastgpnie
przedstawiono wyniki metody eliminacji cech i wyznaczono zakresy spektralne najczesciej
biorgce udziat w procesie decyzyjnym dla réznych przypadkow badawczych. Dodatkowo
podjeto proby stworzenia klasyfikatorow wieloklasowych.

W rozdziale 10 przedstawiono podej$cie do badanego zagadnienia z podziatem zbioru
uczacego w zaleznosci od DPI, czyli liczby dni, ktére mingly od inokulacji. Zaproponowano
podziat na 3 rozne wartosci parametru 7" (1, 3 oraz 5). Badania przeprowadzono w sposob
analogiczny do metodyki przedstawionej w 9. Wykonano analize¢ wynikow w ujgciu
klasyfikatorow, przypadkéw chorobowych, a takze zastosowania rdéznych wartosci
parametru 7. Uzyskane wyniki wskazuja na mozliwo$¢ diagnostyki badanych choréb w
okresie krotszym niz 7 dni od zakazenia, co potwierdza trzecig tez¢ niniejszej pracy
doktorskie;j.

2.2. Teza pracy

Celem pracy jest wykazanie prawdziwos$ci nastepujacej tezy:

Istnieje mozliwo$¢ wykorzystania pomiarow hiperspektralnych reflektancji z zakresu fal o
dlugosci 350-2500nm 1 algorytméw uczenia maszynowego W procesie automatycznej
diagnostyki  Solanum lycopersicum dla potrzeb klasyfikacji wybranych jednostek
chorobowych.

Powyzsza teze uzupetniajg nastgpujace tezy pomocnicze:

1. Mozliwe jest okreslenie algorytmow klasyfikacyjnych, ktore 2z wicksza
efektywnos$cig pozwalajg na rozpoznanie nastgpujagcych choréb  pomidora
zwyczajnego: alternarioza, antraknoza, bakteryjna cetkowatos¢ pomidora, septorioza,
zaraza ziemniaka w pomidorze z zastosowaniem ograniczonego zbioru danych
uczacych,
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2. Mozliwe jest okreslenie specyficznych diugosci zakresu widma odpowiadajacych
okreslonym jednostkom chorobowym Solanum lycopersicum,

3. Hiperspektralne pomiary reflektancji pozwalaja na klasyfikacj¢ jednostek
chorobowych Solanum lycopersicum w czasie szybszym niz metoda oceny wizualnej
stosowana w praktyce.



3. Zastosowanie metrologii w diagnostyce choréb roslin

Obiektem badanym byt pomidor zwyczajny (Solanum lycopersicum) w dwoch odmianach
(Benito oraz Polfast). Szczegdty przedstawiono w rozdziale 3.1, celem wykonywanych prac
byta klasyfikacja wybranych choréb pomidora, ktore to choroby przedstawiono w rozdziale
3.2.

3.1. Obiekt badan

Pomidor (tac. Solanum lycopersicum) jest jedna z najbardziej rozpowszechnionych roslin
uprawnych na $wiecie. Zgodnie z Polska Klasyfikaca Wyrobéw i Ustug owoce pomidora
zaliczaja si¢ do kategorii ,,01.13.3 pozostate warzywa owocowe” [15]. Jego produkcja wynosi
160 milionéw ton rocznie i jest drugim najchg¢tniej konsumowanym warzywem na $wiecie [16].
Niestety roslina ta jest podatna na choroby pochodzenia grzybowego, bakteryjnego czy
wirusowego, takie jak zaraza ziemniaka, bakteryjna cetkowato$¢, alternarioza czy maczniak
prawdziwy [17]. Niektore z tych chorob, jak na przyklad alternarioza, moga powodowaé
redukcje plonu o 80% przy sprzyjajacych dla patogenu warunkach [18, 19]. Rolnicy
przeciwdziataja chorobom na roézne sposoby np. poprzez opryski fungicydowe czy sadzac
ro$liny bardziej odporne na patogeny, jednak kluczowym elementem procesu przeciwdziatania
skutkom choréb jest prawidtowa diagnoza. Standardowa metoda diagnostyczna polega na
eksperckiej weryfikacji symptomow choroby oraz analizie tkanek ro§liny pod mikroskopem.

Konwencjonalne metody rozpoznawania choréb zaktadaja obserwacje symptomow
chorobowych ros$lin. Niestety symptomy roznych choréb moga by¢ do siebie podobne, co
utrudnia prawidlowe rozpoznanie choroby nawet doswiadczonym rolnikom, dlatego
szczegOlowe badania wymagaja pobranie materiatu roslinnego i przeprowadzenia badania
laboratoryjnego [20]. W przypadku chorob grzybowych patogen musi zosta¢ wyizolowany, a
nastgpnie wyhodowany na specjalnej pozywce. Finalnie jego obecno$¢ potwierdza si¢ za
pomoca obserwacji mikroskopowej, co wymaga eksperckiej wiedzy z zakresu taksonomii
grzybow [20]. Choroby pochodzenia bakteryjnego rozpoznawane sg najczesciej za pomoca
testow biochemicznych, z kolei wirusowe — na podstawie materialu genetycznego, analizy
transmisji choroby [21]. Jednocze$nie, jak podaje Sakudo i in. [22], niektére metody
inwazyjne, jak m.in. test immunoenzymatyczny, reakcja tancuchowa polimerazy czy test
immunofluorescencyjny, nie sg idealnymi rozwigzaniami pod katem efektywnosci kosztowej,
szybkosci i1 dokladnosci pomiaru, natomiast spektroskopia bliskiej podczerwieni pozwala na
réwnie dobra, efektywna kosztowo i1 nieinwazyjng diagnoze roslin. Dodatkowo metody
inwazyjne nie sg skalowalne, natomiast metode laboratoryjna, oparta o dane hiperspektralne
mozna prébowaé z powodzeniem przenies¢ na platformy lotnicze (bezzalogowe statki
powietrzne, zatogowe statki powietrzne, satelity) [23]. Istotne jest tworzenie szybkich i
mozliwie niezawodnych metod diagnostyki roslin, co potwierdzaja rdzne badania [21, 22, 24].

3.2. Analizowane choroby 1 patogeny je wywotujace

Choroby roslin dzielimy na grupy ze wzgledu na ich pochodzenie. Wystepuja zatem choroby
pochodzenia wirusowego, grzybowego oraz bakteryjnego. Dodatkowo ros$linom zagrazaja
réwniez niedobory sktadnikéw odzywczych, a takze ich nadmiar, szkodniki oraz ro$liny
pasozytnicze. Na potrzeby stworzenia metody opisanej w niniejszej pracy i pozwalajacej na
automatyczng diagnostyke obiektow organicznych wykorzystane zostaly pomiary

12



hiperspektralne uprawy Solanum lycopersicum w odmianach Benito, Polfast, Dyno, Guadivia
pod katem zakazenia pigcioma réznymi chorobami:
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1. Alternarioza lub sucha plamisto$¢ liSci, ang. Early Blight, Yac. Alternaria solani, dalej
okreslana skrétem EB

Rodzaj choroby: choroba grzybowa

Wystepowanie, szkodliwo$¢ oraz objawy [17, 25]:
Choroba ta wystepuje nie tylko w uprawie pomidora, ale rbwniez w uprawie
ziemniaka oraz niektérych innych ro$lin psiankowatych. Znaczenie
ekonomiczne ma w szczegdlnosci na bardzo podatnych odmianach tych
gatunkow roslin. Objawia si¢ czesto juz na poczatku okresu wegetacji w postaci
brunatonoczarnych, wspotsrodkowo strefowych plam na liSciach o $rednicy
0,5-2 cm. Plamy te poczatkowo s3 owalne, po czym przybieraja ksztatt
wieloboku ze wzgledu na ograniczajace je nerwy liscia. Wokot brunatnych plam
pojawia si¢ z6lte zabarwienie tkanek prowadzace do catkowitego
przedwczesnego zamierania lisci. Cykl rozwojowy jest bardzo krotki i trwa do
tygodnia.

rys. 1 Zdjecia referencyjne chorych roslin wykonane 10.10.2019

2. Antraknoza, ang. Antracnose, tac. Colletotrichum coccodes, dalej okreslana
skrotem AN

Rodzaj choroby: choroba grzybowa

Wystepowanie, szkodliwo$¢ oraz objawy [17, 25]:
Choroba ta wystepuje rowniez powszechnie w uprawie ziemniaka. W uprawie
pomidora powoduje czesto duze straty w plonie owocow. Porazone sg owoce
dojrzate oraz przejrzale. Patogen atakuje korzenie i podstawy todyg roslin, co
powoduje wigdniecie, zotkniecie i zamieranie lisci. Na dojrzalych owocach
pojawiaja si¢ plamy jasnobragzowe, wklgste, wspotsrodkowo strefowane z
czarnymi sklerocjami (wytworami grzybni). W czasie deszczowej pogody na
powierzchni  porazonych owocow pojawig si¢ roézowe skupienia
zarodnikowania konidialnego (powstajace w procesie odcigcia komorki).
Podobne objawy chorobowe niekiedy powstaja rowniez na liciach i innych
nadziemnych cze¢$ciach roslin.



7 rys. 2 Zdjecia referencyjne chorych roslin wykonane 10.10.2019

3. Bakteryjna cetkowato$é¢, ang. Bacterial Speck, tac. Pseudomonas syringae, dalej
okreslana skrétem BS

Rodzaj choroby: choroba bakteryjna

Wystepowanie, szkodliwo$¢ oraz objawy [17, 25]:
Choroba znana w Polsce od potowy lat 70. XX w. Od tego czasu wystepuje co
roku, a o jej nasileniu decyduja warunki atmosferyczne. Szkodliwos¢ polega
przede wszystkim na utracie wartosci handlowej owocéw. Porazenie roslin w
okresie kwitnienia powoduje opadanie kwiatéw, a takze opdznienie
dojrzewania owocéw, co ma bezposredni wplyw na uzyskiwany plon. Pierwsze
objawy choroby to matle, okragle, ciemnozielone, uwodnione plamki z/lub bez
waskiego, zoltego halo (efektu wytwarzania toksyny - koronatyny) na
liScieniach i1 pierwszych lisciach. Plamki osiggaja $rednice 2-Smm, staja si¢
szaroczarne lub brazowa, a tkanka w ich obrebie ulega nekrozie. W warunkach
wysokiej wilgotnosci od spodniej strony blaszki liSciowej widoczny jest
szarawy, Sluzowaty wyciek komoérek bakteryjnych. W  warunkach
epidemicznego nasilenia choroby moze doj$¢ do przedwczesnego zamierania i
opadania kwiatow oraz lisci. Przy dluzej utrzymujacym si¢ zwilzeniu lisci
pierwsze objawy moga wystapic juz po 3-5 dniach.

rys. 3 Zdjecia referencyjne chorych roslin wykonane 10.10.2019

4. Septorioza, ang. Septoria Leaf Spot, tac. Septoria lycopersici, dalej okreslana skrotem
SL
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Rodzaj choroby: choroba grzybowa

Wystepowanie, szkodliwo$¢ oraz objawy [17, 25]:
Wystepuje we wszystkich rejonach polowej uprawy pomidora. Powoduje
zmniejszenie liczby zawigzywanych owocow oraz ich wielkos$ci, jednak na
samych owocach nie wystgpuja objawy choroby. Pierwsze objawy wystepuja
na najstarszych czg$ciach roslin, a nastepnie przechodza na czgsci mtodsze. Na
blaszkach, rzadziej na ogonkach liSciowych, dziatkach kielicha i szyputkach
owocOw wystepuja poczatkowo brunatne plamy, ktére otoczone sg waskim,
chlorotycznym (wynikajacym z zakldcenia syntezy chlorofilu) lub zottym
pierscieniem. Na blaszkach liSciowych plamy te sa zwykle owalne o $rednicy
okoto 5 mm, a na innych cze$ciach roslin sg podtuzne. Plamy te z czasem staja
si¢ prawie biale w $rodkowej czesci. Silne porazenie liSci powoduje ich
zamieranie, a kwiaty opadaja, co przyczynia si¢ do zmniejszenia wielkosci i
liczby zawigzanych owocow.

L L Wy

rys. 4 Zdjecia referencyjne chorych roslin wykonane 10.10.2019

5. Zaraza ziemniaka, ang. Late Blight, tac. Phytophthora infestans, dalej okres§lana
skrotem LB

Rodzaj choroby: choroba grzybowa

Wystepowanie, szkodliwo$¢ oraz objawy [17, 25]:
Wystepuje glownie w uprawie ziemniaka oraz pomidora. W warunkach
optymalnych choroba ta rozprzestrzenia si¢ nadzwyczaj szybko i1 przyczynia si¢
do obnizenia plonu w granicach 20-50%, a niekiedy przy wczesnym
wystapieniu do catkowitego jego zniszczenia. Szkody czegsto ulegaja
powiekszeniu przez gnicie podczas przechowywania zakazonych owocow
pomidora. Na pomidorze choroba ta wystepuje najczgsciej w uprawach
gruntowych 1 pod folig. Bardzo rzadko lub w ogoéle nie wystepuje w uprawach
szklarniowych. Choroba objawia si¢ poczatkowo na nadziemnych czes$ciach
roslin (lisciach, todygach, a takze owocach) w postaci brunatnych, stopniowo
powiekszajacych sig, nieksztaltnych plam. Na pograniczu zdrowej i chorej
cze$ci rosliny pojawia si¢ biaty nalot, widoczny niemal jedynie po spodniej
stronie liSci. Nalot ten zanika po kilkudniowej suchej pogodzie. Termin
wystapienia choroby zalezy przede wszystkim od warunkéw atmosferycznych.



rys. 5 Zdjecia referencyjne chorych roslin wykonane 10.10.2019

3.3. Diagnostyka chordb roslin na podstawie analizy sygnatow pomiarowych

Diagnostyka chordb roslin jest nauka zajmujaca si¢ m. in. sposobami rozpoznawania choréb
na podstawie ich charakterystycznych objawow. Do okreslenia tych objawoéw moga stuzy¢
metody diagnostyczne oparte o dane pozyskane za pomoca przyrzaddow pomiarowych. W
medycynie wykorzystywane sg na przyklad tomografy komputerowe i ekspercka wiedza
lekarza, w energetyce wykorzystywany jest z kolei analizator drgan silnika elektrycznego oraz
wiedza do$wiadczonego pracownika laboratorium diagnostycznego. Proces diagnostyczny
polega zatem na pozyskaniu sygnatu pomiarowego badanego obiektu, jego przetworzeniu za
pomoca modelu diagnostycznego oraz finalnym okre$leniu diagnozy.

Coraz czesciej metody eksperckie wspomagane sg modelami analitycznymi zawartymi w
specjalistycznym oprogramowaniu. Od potowy minionej dekady rosnagcym zainteresowaniem
ciesza si¢ réwniez algorytmy uczenia maszynowego i uczenia glgbokiego oraz systemy
wspomagania decyzyjnego oparte o te algorytmy.

® machine learning @ deep learning neural networks

. I —

Caly swiat. 0d 07.11.2010 do 11.08.2020. Wyszukiwarka Google

rys. 6 Zainteresowanie technologiami a) uczenia maszynowego, b) uczenia glebokiego oraz c) sieci neuronowych w ujeciu
czasowym za lata 2010-2020 [26]

Algorytmy uczenia maszynowego, uczenia glebokiego czy sieci neuronowych dobrze
sprawdzajg si¢ w przypadkach diagnostyki opartej na analizie duzych zbiorow danych, jakich
jak np. dane hiperspektralne.
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Wykrywanie chorob roslin cieszy si¢ duzym zainteresowaniem wsrdéd naukowcow, o czym
$wiadczg liczne publikacje [21, 23, 24, 27-67]. Cz¢$¢ autoréw zauwaza, ze silnie rozwijajacy
si¢ przemyst agrotechniczny i przetwoOrstwa zywno$ci wymaga tworzenie nieinwazyjnych
metod diagnostycznych [22, 45], o czym wspomniano juz w rozdziale 3.1 przy okazji
omawiania konwencjonalnych metod diagnostyki chorob upraw. Istotng czg$¢ publikacji
dotyczacych wykrywania choréb obejmuja uprawy pomidorow [23, 27, 29-32, 34-36, 41, 43,
47,48, 61, 68].

Badacze wykorzystuja w tym celu zar6wno kamery cyfrowe [28, 36, 41, 43, 47, 65, 69],
obrazowanie wielospektralne [35, 62], jak rowniez hiperspektralne [23, 27, 29-33], 38, 39, 44,
46, 48, 55, 57, 60, 61, 64, 66, 68, 70, 71]. Podziat publikacji ze wzgledu na wykorzystane
zrédto danych przedstawiono w tab. 1. Wielu autoréw proponuje rowniez rozwigzania oparte
o pomiary hiperspektralne wykonane za pomoca spektrofotometru z zakresu $wiatla
widzialnego (VIS), bliskiej podczerwieni (NIR), fal krotkich (SWIR) oraz zakresu fal
termalnych. Cze¢sto badanym zakresem spektralnym byt zakres 350-2500nm [23, 27, 29-33,
38, 39, 42, 46, 48, 54-57, 60, 61, 64, 66, 68, 70-72]. Badana byla réwniez mozliwos¢
okreslania chorob na bazie indeksow spektralnych [23, 27, 30, 46, 55].

tab. 1 Zestawienie publikacji dot. wykorzystania roznych zrodet danych w detekcji chorob

Zrédlo danych Publikacje

Obrazy przestrzeni [28, 36,41, 43,47, 65, 69]

barwnej RGB

Dane wielospektralne [35, 62]

Dane hiperspektralne [23,27,29-33, 38, 39, 44, 46, 48, 55, 57, 60, 61, 64, 66, 68, 70,
71]

Diagnostyka roslin za pomocg analizy danych hiperspektralnych byta wykonywana juz migdzy
innymi dla pszenicy [7], [38], [46], [57], jeczmienia [38], [66], kukurydzy [71], buraka
cukrowego[55], [56], [60], [66], ziemniakéw [33], [70], pomidora [23], [27], [29]-[32], [48],
[61], [68] oraz innych upraw.

tab. 2 Zestawienie publikacji nt. wykrywania choroba na podstawie danych hiperspektralnych w zaleznosci od gatunku
odmiany

Uprawa Publikacje

Pszenica [7, 38, 46, 57]

Jeczmien [38, 66]

Kukurydza [71]

Burak cukrowy [55, 56, 60, 66]

Ziemniak [33, 70]

Pomidor [23,27,29-32, 48, 61, 68]

W przypadku pomidora wykorzystywane byty zar6wno hiperspektralne dane pomiarowe [23,
27,31, 32, 61, 68] jak i hiperspektralne dane obrazowe [23, 29, 30, 48]. Do badan z uzyciem
danych obrazowych wykorzystano zakres spektralny VIS-NIR, tj. z przedzialu od 400nm do

1000nm. Badania wykonane przy uzyciu spektrometrow obejmowaty pomiary z przedziatu
200-2500nm.

17



3.4. Podsumowanie rozdzialu

Rozdzial przybliza podstawowe informacje na temat uprawy wykorzystanej w procesie
pozyskiwania zbioru danych hiperspektralnych omawianych w niniejszej pracy, a takze jej
chorob. Poruszony zostal réwniez temat skutkow braku prawidtowej diagnostyki i reagowania
na zagrozenia chorobowe. Przedstawione zostaly konwencjonalne metody diagnostyczne oraz
zwigzane z nimi problemy technologiczne, ktore moga by¢ rozwigzywane przez nieinwazyjne
metody diagnostyki teledetekcyjnej, takie jak metody omawiane i proponowane w niniejszej

pracy.

W rozdziale przedstawione zostato takze rozeznanie literaturowe zwigzane z diagnostyka
chorob rosélin z wykorzystaniem nieinwazyjnych metod teledetekcyjnych, takich jak analiza
obrazy przestrzeni barwnej RGB, obrazowanie wielospektralne, obrazowanie hiperspektralne,
w tym pomiary hiperspektralne. W kolejnym rozdziale autor doprecyzowuje przeglad
wykorzystania danych hiperspektralnych oraz metod uczenia maszynowego.

4. Zastosowanie danych hiperspektralnych w diagnostyce uprawy
pomidora — stan techniki

W niniejszym rozdziale przytoczono opracowania dotyczace diagnostyki uprawy pomidora z
wykorzystaniem danych hiperspektralnych. W rozdziale 3.3. omodwiono publikacje
wykorzystujace te technik¢ pomiarowa w badaniach diagnostycznych réwniez innych choréb.

4.1. Typy danych spektralnych
Dane spektralne, multispektralne czy hiperspektrlane pozyskuje si¢ za pomoca urzadzen
spektrometrycznych. Szczegoétowy opis urzadzenia pomiarowego wykorzystanego do
pozyskania danych w ramach niniejszej pracy doktorskiej oraz sposobu jego dziatania zostat
umieszczony w rozdziale 6.4.
W zalezno$ci od liczby rejestrowanych pasm spektralnych, pozyskane dane dzielimy na:
e dane spektralne (pojedyncze pasma),
e wielospektralne (kilkana$cie pasm),
e hiperspektralne (kilkaset pasm),
przy czym pasmem spektralnym nazywamy zakres widma fali elektromagnetycznej o znanej
dhugosci i szerokosci. W literaturze mozna spotkac si¢ z wymiennym stosowaniem stow pasmo
i kanat. Przyjety podziat nazewnictwa danych spektralnych pozwala zorientowac si¢ z jakiego
typu wymiarowos$cig i poziomem skomplikowania danych ma si¢ do czynienia. Pojedyncze
pasmo spektralne moze zosta¢ zarejestrowane w przestrzeni jedno- lub dwuwymiarowej. Te
pierwsze rejestruje si¢ za pomocg roéznego typu spektrometréw, natomiast te drugie
pozyskiwane sa za pomocg kamer spektralnych.

4.2. Pomiary spektralne
W diagnostyce materiatowej oraz geologii powszechnie wykorzystywanym narz¢dziem jest
spektroradiometr, ktory pozwala na wykonywanie pomiaréw hiperspektralnych. Urzadzenie to
zazwyczaj charakteryzuje nastgpujace parametry pomiarowe: wykonywanie pomiarOw
sygnalu w zakresie spektralnym 350-2500nm przy rozdzielczo$ci spektralnej 3nm oraz 8nm
odpowiednio dla dtugosci 700nm oraz 1400nm i 2100nm. Szeroko$¢ probkowania widmowego
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na poziomie 1.4nm dla zakresu UV-VNIR (350-1000nm) oraz 1.1nm dla zakresu NIR-SWIR
(1001-2500nm).

500 1000 1500 2000 2500
Wavelength

rys. 7 Przyktadowe pomiary spektralne wykonane za pomocg urzqdzenia pomiarowego ASD FieldSpec-4 Hi-Res

Przedstawiony na powyzszym wykresie pomiar wykonany zostal za pomocg przenosnego
spektrofotometru hiperspektralnego. Urzadzenie to co prawda jest nazywane urzadzeniem
mobilnym, jednak akwizycja danych za pomoca tego urzadzenia niesie ze sobg rowniez pewne
wady. Waga samego instrumentu pomiarowego to 5.44kg, jednak caty wymagany osprzet
wazy ponad 10kg, co nastrecza trudnosci przy catodniowych pomiarach terenowych.
Jednoczes$nie aparatura ta jest precyzyjnym sprzgtem pomiarowym.

4.3. Obrazowanie wielospektralne

Obrazowanie wielospektralne pozwala na rejestracj¢ kilku do kilkunastu obrazow
reprezentujacych reflektancje fali elektromagnetycznej dla konkretnej dlugosci. Obrazy takie
uzyskiwane sg za pomoca kamer wielospektralnych i pozwalaja m.in. na okreslanie poziomu
wegetacji na polu. Przyktadem urzadzen tego typu moga by¢ np. kamera Parrot Sequoia+ [73]
czy DIJI P4 Multispectral [74]. Z satelitarnych rozwigzan tego typu na szczeg6lng uwage
zashuguja misje kosmiczne Sentinel 2 [ESA, [75]] czy Landsat 8 [NASA, [76]]. Coraz wigcej
pojawia si¢ tez systemoéw, ktoére pozwalaja na analiz¢ Ziemi z kosmosu za pomocg
wysokorozdzielczych danych multispektralnych, jak na przyktad WorldView-3 [DigitalGlobe,
[77]]. Przyktad obrazowania multispektralnego zostat przedstawiony i omoéwiony w rozdziale
6.3 na rysunkach rys. 18-rys. 20. Obrazowanie tego typu wymaga dodatkowych krokow
posrednich przed przystapieniem do analizy danych, takich jak wykonanie korekcji
geometrycznej, czy korekcji atmosferyczne;.
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4.4. Obrazowanie hiperspektralne
Obrazowanie hiperspektralne jest zblizone do obrazowania wielospektralnego. Podstawowa
ro6znica, jak juz wspomniano, jest liczba dostgpnych kanatow spektralnych. Z drugiej szerokos¢
tych kanatéw jest znacznie wezsza niz w przypadku obrazowania multispektralnego, co
pozwala na bardziej wnikliwg analize. Przykladem urzadzenia pozwalajacego na akwizycje
obrazowania hiperspektralnego jest kamera Headwall Hyperspec Co-Aligned VNIR-SWIR
[78] czy Zebra X1 przedstawiona na ponizszych zdjeciach.

i &
rys. 8 Kamera hiperspektralna Zebra X1 przymocowana do bezzatogowego statku latajgcego DJI Matrice 600 [autor
zdjecia: Krzysztof Platek]



rys. 9 Kamera hiperspektralna Zebra X1

Tak samo, jak w przypadku obrazowania wielospektralnego dostepne sa pozyskanie
obrazowania hiperspekralnego z orbity, jednak liczba satelitow wyposazonych w instrumenty
stuzace do akwizycji obrazowania hiperspektralnego jest znacznie mniejsza niz tych
wyposazonych w instrumenty do akwizycji obrazownia multispektralnego. Najwazniejszym
obecnie satelita operacyjnym jest wloski satelita PRISMA [ASI, [79]]. W chwili pisania
niniejszej pracy w fazie uruchomieniowej znajduje si¢ niemiecki satelita EnMAP [DLR, [80]],
a w roku 2023 ma zosta¢ uruchomiony polski satelita hiperspektralny Intuition-1 [KP Labs,
[81]]. Ten ostatni jest, w przeciwienstwie do poprzednikoéw bedzie wykonywat przetwarzania
danych na orbicie, co rozwigzaé problem ograniczonego przesytu duzych wolumenéw danych.

To wlasnie rozmiar danych jest gtdbwnym problemem, poniewaz pojedynczy zestaw danych
moze zajmowac nawet kilkaset gigabajtow przestrzeni dyskowej, a co z tym si¢ wiaze —
dluzszym czasem przetwarzania danych niz w przypadku danych wielospektralnych.
Dodatkowo, tak jak w przypadku obrazownia multispektralnego wymagane jest wykonanie
odpowiednich, —odatkowych krokéw posrednich - korekcji geometryczna, czy korekcja
atmosferyczna.

W niniejszej pracy Autor skupit si¢ na opracowaniu metody opartej o precyzyjne pomiary
hiperspektralne wykonane za pomoca spektroradiometru ASD FieldSpec 4 Hi-Res w
srodowisku kontrolowanym, a pomiary byly wykonywane przy znanym o$wietleniu.
Urzadzenie operuje w zakresie spektralnym 350-2500 nm z rozdzielczoscig spektralng 3nm
oraz 8nm odpowiednio dla dtugosci 700nm oraz 1400nm i 2100nm, natomiast szeroko$¢
probkowania widmowego wynosi 1.4nm dla zakresu UV-VNIR (350-1000nm) oraz 1.1nm dla
zakresu NIR-SWIR (1001-2500nm). Szczegoty dotyczace wykorzystanego sprzetu zostaty
opisane w rozdziale 6.3.



4.5. Pomiary hiperspektralne w diagnostyce uprawy pomidora
Do tej pory badane byly Alternarioza pomidora (ang. Early Blight) [31, 32, 48], Zaraza
ziemniaka w pomidorze (ang. Late Blight) [23, 27, 48, 61], Bakteryjna cetkowato$¢ pomidora
(ang. Bacterial Spot) [27, 68], Szara plesn (ang. Gray Mold) [29] oraz Bragzowa plamistos$¢ lisci
pomidora (ang. Tomato Spotted Wilt Virus — TSWV) [30].
Zhang i in. [23] w 2004 roku opublikowal prace opisujaca badanie, w ktérym naukowcy
zbadali chorg plantacje¢ pomidora na obecno$¢ Zarazy ziemniaka. W ramach badania wykonali
pomiary z wykorzystaniem spektrometru GER-2600, a nastgpnie, na podstawie usrednionego
pomiaru wybranych zakreséw spektralnych (600-690, 750-930nm, 950-1030nm, 1040-
1130nm, 1450-1850nm, 2000nm, 2400nm) zaproponowali 6 indeksow dedykowanych do
wykrycia badanej choroby i okreslenia fazy rozwojowej choroby — zdrowa roslina, 4 kolejne
fazy chorobowe oraz gleba. Powstale w ten sposob wskazniki zostaly wykorzystane do analizy
lotniczego obrazowa—ia hiperspektralnego (AVIRIS - Airborne visible/infrared imaging
spectrometer).
Podobne badanie opublikowal Wang i in. [61] w 2008 roku. Réznica w tym badaniu w
stosunku do poprzedniego polegata na wykorzystaniu sieci neuronowej wstecznej propagacji
(BPNN) opartej na algorytmie gradientu prostego. Zastosowanag architekturg sieci byta
struktura 3-25-9-1. Dla danych hiperspektralnych pozyskanych za pomoca spektrometru
osiggnieto wspotczynnik korelacji R=0.99.
Opublikowane w 2010 badania [68] nt. Bakteryjnej cetkowato$ci pomidora wykonane byly na
nieco szerszym, pod wzgledem zakresu spektralnego, zbiorze danych, poniewaz obejmowaty
réwniez przestrzen ultrafioletowa (UV — 200-380nm). W badaniu tym wykorzystano regresj¢
liniowa metody czastkowych najmniejszych kwadratow (partial least squares, PLS) oraz
krokowej regresji wieloliniowej (Stepwise multilinear regression, SMLR). Badaczom udato
si¢ uzyska¢ wspofczynnik determinacji na poziomie R?=0.82.
Xie 1 in. w 2 swoich pracach [29, 48] opisal wykorzystanie danych hiperspektralnych i
narzgdzia uczenia maszynowego w procesie wykrywania 3 chorob — Alternariozy, Zarazy
ziemniaka oraz Szarej plesni. W obu pracach wykorzystat obrazowe dane hiperspektralne z
zakresu 380-1023nm. W przypadku wykrywania Alternariozy i Zarazy ziemniaka autorzy prac
wykorzystali metode Extreme Learning Machine (ELM) oraz Successive Projections
Algorithm (SPA). Na podstawie ELM stworzony zostat model na petlnym zakresie
spektralnym. Kolejnym podejsciem byto wykorzystanie SPA do zmniejszenia wymiarowosci
danych poprzez zawezenie zakresu spektralnego do kilku pasm (442nm, 508nm, 573nm,
696nm oraz 715nm), a nastepnie uzycie ELM do ponownego wytrenowania modelu.
Naukowcom udato si¢ osiggnac¢ doktadno$¢ na poziomie 97.1-100% w zaleznosci od choroby
1 zastosowanego podej$cia. W przypadku drugiego badania dotyczacego wykrywania Szarej
plesni wykorzystano metod¢ KNN, C5.0 oraz FR-KNN 1 uzyskano doktadno$¢ na poziomie
85.71-100%.

tab. 3 Zestawienie wynikow badan nad wykrywanie chorob roslin za pomocg danych hiperspektralnych

Zrédlo

danych Choroba Metoda detekcji Metryka | Wyniki | Publikacja
Extreme Learning

HS Alternariozy, | Machine (ELM) oraz s

(380-1023 | Zarazy Successive ﬁ;lfadnosc %'01' [29]

nm) ziemniaka Projections °
Algorithm (SPA)
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HS K najblizszych ,,
(380-1023 | Szaraplesh | sasiadéw (KNN), ﬁ;lfadnosc fg'oﬂ' 48]
nm) C5.0 oraz FR-KNN °
regresja liniowa
metody czastkowych
najmniejszych
HS Bakteryjne;j kwadratow (PLS) 2
(200-380 nm) | cetkowatosci | oraz krokowej R 0.82 [68]
regresji
wieloliniowej
(SMLR)
HS Zaraza stworzenie
(400-2500 . . autorskich indeksow | - - [23]
ziemniaka
nm) chorobowych
HS Zaraza sie¢ neuronowa
(400-2500 . ok wstecznej propagacji | R? 0.62 [61]
nm) ziemniaka (BPNN)

Powyzsza analiza aktualnego stanu wiedzy, przedstawiona w tym oraz poprzednich
rozdziatach, potwierdza, ze cel 1 zakres badan wykonanych w ramach niniejszej pracy
doktorskiej jest zasadny, cieszacy si¢ zainteresowaniem w $wiecie nauki i potrzebny z punktu
widzenia rozwoju nauki oraz przemyshu.

4.6. Przeglad dotychczasowych rozwigzan — istotne zakresy spektralne

W rozdziale 9. (Wykrywanie choréb z wykorzystaniem wybranych algorytméw uczenia
maszynowego) przedstawiono wyniki prac dotyczacych klasyfikacji choréb na podstawie
danych hiperspektralnych. Ponizszy przeglad literatury uzupeilnia powyzsze informacje w
kontekscie badan zawartych we wspomnianym rozdziale.
Préby diagnostyki upraw i identyfikacji chordb Solanum lycopersicum na bazie pomiaréw
spektralnych wykonywali juz np.:

e Publikacja P1 — Zhang i in. [23],

e Publikacja P2 — Wang i in. [61],
Publikacja P3 — Jones i in. [68],
Publikacja P4 — Moghadam P. i in [30],
Publikacja P5 — Xie C. i in. [29, 48],
Publikacja P6 — Lu J. 1 in.[27].

We wspomnianych publikacjach wykorzystano pomiary spektralne od ultrafioletu (UV) przez
zakres $wiatta widzialnego (VIS) oraz bliskiej podczerwieni (NIR) do krotkich fal
podczerwonych (SWIR). W P1 i P2 wykorzystano spektroradiometr GER o zakresie
spektralnym 400-2500nm, a w P3 — spektroradiometr Cary 500 o zakresie spektralnym 200-
2500nm. W publikacji P4 wykorzystano zestaw 2 kamer hiperspektralnych firmy Headwall
obrazujacych w przestrzeniach spektralnych 400-1000nm oraz 900-2500nm. Xie w swych
badaniach (P5) wykorzystuje kamere hiperspektralng dziatajacg w przestrzeni 380-1023nm. Z
kolei w badaniach Lu (P6) wykorzystywany byl reczny spektroradiometr wykonujacy pomiary
w zakresie 400-1050nm.
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W opracowaniach P1 i P2 wykorzystano zbidr danych spektralnych obejmujacy 60 roslin oraz
1074 punkty pomiarowe, a dla P2 dodatkowo wykorzystano 195 obrazéw hiperspektralnych z
zakresu 700-1130nm programu AVIRIS. Wyznaczono wartosci $rednie dla 6 przedzialow
spektralnych (600-690nm, 750-930nm, 950-1030nm, 1040-1130nm, 1450-1850nm, 2000-
2400nm) 1 zaproponowano indeksy chorobowe bedace ilorazem dwoch zakresow
spektralnych.

Efektem publikacji P1 byto wyodrebnienie przestrzeni spektralnej najbardziej nadajacej si¢ do
teledetekcyjnego wykrywania zarazy ziemniaka w pomidorze, natomiast w publikacji P2
stworzono sztuczng sie¢ neuronowa wstecznej propagacji do rozwigzania tego samego
problemu. Autorzy badania P1 wskazuja, ze zakresy 750-930nm, a nastepnie 950-1030nm oraz
1040-1130 sa szczegolnie istotne w procesie wykrywania zarazy ziemniaka w pomidorze.
Zwracaja oni réwniez uwage na 5 szczegdlnych waskich zakresoéw pasm spektralnych, w
ktorych wystepuja wysokie roéznice w zarejestrowanej reflektancji dla roslin chorych i
zdrowych (625nm, 850nm, 1050nm, 1500nm i 2100nm), na podstawie ktorych opracowali
wlasne indeksy wegetacyjne (Vegetation Ind—ces — VI). Autorzy badania P2 wskazuja zakresy
750-1350nm (dla pomiaréw polowych) 700-1105nm (dla obrazowania hiperspektrlanego
AVIRIS) jako obszary pozwalajace na rozrdznienie obiektow chorych od zdrowych. Autorzy
skupili si¢ przede wszystkim na obiektach, w ktérych symptomy chorobowe sg juz widoczne
gotym okiem i mozna okresli¢ faze jej rozwoju.

W opracowaniu P3 postuzono si¢ widmowymi wspotczynnikami korelacji oraz metodami PLS
(regresja liniowa metody czastkowych najmniejszych kwadratow) i SMLR (krokowa regresja
wielomianowa) do zdiagnozowania bakteryjnej plamisto$ci pomidora. Badany zbiér danych
obejmowat 156 pomiaréw hiperspektralnych. Autorzy badania P3 wskazujga na istotng
korelacje pomigdzy absorbancja zaobserwowang w pasmach 384nm, 626nm, 691nm oraz
761nm, a nasileniem choroby. Jako kluczowe pasma autorzy wskazuja jednak zakres 750-
760nm, gdyz dtugosci fal z tego zakresu pojawity si¢ w kazdym z trzech uzytych podejsc.
Dodatkowo wskazuja oni réwniez jako istotne pasma 395nm, 400nm, 630nm oraz zakres 633-
635nm.

Autorzy publikacji P4 zaimplementowali 3 r6zne podejscia do tematu rozpoznawania chorych
i zdrowych ro$lin. Badacze postawili sobie za cel rozpoznanie roslin kontrolnych od tych
zarazonych brazowa plamistoscig liSci pomidora (ang. Tomato Spotted Wilt Virus, TSWV) za
pomoca obrazowania hiperspektralnego z zakresu 400-2500nm. Pierwszym podejsciem
ekstrakcji cech zastosowanym w publikacji bylo wykorzystanie istniejacych indeksow
wegetacyjnych (12 réznych indeksow), drugim — wykorzystanie calego dostgpnego widma
spektralnego, a trzecim — metoda probabilistycznego modelowania tematu (Probabilistic Topic
Modeling, PTM). PTM jest metoda czesto wykorzystywang w przetwarzaniu jezyka
naturalnego (ang. Natural Language Processing, NLP) do okre§lania tematu, o jakim traktuje
dany dokument. Badacze jako dokumenty potraktowali piksele hiperspektralne, natomiast
warto$¢ pomiarowa dla konkretnej dtugosci fali byla traktowana jak stowo zawarte w tym
dokumencie.

W eksperymencie wykorzystano 30 zakazonych i 30 kontrolnych ros$lin 1 odmiany, ktére
obserwowano przez 21 dni. Wykonano 6 pomiaréw w okresie od 3. Do 21. Dnia od zakazenia.
Lacznie zeskanowano 133 liscie zakazone oraz 103 liscie kontrolne. Okreslono dywergencje
Kullbacka-Leiblera (entropi¢ wzgledng) do okreslenia rozbieznosci pomiedzy rozktadami
warto$ci dla zakazonych i1 kontrolnych pomiarow.

Najlepsze rezultaty uzyskano przy wykorzystaniu pelnego zakresu spektralnego. Uzyskano
warto$¢ wskaznika F1 na poziomie 0,92 dla pelnego zakresu SWIR oraz 0,939 dla zakresu
VNIR, jednak wszystkie przedstawione metody charakteryzowaly si¢ wysoka wartoscia
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wskaznika F1 na poziomie >= 0,8. Autorzy nie podaja konkretnych zakreséw spektralnych, na
ktoére nalezy zwroci¢ uwage tworzac rozwigzania przeznaczone do klasyfikacji chorob.

Badania opisane w podpunkcie P5 skupiajg si¢ na wykorzystaniu spektrometru pomiarowego
z zakresu 380-1023nm w badaniach klasyfikacji binarnej (klasyfikacji szarej plesni i roslin
zdrowych) oraz multiklasyfikacji (Alternarioza, Zaraza ziemniaka i zdrowe rosliny).
Pierwszy z omawianych probleméw w poczatkowej fazie badan wybrano 15 istotnych pasm
(400, 402, 403, 411, 413,418, 419, 420, 422, 473, 642, 690, 722, 756 i 850 nm), a nastegpnie
spo$rod nich wyloniono najwazniejsze pasma (746, 759, 760 oraz 761nm). Uzyskano
doktadno$¢ na poziomie 85,71% do 100%.

W drugim z omawianych probleméw skupiono si¢ na zakresach spektralnych 442, 508, 573,
696 i 715 nm. W badaniu wykorzystano 310 pomiarow — 120 dla roslin kontrolnych
(zdrowych), 120 roslin zakazonych Alternarioza oraz 70 zakazonych Zarazg ziemniaka.
Uzyskano doktadnos$¢ klasyfikacyjng na poziomie 97,1% do 100%.

Ostatni z wymienionych autoréw (P6) przebadali 57 spektralnych indeksow wegetacyjnych
(SVI). Na podstawie przeprowadzonych badan wyrdznili 4 najwazniejsze SVI, w ktorych
wskazuja na 6 konkretnych zakresow spektralnych, nad ktorymi warto si¢ pochyli¢, tj. 445,
450, 690, 707, 1070 oraz 1200nm. W badaniu wykorzystanych zostalo 445 pomiarow.
Badacze starali si¢ zaklasyfikowa¢ pomiary do 4 r6znych klas — kontrola (74 pomiary), roslina
chora bez widocznych objawow (asymptotycznych, 77 pomiardéw), roslina chora, z
widocznymi objawami we wczesnym stadium rozwoju choroby (148 pomiardéw) oraz roslina
chora z widocznymi objawami w pdznej fazie rozwoju patogenu (146 pomiardéw). Uzyskano
doktadno$¢ na poziomie 100% dla wykrywania ro$lin zdrowych, asymptotycznych oraz Tych
w poznej fazie rozwoju.
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tab. 4 Syntetyczne zestawienie charakterystyki przeprowadzonych pomiarow i badan

Publikacja Zrédlo Choroba Istotne dlugosci = Liczba Liczba roslin  Metryka Wyniki
danych fal pomiarow
P1 (A) | Spectral analysis of HS (400- | Zaraza 5 pasm — 1074 60 - -
tomato late blight 2500 nm) | ziemniaka 625nm, 850nm,
infections for remote (Late Blight) 1050nm,
sensing of tomato 1500nm 1
disease stress in 2100nm
California
P2 (B) | Spectral prediction of HS (400- | Zaraza pomiary 1074 60 R 0.99
Phytophthora infestans | 2500 nm) | ziemniaka polowe: zakres
infection on tomatoes (Late Blight) 750-1350nm
using artificial neural
network (ANN) AVIRIS: zakres
700-1105nm
P3 (C) | Diagnosis of bacterial HS (200- | Bakteryjnej 5 156 (104 - R? 0.82
spot of tomato using 2500 nm) | cetkowatosci pasm/zakresow | trening, 52
spectral signatures (Bacterial —395 nm, test)
Speck) 400nm, 630nm
oraz zakresy
633-635nm i
750-760nm
P4 (D) | Plant disease detection | HSI (400- | Brazowa N/A 236 (133 60 (30 z— F1 0-8 -
using hyperspectral 1000nm & | plamistos¢ zakazonych | kazonych + 0.939
imaging 900- lisci pomidora + 103 30 kontrola)
2500nm) | (Tomato kontrola)
Spotted Wilt
Virus)
PS5 (E) | Hyperspectral imaging | HSI (380- | Szara plesn 4 pasm — 746, 212 (140 30 (25 doktadno$¢ | 97.1-100
for classification of 1023nm) | (Gray Mold) 759, 7601761 trening+ 72 | zakazonych + | [%]

healthy and gray mold

nm

test)



P6 (F)

ER

27

diseased tomato leaves
with different infection
severities

Detection of early
blight and late blight
diseases on tomato
leaves using
hyperspectral imaging
Detection of multi-
tomato leaf diseases
(late blight, target and
bacterial spots) in
different stages by
using a spectral-based
sensor

HS (400-
1050nm)

Eksperyment opisany | HS (350-
w rozdziale 9 2500 nm)

Alternariozy
(Early Blight),
Zarazy
ziemniaka
(Late Blight)
Zaraza
ziemniaka
(Late Blight),
(Target spot),
Bakteryjna
plamisto$¢
pomidora
(Bacterial
spots)

Kontrola + 5
chorob:
AN, BS, EB,
LB, SL

5 pasm — 442,
508, 573, 696 1
715 nm

4 najistotniejsze
SVI — 445, 450,
690, 707, 750,
800, 1070,
1200nm, ale 750
1 800 nie zostaty
wybrane przez
PCA

Opisane w
rozdziale 9.4

310 (120
control, 120
early bligh,
70 late
blight)

445 (74
kontrola, 77
asympthotic
late blight,
148
symptomati
c early stage
(?), 146
symptomati
c late stage
)

11634 (dla
3 r6éznych
wysokosci)
3877 (dla
wysokosci
5cm)

5
kontrolnych)

doktadnos¢
[%0]

brak
informacji o
liczbe
pomiardéw,
pomiary
zbierane na
farmie
komercyjne;j

doktadnos¢
[%0]

brak F1
informacji o
liczbie

pomiardéw,
warunki
laboratoryjne

(3 niezalezne
fitotrony)

85.71-100

100

Opisane
w
rozdziale
9.2



Z kolei w niniejszym badaniu (ER) wykorzystany zostat zbior zlozony z 3877 pomiaroéw
wykonanych za pomoca spektroradiometru ASD FieldSpec 4 Hi-Res z zakresu 350-2500nm.
Zbior danych wykorzystany w niniejszym opracowaniu zawiera rowniez pomiary obiektow,
dla ktérych symptomy chorobowe nie sg jeszcze widoczne dla cztowieka, co stanowi nowosé¢
w poréwnaniu do dotychczas prowadzonych badan. Istota tego problemu badawczego jest
podjecie proby klasyfikacji chorej rosliny niezaleznie od stadium rozwoju choroby, tj. réwniez
na etapie, kiedy objawy nie sg widoczne.

Late Blight - B
Bacterial Speck - C
“ Late Blight- A, F, E 2
wam Bacterial Speck - C
BN Early Blight - E 2
Bacterial Speck - C

500 1000 1500 2000 2500
Dtugosc¢ pasma [nm]

rys. 10 Pasma wyroznione przez autorow publikacjii

Syntetyczne zestawienie charakterystyki przeprowadzonych pomiaréw i badan oraz ich
rezultaty przedstawiono w 9.4.

4.7. Przeglad stanu wiedzy w zakresie wczesnego wykrywania chorob

Wcezesne wykrywanie ognisk chorobowych w uprawach jest istotnym zadaniem ze wzgledu na
mozliwo$¢ zastosowania odpowiednich srodkoéw zaradczych w krotkim okresie od wystapienia
infekcji, ale jednoczesnie nie jest to zadanie fatwe. Jak juz wspomniano wcze$niej, niektore
choroby przy sprzyjajacych warunkach pogodowych 1 braku zastosowania §rodkéw ochrony
ro$lin mogg doprowadzi¢ do obnizenia plonu nawet o 80%. Analiza stanu ro$lin w ujgciu
czasowym (np. dzien za dniem) jest szczegdlnie istotna ze wzgledu na potrzebe wczesnego
wykrywania chorob w uprawach (eng. early stage disease detection), poniewaz pomaga w
rozwigzaniu tego problemu.

W literaturze przedmiotu popularny jest temat wczesnego wykrywania chordb ro$lin ze
wzgledu na jego przydatno$¢ w przemysle rolniczym, jednak w wigkszosci publikowanych
badan pomiary wykonywano sporadycznie, np. 2-8 sesji pomiarowych w catlym okresie
wegetacyjnym [57, 68]. Niektorzy badacze podchodza do analizy wskazujac jedynie na
stadium rozwoju choroby (wczesne / pdzne stadium rozwoju patogenu), bez uwzglgdnienia
czasu, jaki minat od zakazenia oraz pomijajac analiz¢ rozwoju choroby w ujeciu czasowym
[27]. Czeg$¢ badaczy wskazuje na wykonywanie pomiaréw w okre§lonym przedziale czasowym
od inokulacji [46] (6-42 dni od inokulacji), jednak nie przestawiaja rezultatow analiz na etapie
opisywania prowadzonych prac.

Cze$¢ badan zostala przeprowadzona z wysoka czestotliwos$cig pomiarowa podobnie, jak w
niniejszej pracy. Przyktadowo w [82] pomiary wykonywano co 12-24h przez 5-7 dni od
zakazenia. W przypadku [83] wykonywano cotygodniowe pomiary pomiedzy 11 a 60 dniem
od inokulacji, a wyniki rozpatrywano niezaleznie dla zakresu VIS-NIR oraz SWIR. Dla



zakresu VIS-NIR najlepszy uzyskany wynik F1 binarnego klasyfikatora (SVM)
odrézniajacego rosliny chore od zdrowych wynidst 0.79 w 32 1 39 dniu od zakazenia, natomiast
dla SWIR — 0.83 w 60 dniu. Réwniez w przypadku [84] wykonywano cotygodniowe pomiary
hiperspektralne zakresu VIS-NIR pomigdzy 6 a 42 dniem od zakazenia, jednak analiz¢ w ujgciu
czasowym ograniczono jedynie do wskazania czasu pojawienia si¢ widocznych symptomow
chorobowych. Ciekawe podejscie zostato zastosowane w [85], gdzie zastosowane zostala
klasyfikacja binarna na danych multispektralnych dla dwoch odmian manioka jadalnego w 4
punktach czasowych po inokulacji, jednak wyniki byty zréznicowane w zalezno$ci od odmiany
i punktu pomiarowego i wahaty si¢ od 0.50-0.92 oraz 0.50-0.85 doktadnos$ci (ang. accuracy,
w publikacji okreslana jako classification rate) w zaleznosci od odmiany (odpowiednio dla
odmian TME204 oraz Kiroba) dla drugiego punktu pomiarowego (28 dzien od zakazenia).
Do opisywanego zagadnienia uzywano rowniez narzgdzi uczenia gtebokiego [86]. W tym celu
wykonano 40 zdje¢ hiperspektralnych w 4 punktach czasowych pomigdzy 7.08.2019 a
8.10.2019. Zbiory takie zostaty przetworzone z wykorzystaniem dwuwymiarowej (2D-CNN)
i trojwymiarowej (3D-CNN) sieci neuronowej do wyodregbnienia cech, a nastepnie zostaty
wytrenowane klasyfikatory SVM oraz RandomForest. Random Forest dat lepsze wyniki,
jednak nalezy zaznaczy¢, ze ze wzgledu na niewielkg ilo§¢ danych pomiarowych byly one
nieakceptowalnie niskie. Dokladnos$¢ dla zbioru treningowego wynosita odpowiednio 0.71 1
0.75 dla 2D-CNN oraz 3D-CNN, natomiast doktadno$¢ dla zbioru testowego wyniosta
zaledwie 0.50. Rowniez w przypadku [87] zastosowano pomiary spektralne 4 punktach
czasowych (7.05, 20.05, 6.06 oraz 19.06 w roku 2021). W przypadku tego badania do
ekstrakcji cech wykorzystano 4 metody: Principal Component Analysis (PCA), Sequential
Forward Selection (SFS), Simulated Annealing (SA) oraz Genetic Algoritms (GA), za$ jako
klasyfikatora uzyto wektora maszyny nos$nej (SVM). Potaczenie GA-SVM dalo najlepsze
wyniki klasyfikacji na poziomie 0.91 i 0.93 odpowiednio dla lisci i todyg. Eksperyment
powtérzono w 2022 roku i dla tego samego podejscia uzyskano 0.89 doktadnosci (ang.
accuracy) i 0.80 wskaznika F1 dla todyg.

Kombinacja algorytméw genetycznych i maszyny wektoréw no$nych zostala réwniez
wskazana w [39] jako model nadajacy si¢ do rozwigzywania tego typu zagadnien. W badaniu
wykonano pomiary w ciggu 5 dni pomiarowych w okresie do 15 dni od zakazenia (3, 6, 9, 12
1 15 dzien od inokulacji) i uzyskano 0.97 wskaznika F1 dla zbioru testowego. Badanie
dotyczylo zainfekowanych todyg z widocznymi symptomami chorobowymi.

W przypadku publikacji [29] pomiary wykonywano w ciggu pierwszych 5 dni od zakazenia,
wykorzystano klasyfikatory binarne takie jak KNN (K-Nearest Neighbours), C5.0 (an
algorithm used to generate Decision Tree) oraz FR-KNN (Feature Ranking K-Nearest
Neighbours). Uzyskano wyniki na poziomie 0.94-0.97 dokladnosci klasyfikacji (ang.
accuracy), jednak wyniki dla poszczegélnych dni pomiarowych wahaly si¢ od 0.10-0.58
doktadnosci dla FR-KNN.

Badania nad zmianami chorobowymi w czasie z wykorzystaniem danych hiperspektralnych
prowadzono réwniez w skali mikroskopijnej [88]. W przypadku tego badania wykonywano
codzienne pomiary, w okresie od 3 do 14 dni od inokulacji, z wykorzystaniem urzadzenia
pomiarowego ztozonego z kamery hiperspektralnej i mikroskopu. W badaniu wykorzystano
Simplex Volume Maximization (SiVM). W tym przypadku skoncentrowano si¢ jednak na
analizie zmiany widma zainfekowanych roslin w zaleznos$ci od uptywu czasu od inokulacji.
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tab. 5 Syntetyczne zestawienie publikacji dotyczgcych analizy pomiarow hiperspektralnych w celu wczesnego wykrywania
chorob

ref Czestotliwos¢ pomiarow Metoda, metryka i osiagniete

wyniki
[57] 2-8 razy w trakcie wegetacji SAM uzyskano doktadno$¢
klasyfikacji rdowna 87%
[68] 2-8 razy w trakcie wegetacji PLS, SMLR — uzyskano
wspotczynnik determinacji R?=0.82
[82] Co 12-24h przez 5-7 dni od | PLS-DA dla przypadkéw pre-
zakazenia symptomatycznych doktadno$¢
klasyfikacyjna ~ wyniosta  91.3%
(jedynie 64 probki)
[83] Co tydzien pomigdzy 11 a 60 | SVM w 32 1 39 dniu od zakazenia
dniem od zakazenia osiggnat F1=0.79 dla VIS-NIR, a dla
SWIR w 60 dniu uzyskano F1=0.83
[85] 4 punkty pomiarowe Dla drugiego punktu pomiarowego
(14 DPI) uzyskano 88% doktadnosci
klasyfikacyjnej
[86] 4 punkty pomiarowe Doktadno$¢  klasyfikacyjna  na

poziomie 71% oraz 75 %
odpowiednio dla 2D-CNN oraz 3D-

CNN
[87] 4 punkty pomiarowe Doktadno$¢ na poziomie 0.91 i 0.93
odpowiednio dla lici i todyg
[39] 5 dni pomiarowych w okresie | F1=0.97, ale tylko lodygi =z
do 15 dnia od zakazenia widocznymi symptomami
chorobowymi
[29] Pomiary w 5 dni od zakazenia | Doktadnos$¢ na poziomie 94% - 0.97%

[88] Codzienne pomiary w okresie | -
od 3 do 14 dnia od zakazenia

Zgodnie z powyzsza analizg literatury mozna zauwazy¢, ze temat diagnostyki upraw z
wykorzystaniem danych hiperspektralnych oraz metod uczenia maszynowego w ujgciu
czasowym jest istotny w kontek$cie wczesnego wykrywania chorob roslin. Mozna jednak
zauwazy¢, ze zadna z przytoczonych publikacji nie podejmuje watku w takim zakresie, jak
niniejsza praca doktorska. Przede wszystkim analizowane sg inne uprawy, inne choroby oraz
inne metody sa proponowane na potrzeby wykrywania i rozpoznawania chordb. Osiggane sa
wyniki na poziomie doktadnosci klasyfikacyjnej od 71% do 97% oraz wskaznik F1 — od 0.79
do 0.97, ale dotycza ograniczonych zbioréw danych, co z jednej strony wskazuje na zasadno$¢
podejscia, ale z drugiej strony wskazuje na konieczno$¢ przeprowadzenia bardziej
szczegdtowych badan.

Struktura danych wykorzystana w tej metodzie zostata opisana w rozdziale 8.3.

4.8. Podsumowanie rozdziatu

W rozdziale przedstawione zostaty rézne typy danych spektralnych wykorzystywanych w
nieinwazyjnych metodach diagnostycznych. Przyblizono aktualny stan wiedzy w zakresie
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metod laczacych zalety danych hiperspektralnych oraz uczenia maszynowego w celu
prawidtowej diagnostyki choréb roslin. Zaprezentowano najwazniejsze zakresy spektralne,
wykorzystywane w dotychczasowych badaniach. Ze wzglgdu na charakter zbioru danych
uzytych w niniejszej pracy, zaprezentowano réwniez przeglad aktualnych metod w ujeciu
czasowym (detekcja chordob w okreslonym przedziale czasu od inokulacji). Przeprowadzona
analiza aktualnego stanu literatury w omawianym zakresie wskazuje na zasadno$¢ podjete;j
tezy, jak réwniez mozliwo$¢ osiagnigcia zalozonych celéw. Dodatkowo temat jest spotecznie
1 gospodarczo wazny, a takze cieszy si¢ istotnym zainteresowaniem w §wiecie nauki. Niektorzy
badacze wskazuja na istotno§¢ pewnych pasm spektralnych w procesie diagnostyki roslin.
Widoczne s3a jednak niedobdér wynikow dla pomiarow wykonywanych z dzienng
czestotliwoscig czy brak badan obejmujacych metode przetwarzania danych hiperspektralnych
zaproponowang przez autora w niniejszej pracy.
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5. Koncepcja metody diagnostyki wybranych chorob w uprawie
pomidorow zwyczajnych

Przedstawione w niniejszej pracy badania majg na celu opracowanie innowacyjnej koncepcji
diagnostyki  choréb roslin, wykorzystujacej zaawansowane techniki pomiaréw
hiperspektralnych i uczenia maszynowego. Metoda opiera si¢ na analizie spektralnych
sygnatur roslin, ktére sg rejestrowane przy uzyciu urzadzen hiperspektralnych. Nastepnie, za
pomoca zaawansowanych algorytméw uczenia maszynowego, tworzone s3a modele
predykcyjne, ktore potrafig identyfikowaé i diagnozowa¢ konkretne choroby na podstawie
analizy spektralne;j.

PRaR FAZA 3: system

diagnostyczny

wykonanie i opracowanie FAZA 2: uczenie modeli
pomiaréw

rys. 11 Glowne etapy realizacji proponowanej metody diagnostyki wybranych chorob w uprawie pomidorow zwyczajnych

Przyjeta koncepcja opiera si¢ na trzech gtownych fazach przedstawionych schematycznie na
rysunku rys. 11. Pierwsza faza jest zbieranie kompleksowych danych hiperspektralnych z
r6znych roslin dzien po dniu, zaréwno zdrowych, jak i zainfekowanych chorobami. Nastgpnie,
na podstawie tych danych, tworzymy modele uczenia maszynowego, algorytmy klasyfikacji,
ktore sa w stanie rozpozna¢ charakterystyczne wzorce spektralne zwigzane z konkretnymi
chorobami ro$lin.

W fazie trzeciej, wykorzystujac zbudowane modele uczenia maszynowego, mozna opracowac
system diagnostyczny, ktory bedzie analizowal spektra nowych probek roslin i dokonywat
predykcji ich stanu zdrowotnego dzien po dniu. System ten moze by¢ wykorzystywany
zarowno w laboratoriach, jak i w terenie, umozliwiajac szybka i nieinwazyjng diagnostyke
choréb roslin. Przyjeta koncepcja diagnostyki choréb roslin oparta na pomiarach
hiperspektralnych i uczeniu maszynowym ma potencjat do rewolucjonizowania dziedziny,
umozliwiajac szybka, precyzyjng i nieinwazyjng identyfikacj¢ choréb roslin na szerokg skale.
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rys. 12 Koncepcja przyrzqdu pomiarowego, ktory umozliwi precyzyjng diagnostyke chorob roslin przy wykorzystaniu
technologii pomiarow hiperspektralnych i uczenia maszynowego

Proponowana koncepcja moze pozwoli¢ na opracowanie innowacyjnego przyrzadu
pomiarowego (rys. 12), ktory umozliwi precyzyjna diagnostyke chordb roslin przy
wykorzystaniu technologii pomiaréw hiperspektralnych i uczenia maszynowego. Glowne
cechy tego przyrzadu to mozliwo$¢ zbierania wysokorozdzielczych danych spektralnych z
naziemnych cze$ci roslin, co pozwoli na analize i identyfikacje charakterystycznych wzorcow
zwigzanych z konkretnymi chorobami. Przyrzad pomiarowy powinien by¢ wyposazony w
zaawansowany spektrometr hiperspektralny, ktéory umozliwia rejestrowanie szerokiego
zakresu spektralnego reflektancji dzien po dniu. Pozyskane dane spektralne beda nastepnie
automatycznie przetwarzane przez opracowane wczesniej algorytmy uczenia maszynowego,
ktore sa w stanie analizowaé 1 klasyfikowaé spektralne sygnatury roslin i identyfikowac
obecno$¢ konkretnych chorob. System przetwarzania i podejmowania decyzji powinien by¢
zintegrowany z bezzalogowa platforma latajacg albo urzadzeniem przeno$nym tak, aby od razu
informowat rolnika o stanie uprawy. Dzigki temu, badacze, rolnicy i specjalisci ds. ochrony
ro$lin beda mieli mozliwo$¢ szybkiego i precyzyjnego monitorowania zdrowia ro$lin oraz
wcezesnego wykrywania chorob. Zastosowanie bezzatogowych platform latajacych wymaga
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rozwigzania szeregu problemow, m.in. zwigzanych z wymiarami zaawansowanych
instrumentow hiperspektralnych, putapem przelotu, gdyz odleglo$¢ sensora od analizowanej
uprawy istotnie wptywa na doktadno$¢ wykonywanych pomiarow (problem czesciowo
opisano w rozdziale 6.4), zmiennymi warunkami atmosferycznymi, ograniczonymi zasobami
obliczeniowymi charakteryzujacych systemy wbudowane (ang. embedded systems) czy
chociazby z problemami legislacyjnymi umozliwiajacymi wykonywanie lotow
automatycznych.

Przyjeta koncepcja przyrzadu pomiarowego do diagnostyki choréb roslin z wykorzystaniem
pomiaréw hiperspektralnych i uczenia maszynowego ma potencjat do zrewolucjonizowania
sposobu diagnozowania chordb roslin, umozliwiajac szybka, nieinwazyjna i efektywna analizg
stanu zdrowia ro$lin na duzg skalg.

Zaproponowana metoda zostata opracowana na podstawie nastepujacych krokéw badawczych
opisanych w dalszej czg$ci niniejszej rozprawy:

1. Eksperyment laboratoryjny (szerzej opisany w rozdziale 6),

2. Wykonanie pomiaréw hiperspektralnych (szerzej opisane w rozdziale 6.4),

3. Wstegpne przetworzenie (preprocessing) danych pomiarowych i stworzenie zbioru
danych (szerzej opisane w rozdziale 8.2),

4. Klasyfikacja jednostek chorobowych z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego.
Wielowariantowe trenowanie modeli uczenia maszynowego i ewaluacja na zbiorze
testowym (szerzej opisana w rozdziale 9),

5. Klasyfikacja jednostek chorobowych analogicznie do punktu 4 z uwzglednieniem
zmian zachodzacych w czasie (szerzej opisana w rozdziale 10).
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6. Eksperyment pomiarowy — obserwacja uprawy pomidora
zwyczajnego w warunkach rzeczywistych 1 laboratoryjnych

W niniejszej pracy doktorskiej Autor wykorzystal dane pochodzace =z badania
przeprowadzonego przez QZ Solutions Sp. z 0.0. w ramach projektu POIR.01.01.01-00-
1317/17. Dane zostaty udostgpnione bezplatnie oraz za zgoda Prezesa Zarzadu QZ Solutions
[DODATEK A — Zalacznik 1 - Upowaznienie do wykorzystania danych firmowych].

6.1. Harmonogram badan
Pomiary hiperspektralne stanowigce podstawe analizowanego zbioru danych wykonane byty
w okresie 08-12.2019. Pomiary byly wykonywane w warunkach laboratoryjnych. Rosliny
wyhodowane byly w komorach wegetacyjnych (fitotronach) umozliwiajacych kontrolowanie
temperatury i wilgotno$ci powietrza.

Badanie przeprowadzono w 3 cyklach pomiarowych. Inokulacja (zarazenie) w cyklu
pierwszym zostato wykonane 10.09.2019, w cyklu drugim — 12.11.2019, natomiast w cyklu
trzecim — 09.12.2019. Dzien inokulacji w dalszej czgsci badania jest okre§lany jako DPI 0
(days-post-inoculation). Na rys. 13 w szczegdlowy sposob przedstawione zostaty dni siewu
(kolor jasnozielony), wysadzania (zielony) i zarazania ro$lin (fioletowy), a takze okres
wykonywania pomiaréw (niebieski) w 3 poszczegolnych fitotronach.

Rosliny przetrzymywano w komorach wegetacyjnych, w ktérych utrzymywano stala
temperature 18-20°C (z doktadnos$cia do 0,5°C), wilgotnos$cig 60-80% (z doktadnoscia do 5%)
oraz doswietleniem (minimum 200 pmol-m-s™') w 16-godzinnym fotoperiodzie.

Pomiary hiperspektralne oraz oznaczenie patogenéw wykonano analogicznie, jak w przypadku
srodowiska polowego.

Pierwsze, widoczne dla czlowieka objawy zarazenia, widoczne byly po 3-5 dniach od
zakazenia.

Pomiary wykonywano w ciggu 33 dni pomiarowych w okresie od DPI = 0 do DPI = 63, gdzie
DPI (days post inoculum) oznacza liczb¢ dni, ktore uptyngty od momentu inokulacji (zakazenia
ro$lin) zgodnie z harmonogramem przedstawionym na rys. 13.
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Wykres gantta wykonywania poszczegélnych pomiaréw
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rys. 13 Wykres Gantta przedstawiajqcy na osi czasu dni siewu, wysadzania i zarazania roslin oraz wykonywania pomiarow; kazdy pojedynczy kwadrat reprezentuje 1 dzien pomiarowy
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6.2. Przygotowanie inokulacji 1 materiatu roslinnego do badan

Zbidr danych wykorzystywanych w badaniu obejmowatl pomiary hiperspektralne roslin dwéch
odmian uprawy Solanum lycopersicum: Benito oraz Polfast (Bejo Zaden B.V.). Dla kazdej z
odmian przygotowano 36 ro$lin do$wiadczalnych. Rosliny zarazono pigcioma roéznymi
patogenami w grupach po 6 sztuk:
1. 6 ro$lin zakazonych patogenem Colletotrichum coccodes (CBS 103.16) powodujacym
antraknoze (AN),
2. 6 roslin zakazonych patogenem Alternaria solani (CBS 142772) powodujacym
alternarioze (EB),
3. 6 ro$lin zakazonych patogenem Pseudomonas syringe pv. Tomato powodujacym
bakteryjna cetkowatosé (BS),
4. 6 ro$lin zakazonych patogenem Phytophthora infestans (CBS 429.90) powodujacym
zaraz¢ ziemniaka w uprawie pomidora (LB),
5. 6 roslin zakazonych patogenem Septoria lycopersici (CBS 354.49) powodujacym
septorioze¢ (SL).
Pozostate 6 roslin byto obiektami kontrolnymi, niezakazonymi zadnym patogenem (Control).
Numer CBS odnosi si¢ do bazy choréb pochodzenia grzybiczego, Centraalbureau voor
Schimmelcultures. W przypadku Pseudomonas syringe pv. Tomato nie podano numeru CBS,
poniewaz jest to patogen pochodzenia bakteryjnego. Patogen ten zostal wyizolowany z
owocOw pomidora.

Kazdy z patogendw, zaré6wno pochodzenia bakteryjnego, jak i grzybiczego, zostal
wyizolowany i wyhodowany na przynajmniej 6 niezaleznych plytkach. Kazda z ptytek miata
$rednice przynajmniej 9 cm. Do wyhodowania patogendow wykorzystane zostaly standardowe
podtoza oraz sterylne warunki. Warunki hodowli i przechowywania patogenow byly state, tj.
temperatura powietrza wynosita 20+1°C, a wilgotno$¢ powietrza wynosita co najmniej 70%.
Rosliny zakazone zostaly poprzez zanurzenie ich w inokulum rozcienczonym do stezenia 10°
do 10° zarodnikéw na 1 ml.

Obecnos$¢ patogendw byla potwierdzana na liciach i/lub owocach za pomoca analizy
mikroskopowej, izolacji patogenu i okresleniu gatunkéw. Fragmenty roslin z objawami
choroby wycinano z li§ci lub owocow. Nastepnie dezynfekowano powierzchniowo przez 3 min
w 2% podchlorynie sodu. Fragmenty suszono, krojono na 4 mniejsze fragmenty i wyktadano
na pozywke PDA. Po 7-10 dniach oceniano wyroste kultury i przypisywano do gatunkow
sprawcow. Przed wyizolowaniem czgséci roslin do badan wykonywany zostal pomiar za
pomoca instrumentu opisanego w rozdziale 6.3.

6.3. Instrument pomiarowy

Do wykonywania pomiaréw hiperspektralnych wykorzystany zostat spektroradiometr ASD
FieldSpec 4 Hi-Res. Urzadzenie wykonuje pomiar reflektancji, transmisji lub energii
promieniowania elektromagnetycznego, tj. radiancji (luminacja energetyczna) lub irradiancja
(natezenie promieniowania), badanej probki w zakresie spektralnym 350-2500 nm z
rozdzielczo$cig spektralng 3nm oraz 8nm odpowiednio dla dlugosci 700nm oraz 1400nm i
2100nm. Szeroko$¢ probkowania widmowego wynosita 1.4nm dla zakresu UV-VNIR (350-
1000nm) oraz 1.1nm dla zakresu NIR-SWIR (1001-2500nm). Radiacja mierzona jest w watach
na metr kwadratowy na kat brytlowy (steradian) (W/m?/sr), natomiast urzadzenie wykonuje



pomiar radiacji spektralnej, zatem jednostka pomiarowa jest wat na metr kwadrat na steradian
dla poszczegdlnych diugosci fali (W/m?/sr/nm).

Szczegotowe parametry urzadzenia wymienione zostaty w tabeli tab. 6 Parametry urzadzenia
pomiarowego wykorzystanego w badaniu.

Dane pozyskane na potrzeby niniejszej pracy sa pomiarami reflektancji, reprezentujagcymi
ilos¢ swiatta odbitego w skali od 0 do 1 w poszczegdlnych kanatach spektralnych badanego
zakresu w poréwnaniu do pomiaru kalibracyjnego, gdzie pomiar kalibracyjny jest rowny 1 w
catej, badanej przestrzeni spektralne;j.

Podczas gdy promieniowanie pada na dowolny obiekt, cata energia jest odbijana,
transmitowana lub absorbowana przez tenze obiekt. Zachowanie energii zapisa¢ mozna w
nastepujacy sposob [12]:

E(D) = Er(D) + E4(D) + Er(D) (7.1)

gdzie

[ - dlugos¢ fali,

E; (1) — energia padajaca na powierzchnig,
Er (l) — energia odbita od powierzchni,

E, (1) — energia zaabsorbowana przez obiekt,
E+(l) — energia transmitowana przez obiekt.

Powyzszy wzor mozna zapisa¢ rowniez w nastgpujacy sposob:

Er()  E4D  Er(D) _

+ + = (7.2)
E  EWD  E®O
A to z kolei mozna zapisa¢ w nastgpujacy sposob:
pra+t=1 (7.3)

gdzie:

p — reflektancja,
a — absorbancja,
T — transmitancja.

Dodatkowo mozna zaznaczy¢, ze absorbancja oraz transmitancja powigzane sg ze sobg w
nastepujacy sposob:

1
a = log; (74)

tab. 6 Parametry urzqdzenia pomiarowego wykorzystanego w badaniu

Parametr Wartos$¢

Zakres spektralny 350 nm — 2500 nm
Rozdzielczo$¢ spektralna VNIR @ 700nm 3 nm
Rozdzielczo$¢ spektralna SWIR @ 1400 oraz 2100nm 8 nm
Probkowanie spektralne (szeroko$¢ pasma) VNIR 2.2 nm
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Probkowanie spektralne (szeroko$¢ pasma) SWIR

2.2 nm

Czas skanowania

200 ms

NEdL (Noise Equivalent Radiance) — VNIR @ 700nm

1.0 x 10 W/cm?/nm/sr

NEdL (Noise Equivalent Radiance) — SWIR @ 1400nm

1.4 x 10° W/cm?/nm/sr

NEdL (Noise Equivalent Radiance) — SWIR @ 2100nm

2.2 x 10 W/cm?/nm/sr

Odtwarzalno$¢ dlugosci fali

0.1 nm

Niepewno$¢ pomiarowa

Sredni blad pomiarowy na
poziomie 0.5 nm; dtugos¢ fali
+/- Inm

Maksymalna radiacja — VNIR

2x radiacja Stonca

Maksymalna radiacja — SWIR

10x radiacja Stonca

Predkos¢ zapisu danych

2 pomiary na sekunde

Liczba kanatow 2151

Detektor VNIR (350-1000 nm) 512-elementowa rozszerzona
macierz krzemowa bliskiej
podczerwieni

Detektor SWIR 1 (1000-1800 nm) Graded Index InGaAs

Photodiode, 2 Stage TE Cooled
Graded

Detektor SWIR 2 (1800-2500 nm)

Graded Index InGaAs
Photodiode, 2 Stage TE Cooled
Graded

Wejscie Swiattowéd 1.5 m, kat
widzenia 25°

Waga 5,44 kg

Kalibracja Dhugos¢ fali, absolutna
reflektancja

Wielko$¢ skanowanego obszaru probki stanowi okrag o wielko$ci zaleznej od wysokosci, na
ktorej umieszona jest soczewka urzadzenia pomiarowego i wynosi:

180°

Y=mn|h-tg

gdzie:

- 1 to skanowany obszar,

- h to wysoko$¢, z jakiej wykonywany jest pomiar,
- ¥ to pole widzenia soczewki (FOV).

(7.5)

Dla pomiaréw z wykorzystaniem domyslnego osprzetu optycznego pole widzenia soczewki
(FOV) wynosi 25°. Zatem dla domys$lnego FOV skanowany obszar wynosi:

_ bt (12,5°7r) ’
lp—T[ g 180°
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ﬁ
I

(7.7)

ERRS

Dla powyzszego wzoru otrzymujemy nastepujace wartosci skanowanego obszaru Y oraz r
(promien skanowanego obszaru):

tab. 7 Obszar skanowania probki w zaleznosci od wysokosci, na ktorej umieszczona byta soczewka urzqdzenia skanujqcego
przy zastosowaniu domysinego osprzetu (brak dodatkowych soczewek korygujgcych FOV)

h[cm] 5 10 20 30 40 50 60
P[lem?] 3,86 15,44 61,76 138,96 | 247,05 | 386,01 555,86
rlem] 1,11 2,22 4,43 6,65 8,87 11,08 13,30

a) b)
rys. 14 Spektroradiometr ASD FieldSpec Hi-Res wykonujgcy pomiary hiperspektralne w zakresie 350-2500nm

Prawidtowo wykonany pomiar spektralny z wykorzystaniem spektrometru ASD FieldSpec 4
Hi-Res musi zosta¢ poprzedzony odpowiednig procedurg kalibracyjng. Kalibracja jest
szczego6lnie istotna w sytuacji, w ktorej warunki atmosferyczne ulegaja zmianie, np. zmieni si¢
zachmurzenie, zmieni si¢ zrodto $wiatla, np. badanie probki w réznych pomieszczeniach
laboratoryjnych, nastepuje saturacja urzadzenia, tzn. pomiary nie sg spojne (widoczny uskok
dla pomiaréw panelu kalibracyjnego).
Kalibracja urzadzenia polega na jego ustabilizowaniu. W praktyce oznacza to konieczno$é¢
uruchomienia urzadzenia odpowiednio wczesnie przed pomiarami, tj. przynajmniej okoto 15
do 20 minut przed przystgpieniem do pomiaréw. W przypadku pomiaréw wykonywanych w
opisywanej pracy spektrometr uruchomiono przynajmniej 30 min przed rozpoczg¢ciem
procedury optymalizacji pomiarowej. Optymalizacja jest procesem regulacji urzadzenia
elektronicznego w celu wlasciwego przetworzenia sygnatu wejsciowego. Proces ten polega na
a) wykonaniu pomiaru panelu bieli referencyjnej (Spectralon) w celu wykonania
optymalizacji,
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b) wykonania pomiaru za pomoca pradu ciemnego (ang. dark current), co w praktyce
oznacza odciecie zrodta swiatta od pomiarowego przewodu swiattowodowego poprzez
jego szczelne zakrycie jego koncowki,

¢) ponownego zapisania pomiaru wzornika bieli jako sygnatu bieli referencyjne;.

S - © ¢
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rys. 16 Krzywa spektralna reflektancji panelu kalibracyjnego po przeprowadzeniu optymalizacji i kalibracji wzornika bieli

Po tak przeprowadzonej kalibracji mozna przystapi¢ do wykonywania pomiaréw. Nalezy
jednak od czasu do czasu upewniac si¢, czy urzadzenia nie ulega saturacji, co charakteryzuje

41



si¢ m.in. nagly wzrost lub spadek wartosci w zakresie okoto 1000nm i/lub 1400nm
zarejestrowanej krzywej spektralnej, gdyz wtedy konieczne jest powtdrzenie procesu
optymalizacyjnego i ponowne zapisanie sygnatu bieli referencyjnej. Stanowisko pomiarowe
podczas wykonywania kalibracji zostato zaprezentowane na rys. 17.

rys. 17 Stanowisko pomiarowe w trakcie wykonywania procesu kalibracji instrumentu pomiarowego ASD FieldSpec 4 HiRes
wraz z oswietleniem halogenowym

Oswietlenie widoczne na rys. 17, tj. lampa halogenowa Eurostar Reflektor MR 16 firmy Ushio
[89], jest oswietleniem zarekomendowanym przez dystrybutora urzadzenia do wykonywania
pomiaréw laboratoryjnych. W celu zapewnienia roéwnomiernego o$wietlenia badanych
obiektéw stosowany byl zestaw os$wietleniowy ztozony z dwoch lamp halogenowych.
Natezenie strumienia pojedynczego zrodla swiatta wynosita 11 tys. kandeli [cd], temperatura
barwowa $wiatla wynosita 3000 kelwinow [K].

Biel referencyjna wykorzystana w badaniu to Spectralon, czyli flouropolimeru o najwyzszym
wspotczynniku rozproszenia odbicia w zakresie od ultrafioletu do bliskiej podczerwieni widma
ze wszystkich znanych materiatow. Reflektancja w zakresie 400-1500nm wykorzystanego
wzornika bieli wynosita powyzej 99% w zakresie 400-1500nm oraz powyzej 95% w zakresie
250-2500nm [90].

Reczne wykonywanie pomiaréw w przedstawiony powyzej sposob jest zmudne i mato
efektywne. Najnowszym trendem jest wykorzystanie bezzalogowych statkéw powietrznych
(BSP, ang. UAV) do wykonywania takich pomiaréw. Autor brat udziat w badaniach, w ktoérych
wykorzystywano BSP do podobnych zastosowan zaréwno w aspekcie wykrywania choréb
ro§lin, jak 1 innych aspektow upraw — zapotrzebowanie na wode, zasobno$¢ gleby w
makroelementy. Zebrany materiat pomiarowy nie pozwalat jednak na wykonanie tak
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wnikliwych analiz jak te przedstawione w niniejszej pracy doktorskiej, jednak celowe jest
wykonanie tego typu badan w przysztosci. Fakt ten wynikat przede wszystkim z zastosowania
kamery spektralnej pozwalajacej na akwizycje duzo wezszego zakresu reflektancji o duzo
nizszej rozdzielczo$ci spektralnej niz jest to mozliwe przy wykorzystaniu opisanego powyzej
urzadzenia pomiarowego.

Na rysunkach rys. 18-rys. 20 przedstawiono ortofotomapy znormalizowanego, réznicowego
wskaznika wegetacyjnego (NDVI) obliczone na podstawie obrazoéw uzyskanych za pomoca
kamery multispectralnej (Parrot Sequoia+) z poziomu BSP.

Przedstawiony wskaznik wegetacyjny mozna przedstawi¢ wzorem:

NDVI = NIR — RED (7.8)
" NIR + RED '

gdzie:

NIR — kanat bliskiej podczerwieni, 790 nm z rozdzielczos$cig spektralng na poziomie + 40
nm,

RED —kanat czerwony, 660 nm z rozdzielczo$cig spektralng na poziomie + 40 nm.

rys. 18 Ortofotomapa wskaznika wegetacyjnego (NDVI) pola doswiadczalnego w miejscowosci Ernestynow z ledwie
zauwazalnymi lub niewidocznymi ogniskami chorobowymi (26.07.2019)

rys. 19 Ortofotomapa wskaznika wegetacyjnego (NDVI) pola doswiadczalnego w miejscowosci Ernestynow z widocznymi
ogniskami chorobowymi (02.08.2019)
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rys. 20 Ortofotomapa wskaznika wegetacyjnego (NDVI) pola doswiadczalnego w miejscowosci Ernestynow z widocznymi,
obszernymi  zmianami chorobowymi sprzyjajgcych dla patogenu warunkach atmosferycznych i po zastosowaniu
nieadekwatnych srodkow ochrony roslin (05.08.2019)

W zwigzku z powyzszym nie zdecydowano si¢ na wykorzystanie zebranych danych do
przeprowadzenia analiz przedstawionych w dalszej czesci pracy.

Jednoczesnie nalezy zauwazy¢, ze wykorzystanie metod opracowanych w ramach niniejszej
pracy doktorskiej w srodowisku produkcyjnym dla pola przedstawionego powyzej (rys. 18—
rys. 20), w dniach pomigdzy 26.07.2019 a 02.08.2019, mogloby pomdc z minimalizacji strat
widocznych na rys. 20. Wlasnie dlatego podejscie wykorzystujace obrazowanie
hiperspektralne oraz multispektralne pozyskane z poziomu bezzatogowych statkow
powietrznych bedzie przedmiotem dalszych badan Autora w przysztosci.

6.4. Pomiary hiperspektralne

W 3 rundach pomiarowych przeprowadzonych w §rodowiskach kontrolowanych (phytotron 1-
3) wykonano pomiary hiperspektralne reflektancji badanych obiektéw. Badane byly liscie
pomidora zarazonego réznymi szczepami chorobowymi. Pomiar zostat wykonany poprzez
odczyt reflektancji za pomoca spektroradiometru ASD FieldSpec 4 Hi-Res w zakresie 350-
2500nm, opisanym w rozdziale 6.3. Do prawidlowego doswietlenia badanych obiektow
wykorzystano sztuczne zrodlo §wiatta w postaci dwoch identycznych lamp halogenowych,
widocznych na rys. 20. Kazdorazowo przed przystgpieniem do wykonywania serii pomiarowe;j
wykonywano kalibracje spektroradiometru za pomocg bieli referencyjnej oraz kalibracje pradu
czarnego, co szerzej opisane zostato w rozdziale 6.3.
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rys. 21 Schemat obrazujqcy proces zbierania danych pomiarowych w tunelach foliowych

Pomiar badanych obiektow byt wykonywany z 3 wysokosci— 5 cm, 30 cm oraz 60 cm. Wigzka
$wiatla odbitego bylta przenoszona do spektroradiometru za pomoca przewodu optycznego o
polu widzenia rownym 25°. Koniec przewodu $§wiattowodowego byt skierowany prostopadle
do badanego obiektu. Dla wysoko$ci pomiarowej réwnej 5 cm $rednica skanowanego obszaru
wynosita okoto 2,2 cm, dla 30 cm — 13,3 cm, a dla 60 cm — 26,6 cm, co znaczaco przekracza
przecietne wymiary lisci uprawy Solanum lycopersicum. Migdzy innymi z tego powodu
zdecydowano si¢ na wykorzystanie danych pomiarowych wykonanych z wysokosci Secm od
badanych obiektow na etapie przetwarzania danych, ich wstgpnej analizy i tworzeniu zbioru
danych treningowych. Dokladne wyliczenia w temacie zakresu badanej powierzchni
przedstawiono w rozdziale 6.3 i podsumowano w tabeli tab. 7 Obszar skanowania probki w
zalezno$ci od wysokosci, na ktoérej umieszczona byta soczewka urzadzenia skanujacego przy
zastosowaniu domys$lnego osprzetu (brak dodatkowych soczewek korygujacych FOV).
Pomiary reflektancji kazdorazowo zapisywane byty do formatu .asd.

Na rysunku rys. 22 przedstawiono graficzne podsumowanie wszystkich, surowych pomiarow
hiperspektralnych z podziatem na poszczegoélne grupy badawcze. Kolorowe tto przedstawia
minimalne i maksymalne zakresy otrzymywanych warto$ci. Czerwong linig przedstawiono
mediang¢ otrzymywanych warto$ci pomiarowych.
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rys. 22 Rozktad pomiarow hiperspektralnych dla poszczegolnych odmian i chorob, kolorowe tlo stanowi jest wizualizacjg

zakresu min-max wszystkich wykonanych pomiarow; linig czerwong oznaczono mediang wszystkich pomiarow

Kazdy pomiar odbywat si¢ w identycznych warunkach o$wietleniowych, w kontrolowanych
warunkach laboratoryjnych. Pojedynczy pomiar byt usrednieniem pigciu zarejestrowanych
krzywych spektralnych w celu zapewnienia poprawnos$ci i wiarygodno$ci pomiarowe;.

6.5. Podsumowanie rozdziatu
Rozdziat opisuje szczegodly przeprowadzonego eksperymentu pomiarowego. Przedstawiony

zostal harmonogram przeprowadzonych badan oraz szczegoty fitopatologiczne. Istotnym
elementem rozdziatu jest cze$¢ opisujaca wykorzystane urzadzenie pomiarowe oraz sam
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proces wykonywania pomiarow hiperspektralnych, ktore nastgpnie zostaly zastosowane do
budowy zbioru danych przetwarzanych przez r6ézne algorytmy uczenia maszynowego.

7. Wybrane metody uczenia maszynowego uzyte w doktoracie

Ze wzgledu na ilo$¢ danych zarejestrowanych podczas wykonywanego badania, tj. 2151 pasm
spektralnych z zakresu 350-2500nm, zarejestrowanych w ponad 72 tys. pomiarow,
8zdecydowano si¢ na wykorzystanie metod uczenia maszynowego, jako podstawowego
narzedzia stuzacego do stworzenia nieinwazyjnej metody diagnostyki badanych obiektow.
Przy wyborze kierowano si¢ doswiadczeniami innych badaczy i1 specjalistow, ktorzy z
sukcesem przeprowadzili liczne badania w zakresie wykorzystania narzedzi uczenia
maszynowego przy tworzeniu nieinwazyjnych, teledetekcyjnych metod diagnostycznych
upraw, a ktore to badania przedstawiono w rozdziatach 3.3 i 4, a w szczeg6lno$ci w
podrozdziale 4.5.

7.1.1. Lista wszystkich rozpatrywanych klasyfikatorow

W ramach przeprowadzonych prac badawczych wykonano seri¢ eksperymentow w
poszukiwaniu odpowiedniego rozwigzania pozwalajacego na rozwigzanie problemu
klasyfikacji binarnej, tj. okreslenie, czy badany obiekt jest obiektem zdrowym, czy chorym.
Szerzej badanie opisane jest w zalaczniku (14.1).

W eksperymencie pod uwagg byly brane nastepujace klasyfikatory:
e Ada Boost,

Bagging Classifier,

Calibrated Classifier,

Decision Tree,

Extra Tree,

K-Nearest Neighbors,

Label Propagation,

Label Spreading,

LGBM (Light Gradient Boosting Machines),

Linear Discriminant Analysis,

Linear SVC (Linear Support Vector Classification),

Logistic Regression,

Naive Bayes,

Nearest Centroid,

Nu SVC (Nu-Support Vector Classification),

Passive Aggressive,

Perceptron,

Quadratic Discriminant Analysis,

Random Forest,

Ridge Classifier,

SGD (Stochastic Gradient Descent),

SVC (C-Support Vector Classification),

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting).
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7.1.2. Opis wybranych klasyfikatorow

Po wykonaniu prac badawczych, szerzej opisanych w podrozdziale 9.2, do dalszych badan
zdecydowano si¢ na zawezenie wyboru wybor nastepujacych klasyfikatorow:
1. Linear SVC,

2. Logistic Regression,
3. Ridge Classifier,
4. Random Forest,
5. LGBMClassifier,

6. XGBClassifier.
Klasfykatory 1-3 zostaly wybrane ze wzgledu na osiggniecie najlepszego wyniku wsrod
klasyfikatorow nie ulegajacych zjawisku przetrenowania, natomiast klasyfikatory 4-6
osiggnety najlepszy wynik wérod klasyfikatorow ulegajacych przetrenowaniu. Wykorzystane
zostaly implementacje klasyfikatorow dostepne w pakietach XGBoost, LightGBM oraz scikit-
learn dla jezyka Python, a ponizszy opis zostal opracowany w oparciu o dostgpne w ich
dokumentacji informacje [91-93].

Linear SVC

Liniowy klasyfikator wektorow no$nych (Linear Support Vector Machine) jest odmiang
klasyfikatora wektorow nos$nych o liniowym parametrze jadra. Domy$lng normg funkcji kary
jest dla tego klasyfikatora L2, a domys$lnym strategia funkcji kary jest funkcja zawiasowa
(hinge loss). Problem mozna sformutowaé nastepujaca formuta:

max (0,1 —y;(wT¢(x;) + b)) (7.9)

1

1
min—-w'w+ C
W,bz

n
i=

e w —wektor wag,

e w! —transponowana macierz wspolczynnikow,

e b —wspodlczynnik biasu (uchybu),

e | —indeks,

e n—wielko$¢ zbioru,

e y; —warto$¢ docelowa i-tego elementu zbioru treningowego (etykieta),

e Xx; —i-ty element zbioru treningowego X o wymiarach (liczba probek, liczba cech),

e ( —parametr regularyzacji,

e ¢ — funkcja tozsamosci (identity function) — ze wzgledu na uzyta funkcje¢ liniowa jadra
zwraca wartosci takimi, jakie sg, tzn. (x, x").

Wektorem wag nazywamy macierz warto$§ci numerycznych okreslajagcych istotno$¢
poszczegolnych cech w procesie predykcyjnym. Skalarny sktadnik odchylenia dodawany jest
do wag modelu, co pozwala na jego lepsze dopasowanie. Parametr regularyzacji jest
wykorzystywany do uniknigcia efektu przetrenowania modelu poprzez uzyskanie kompromisu
pomiedzy maksymalizacja odlegto$ci pomigdzy granicg decyzyjna, a najblizszym elementem
zbioru treningowego oraz minimalizacjg sumy kwadratéw wektora wag. Im mniejszy parametr
C, tym wigksza odleglo$¢ pomigdzy granicami decyzyjnymi, ale tym samym wigksza suma
kwadratow wektora wag.
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Logistic Regression

Regresja logistyczna, zwana tez w literaturze klasyfikacja maksymalnej entropii czy
klasyfikatorem liniowo-logarytmicznym, jest liniowa funkcja stuzaca do klasyfikacji. W tym
modelu prawdopodobienstwo mozliwego wyniku dla pojedynczej proby jest modelowe za
pomoca funkcji logistyczne;j.

W wykorzystanej] w niniejszym doktoracie klasyfikacji binarnej wykorzystano binarng

implementacje tego klasyfikatora. ) )

Domys$lnym parametrem funkcji kary r(w) jest I, = > [lw]| 3 = EWTW. Zatem w ramach

zadania stara si¢ minimalizowa¢ nastepujaca funkcje kosztu dla przyjetych klas {0,1}:
- 1
min C Z(—yi log(p(x)) — (1 — y) log(1 - p(x)) + sw'w (7.10)
i=1

dla predykcji prawdopodobienstwa wystgpienia klasy 1, P(y; = 1|x;), jako:

) 1
p(x;) = expit(x;w + b) = 1+ exp (—xw — b) (7.11)

e w — wektor wag,
e W, — macierz wspotczynnikoéw,
e y; —warto$¢ docelowa i-tego elementu zbioru treningowego (etykieta),
e Xx; —i-ty element zbioru treningowego,
e ( —parametr regularyzacji,
e b —wspodlczynnik biasu (uchybu),
1

e expit — funkcja sigmoidalna Tro—pw PrZy czym g =1

Ridge Classifier
Klasyfikator grzbietowy w pierwszej fazie zamienia klasy binarne na wartosci {—1,1}, a
nastepnie traktuje zadanie jak problem regresji brzegowej, tzn.:

min||Xw =yl + allwl3 (7.12)

e w — wektor wag,

e X —macierz danych wejsciowych,
e vy — wektor wartosci docelowych,
e «a — parametr regularyzacji.

Pierwsza czg¢$¢ rdwnania funkcji celu jest sumg réznic pomiedzy warto$cia przewidywana, a
warto$cig prawdziwa. Druga czes$¢ formuly odpowiada za regularyzacje poprzez dodanie
kary proporcjonalnej do wielko$ci wspotczynnikow wag. Dzigki temu zapobiega si¢
przetrenowaniu modelu, czyli nadmiernemu dopasowaniu do wartos$ci treningowych.
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Random Forest

Klasyfikator lasu losowego pochodzi z rodziny metod zespolowych, ktére tacza wyniki kilku
klasyfikatorow bazowych w celu usprawnienia generalizacji. W tym przypadku budowanych
jest wiele niezaleznych klasyfikatorow, ktore w losowy, nieznaczny sposob réznig si¢ od
siebie, a nastgpnie wynik jest usredniany. Klasyfikatorem bazowym w lasach losowych jest
algorytm drzewa decyzyjnego. Uzyte w doktoracie podejscie rdzni si¢ od oryginalnego [94] w
ten sposob, ze w usrednieniu podlega predykcja probabilistyczna pojedynczego klasyfikatora
bazowego, a nie gltos oddany na pojedynczg klas¢. Zaktadajac, ze dany jest wektor treningowy
x; oraz wektor etykiet y;, pojedyncze drzewo decyzyjne rekurencyjnie dzieli przestrzen cech w
taki sposob, ze przypadki z tymi samymi etykietami lub podobnymi warto$ciami docelowymi
sa grupowane razem. Niech dane w wezle m beda reprezentowane przez Oy, z nn przyktadami.
Dla kazdego podziatu 6 = (j, t,,) ztozonego z cechy j oraz wartosci brzegowej ¢, zostaje
uwzgledniony nastepujacy podziat danych na podzbiory Q},(8) oraz QF,(8) w nastepujacej
postaci:

Qh(8) = {(x, Mx; < t1n} (7.13)

Qm(8) = Qm \Qi(6) (7.14)

Jako$¢ podziatu w wezle m jest obliczana za pomoca funkcji zanieczyszczenia oraz straty H(),
ktérej wybor zalezy od rozpatrywanego zadania. W badaniach, dla drzew decyzyjnych
wykorzystywanych w modelach laséw losowych, zastosowano domyslne kryterium oceny, tj.
indeks Gini. Zatem uwzgledniajac, ze klasy wyjsciowe przyjmuja wartosci 0, I, ..., K-1 dla
wezta m, nalezy przyjac, ze:

1
Pmic =3~ z Ity = k) (7.15)
YEQm

Wtedy funkcja straty przy zastosowanym indeksie Gini mozna opisa¢ rOwnaniem:
H(Qn) = Z Pmk(1 = Pmk) (7.16)
K

Z kolei miarg jako$ci podziatu mozna opisa¢ rownaniem:

nt nP
G(Qm,0) = ﬁH(Qin(e)) +ﬁH(Q,’;(9)) (7.17)

Nastepnie wybierany jest parametr, ktory minimalizuje zanieczyszczenie

0" = argmingG(Q,y,, 6) (7.18)
Podziat na podzbiory Q},(8*) oraz QF (6*) powtarzany jest rekurencyjnie az do osiggnigcia
maksymalnej, dopuszczalnej glebokosci drzewa.

Jak juz zostalo wspomniane, w podejsciu laséw losowych tworzonych jest wiele
klasyfikatorow bazowych, ktérych wynik jest nastgpnie usredniany (ang. bagging). W
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przypadku kolejnych klasyfikatorow, LGBM oraz XGB, wykorzystane jest podejscie ze
wzmocnieniem, co oznacza, ze klasyfikatory bazowe budowane sg w sposob sekwencyjny.

LGBMClassifier

Klasyfikator Light Gradient Boosting Machine zaimplementowany zostat w ramach pakietu
LightGBM stworzonego przez firm¢ Microsoft. Geneza tego algorytmu dotyczy wysoko
efektywnych drzew decyzyjnych wzmocnionych gradientem [95]. Podstawowa roznica tego
rozwigzania w stosunku do innych rozwigzan opartych o algorytmy drzew decyzyjnych
wzmocnionych gradientem (np. wspomniany nizej XGBoost) jest taka, ze LightGBM nie
wykorzystuje algorytméw sortowania wstepnego, a zamiast tego korzysta z algorytmow
opartych na histogramie. Polega to na podziale ciggtych warto$ci cech na przedziaty dyskretne,
co znaczgco przyspiesza trening i redukuje wykorzystanie pamigci.

Wickszos¢ algorytméw wykorzystujacych drzewa decyzyjne korzysta z podejs$cia
zorientowanego na poziome budowanie drzew. W przypadku LightGBM wykorzystane jest
podejscie zorientowane na tworzenie lisci (podjescie leaf~wise) promujac najlepsze wezty w
pierwszej kolejnosci.

XGBClassifier

XGBoost, a wilasciwie eXtreme Gradient Boosting, czyli klasyfikator ekstremalnego
wzmocnienia gradientowego, podobnie jak LGBM wykorzystuje rodzing metod wzmocnienia
gradientowego. Algorytm korzysta z sortowania wstgpnego. Struktura drzew
wykorzystywanych przez XGBoost jest budowana poprzez doktadanie kolejnych poziomow
drzewa (podejscie level-wise). XGBoost wspiera metode wzmocnienia gradientowego,
stochastycznego wzmocnienia gradientowego, jak rowniez regulowanego wzmocnienia
gradientowego.

7.1.3. Hiperparametry dostrajane w ramach tworzonej metody

W ramach prac omawianych w rozdziale 9.2 w ramach dziatan przeprowadzonych dla etapu 6
(hypertuning) przeprowadzono proces dostrajania  hiperparametrow trenowanych
klasyfikatorow poprzez wykorzystane przeszukania losowego arbitralnie zadeklarowanej
macierzy wartosci tych parametréw. Ponizej umieszczono zestawienie parametréw z ich
opisem oraz dopuszczalnymi warto$ciami tych parametrow.

W zalezno$ci od wykorzystanego modelu zakres wykorzystanych hiperparametréw rdznit sie,
a w ponizszych punktach przedstawiono zastosowane wartosci parametréw dostrajanych w
ramach etapu 6 zawartego w rozdziale 9.2.

Linear SVC — Liniowy klasyfikator wektorow nosnych
Liniowy klasyfikator wektorow nosnych (ang. Linear Support Vector Classification).

Wybrane zostaty nastepujace wartosci hiperparametréw do procesu losowego doboru (ang.
Random Search):

e ‘C’:[0.1,1,10, 100, 1000],

e ‘class weight’: [None, ‘balanced’],
e ‘dual’: [True, False],

e ‘fit_intercept’: [True, False],
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‘intercept_scaling’: [0.1, 1, 10, 100],
‘loss’: [‘hinge’, ‘squared hinge’],
‘max_iter’: [10, 100, 1000, 2000],
‘multi_class’: [‘ovr’, ‘crammer_singer’],
‘penalty’: [11°, ‘12°],

‘tol’: [1, 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001].

Proces doboru hiperparametrow zostal przeprowadzony analogicznie dla kazdego
klasyfikatora.

Logistic Regression — Regresja logistyczna

‘C’: [0.1, 1, 10, 100, 1000],

‘class_weight’: [None, ‘balanced’],

‘dual’: [True, False],

‘fit_intercept’: [True, False],
‘intercept_scaling’: [0.1, 1, 10, 100],
‘11_ratio’: [0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.9],
‘max_iter’: [10, 100, 1000, 2000],
‘multi_class’: [‘auto’, ‘ovr’, ‘multinomial’],
‘penalty’: [11°, ‘12, ‘elasticnet’, ‘none’],
‘solver’: [‘newton-cg’, ‘Ibfgs’, ‘liblinear’, ‘sag’, ‘saga’],
‘tol’: [1, 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001],
‘warm_start’: [True, False].

Ridge

‘alpha’: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0],
‘class_weight’: [None, ‘balanced’],

‘copy_X’: [True, False],

‘fit_intercept’: [True, False],

‘max_iter’: [10, 100, 1000, 2000],

‘normalize’: [True, False],

‘solver’: [‘auto’, ‘svd’, ‘cholesky’, ‘Isqr’, ‘sparse cg’, ‘sag’, ‘saga’].

Random Forest

‘n_estimators’: [200, 400, 600, 800, 1000, 1200, 1400, 1600, 1800, 2000],
‘max_features’: [‘auto’, ‘sqrt’],

‘max_depth’: [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, None],
‘min_samples_split’: [2, 5, 10],

‘min_samples_leaf’: [1, 2, 4],

‘bootstrap’: [True, False].
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e ‘num leaves’: [20, 40, 60, 80, 100],
e ‘min_child samples’: [5, 10, 15],

e ‘max depth’: [-1, 5, 10, 20],

e ‘learning rate’: [0.05, 0.1, 0.2],

e ‘reg alpha’: [0, 0.01, 0.03].

XGBoost

e ‘min_child weight’: [1, 5, 10],

e ‘gamma’: [0.5,1, 1.5, 2, 5],

e ‘subsample’: [0.6, 0.8, 1.0],

e ‘colsample bytree’: [0.6, 0.8, 1.0],
e ‘max depth’: [3, 4, 5].

Ze wzgledu na objetos¢ rozprawy nie zdecydowano si¢ na przytaczanie opisOw uzywanych
hiperparametrow poszczegdlnych modeli uczenia maszynowego. Szczegotowe opisy znajduja
sie w dokumentacji technicznej znajdujacej si¢ pod nast¢pujacymi odno$nikami internetowymi
[91-93].

7.1.4. Metryki uzywane w pracy doktorskiej: F1, doktadnos$¢, czutosé, precyzja

W badaniach przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy doktorskiej wykorzystano miare
F1 dla okreslenia jakosci dopasowania modelu. W literaturze pojawia si¢ rdwniez miara
doktadnosci (ang. accuracy), ktora okreslamy sume wszystkich poprawnie zaklasyfikowanych
przypadkéw w odniesieniu do wszystkich przypadkow.

TP + TN
TP+ TN + FP + FN (7.19)

accuracy =

e TP — przypadki prawdziwie pozytywne,
e TN — przypadki prawdziwie negatywne,
e FP —przypadki falszywie pozytywne,
e FN — przypadki falszywie negatywne.

Za pomoca precyzji (ang. precision) okreSlamy jaka czgs¢ wynikow wskazana przez
klasyfikator jako przypadki zarazone faktycznie byla przypadkami chorobowymi.

TP

precision = W (720)
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Czuto$¢ (ang. recall) okresla jaka czes$¢ przypadkow chorobowych zostata wykrywa przez
klasyfikator.

TP

recell = ThyEN (7:21)

Miara F; pozwala uwzgledni¢ zar6wno precyzje, jak i czutos¢. Miara F; jest podstawowa
odmiang wspotczynnika Fg, gdzie § przyjmuje zazwyczaj warto$¢ z zakresu [0, 2] w
zalezno$ci od tego, czy wigkszg wage przyjmuje czutos¢ (f = 2) czy precyzja (f = 0,5).

precision - recall
(B? - precision + recall) (7.22)

Fp=@1+p%-

precision - recall
F1=2-

7.23
precision + recall (7.23)

Podstawowa metryka wykorzystana w pracy doktorskiej ma za zadanie oceni¢ w sposdb
obiektywny 1 rzetelny poziom dopasowania modelu. W ramach prowadzonych dziatan
badawczych jako zadowalajaca warto$¢ metryki F1 przyjeto wartos¢ 0.8.

7.2. Podsumowanie rozdziatu

W niniejszym rozdziale przedstawiono opis procesu wyboru klasyfikatoréw wykorzystanych
W proponowanej, nieinwazyjnej metodzie diagnostyki badanych obiektow. Wyszczegdlnione
zostaly wszystkie algorytmy uczenia maszynowego, ktére braty udzial we wstepnej selekcji.
Opisano rowniez szczegoty dotyczace poszczegdlnych klasyfikatorow wybranych do dalszych
analiz.
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8. Zbior danych dla potrzeb uczenia maszynowego

Dane pomiarowe zostaly zebrane za pomocg spektroradiometru ASD FieldSpec 4 Hi-Res,
szerzej opisanego w rozdziale 6.3.Sprzet pomiarowy wykorzystany do stworzenia zbioru
danych pozwala na analize:

o reflektancji (ilo$ci energii elektromagnetycznej odbitej od badanego obiektu),

e transmitancji (iloSci energii elektromagnetycznej, ktéra przechodzi przez badany

obiekt),

e absorpcji (ilosci energii pochtanianej przez badany obiekt).

W realizowanym badaniu wykorzystane zostaty pomiary reflektancji.

8.1. Schemat post¢powania z pomiarami

Wstepne przetworzenie danych polegato na odizolowaniu danych niepoprawnych, takich jak
btedne pomiary kalibracyjne, pomiary obiektow nie bedacych przedmiotem projektu (np. tlo
badanego obiektu) od pomiaréw wykonanych poprawnie. Nastepnie wyekstrahowano
metadane zakodowane w numerach referencyjnych pomiaréw i dodano je do zbioru danych
tworzac macierz modelowa (ang. tidy dataset)[96]. Obliczono znormalizowany, réznicowy
wspotczynnik wegetacyjny (NDVI).

W efekcie zredukowano liczbe pomiaréw pierwotnych z 72156 do 58186 odsiewajac bledy
pomiarowe, nastepnie do 11634 wyznaczajac mediany serii pomiarowych, a ostatecznie
wybrano pomiary wykonane z wysoko$ci 5 cm jako najmniej zaszumione obrazem tla, a
jednoczesnie najbardziej wiarygodne w procesie badawczym, co poskutkowato uzyskaniem
3877 wiarygodnych, w pelni opisanych metadanymi unikatowych pomiarow.

72156 surowych odrzucenie bienych 58186 serii wyodrebnienie
pomiarow pomiaréw, np. szumy, pomiarow mediany serii
hiperspektralnych pomiardéw tia, itd. hlperspektralnych pomiarowych
\J
wyodrebnienie
g 3877 pomiaréw pomiarow 11634 pomiarow
Zblqr danych hiperspektralnych $ wykonanych z | hiperspektralnych
treningowych P
wysokosci 5 cm

rys. 23 Proces wstgpnego przetwarzania danych i zmiana ilosci danych podczas wykonywania tego procesu

W procesie wstepnego przetwarzania danych, ilo§¢ pomiardow ulegla znacznej redukcji, jednak
w zbiorze treningowym pozostawiono jedynie wiarygodne dane.

Przez surowe pomiary hiperspektralne rozumie si¢ pomiary wykonane za pomocg urzadzenia
ASD FieldSpec 4 Hi-Res wg procedury przedstawionej w rozdziale 6. Wérod tych danych
znalazly si¢ pomiary nieuzyteczne dla stworzenia metod tworzonych w ramach niniejszej
pracy, jednak potrzebnych w innych dziatania potrzebnych w ramach projektu, na potrzeby
ktérego wykonywane byly niniejsze pomiary. Jak zostalo juz wspomniane w procedurze
opisujacej proces wykonywania pomiardéw, pojedynczy surowy pomiar hlperspektralny by1
usrednieniem 5 zarejestrowanych krzywych spektralnych w celu zapewnienia poprawnosci i
wiarygodno$ci pomiarowej. Pomiar dla pojedynczego obiektu badawczego byt wykonywany
5-krotnie, dalej okreslanych jako seria pomiarowa. W procesie wstgpnego przetwarzania
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zbioru danych obliczono mediang serii pomiarowej, aby wyeliminowaé potencjalnie
niepoprawne pomiary oraz powtdrzenia pomiarow tych samych obiektow.

Na podstawie referencyjnego numeru pomiarowego ekstrahowane byly metadane
poszczegolnych pomiaréw. Metadane zawieraty nastepujace informacje:

date wykonania pomiaru,

grupe badawcza,

numer cyklu eksperymentalnego (fitotron 1-3),
odmiang ro$liny,

odmiang patogenu,

date wysiania,

date sadzenia,

date inokulacji,

liczbe dni, ktére mingty od momentu inokulacji.

Metadane stanowity uzupetienie zbioru danych, na potrzeby grupowania i filtracji zbioru w
procesie uczenia, jednak nie braty one bezposredniego udzialu w procesie treningu modeli.

Pozyskanie hiperspektralnych danych
pomiarowych

Ekstrakcja metadanych na podstawie
referencyjnego numeru pomiaru

Potaczenie metadanych z pomiarami

Obliczenie wspotczynnika
wegetacyjnego

Stworzenie zbioru danych

rys. 24 Uproszczony schemat przetwarzania danych do postaci czystego zbioru danych

Dodatkowo, na podstawie danych z pomiaréw spektralnych obliczono znormalizowany,
roznicowy indeks wegetacyjny (réwnanie (7.8)) przyjmujac za RED dlugos$¢ fali 670nm,
natomiast za NIR przyjeto dlugo$¢ fali 800nm. Uproszczony schemat opisanego powyzej
postgpowania przestawiono na rys. 24.
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8.2. Obrobka wstepna danych

Pomiary wykonane za pomoca spektrometru nalezalo podda¢ obrébce wstepnej. Pliki
wejsciowe krzywych spektralnych zostaly zapisane w formacie ‘.asd’. Nalezato wykonac
uporzadkowanie plikéw i1 przyporzadkowanie do miejsca cyklu eksperymentalnego (fitotron
1-3), daty wykonania pomiaru, odmiany rosliny (Benito, Polfast) oraz patogenu, za pomocg
ktérego zostata wykonana inokulacja rosliny (Alternaria solani, Colletotrichum coccodes,
Pseudomonas syringe pv. Tomato, Septoria lycopersici, Phytophthora infestans).

tab. 8 Wybrane wiersze z tabeli mapujqcej stuzgcej do wstepnego przetwarzania danych (pozostawiono oryginalne nazwy
kolumn odpowiadajgce kolumng znajdujgcym si¢ w przetwarzanym zbiorze danych — opis znajduje si¢ na koncu podrozdziatu)

field_no | variety | pathogen disease disease PL type
23 Polfast Phytophthora infestans Late Blight Zaraza ziemniaka phytotron 1
256 Polfast Control Control Kontrola phytotron 3
12 Benito Control Control Kontrola phytotron 2
20 Polfast Colletotrichum coccodes Anthracnose Antrgknoza phytotron 3
pomidora

. Pseudomonas  syringe  pv. . Bakteryjne
3 Benito Tomato Bacterial Speck cotkowatosé phytotron 2
230 Benito Colletotrichum coccodes Anthracnose Antraknoza phytotron 2
237 Polfast Phytophthora infestans Late Blight Zaraza ziemniaka phytotron 3
229 Polfast Colletotrichum coccodes Anthracnose Antraknoza phytotron 3
240 Polfast Septoria lycopersici Septoria Leaf Spot | Septorioza phytotron 1
235 Polfast Pseudomonas  syringe  pv. Bacterial Speck Bakteryjne, . phytotron 1

Tomato cetkowato$é

. Pseudomonas  syringe  pv. . Bakteryjne

27 Polbig Tomato Bacterial Speck cetkowatosé phytotron 3

Do odczytu danych z formatu .asd postuzyla biblioteka zewnetrzna specdal. Jest to pakiet
przeznaczony do odczytu, przetwarzania oraz agregowania danych pozyskanych za pomoca
spektroskopow polowych firm ASD, SVC czy PSR.

Losowo wybrane elementy gotowego zbioru danych zostaly przedstawione w tab. 9. W
ponizszej tabeli kolumny 350.0 1 2500.0 reprezentujg warto$ci pomiarowe dla dhugosci fali
elektromagnetycznej odpowiednio 350 i 2500 nm.
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tab. 9 Przyktadowe rekordy zawarte w zbiorze danych wykorzystanych w prowadzonym badaniu. Kolumny "..." reprezentujq brakujqce kolumny opisane ponizej tabeli, m.in. istotne daty zabiegow
agrotechnicznych (siew, rozsada, inokulacja), wartos¢ wskaznika wegetacyjnego dla wykonywanego pomiaru, ilos¢ dni, ktore minely od inokulacji do dnia wykonywania pomiaru oraz wartosci
pomiarowych dla zakresu spektralnego 351-2499[nm] (pozostawiono oryginalne nazwy kolumn odpowiadajqce kolumng znajdujgcym sie w przetwarzanym zbiorze danych — opis znajduje si¢ na

koncu podrozdziatu)

measurement_id group | date type variety | pathogen disease 350.0 2500.0

id
kom2 2019-11- 19 2019-11-13 | phytotron 2 | Polfast | Alternaria Early Blight 0,070228 0,013017
13 1900047 solani
kom1 2019-09- 22 2019-09-17 | phytotron 1 | Polfast | Septoria Septoria Leaf -0,02374 0,012925
17 2200007 lycopersici Spot
kom3 2019-12- 12 2019-12-20 | phytotron 3 | Benito | Control Control 0,095769 0,087443
20 1200085
kom1 2019-10- 20 2019-10-17 | phytotron 1 | Polfast | Colletotrichum | Anthracnose 0,215997 0,036504
17 2000076 coccodes
kom1 2019-10- 23 2019-10-14 | phytotron 1 | Polfast | Phytophthora | Late Blight 0,032333 0,027258
14 2300069 infestans
kom1 2019-10- 07 2019-10-03 | phytotron 1 | Benito | Alternaria Early Blight 0,128032 0,096656
03 0700014 solani
kom2 2919-12-12 |21 2019-12-12 | phytotron 2 | Polfast | Pseudomonas | Bacterial 0,118505 0,0314
2100009 syringe pv. Speck

Tomato

kom3 2019-12- 24 2019-12-09 | phytotron 3 | Polfast | Control Control -0,02624 0,068639
09 2400055
kom1 2019-09- 20 2019-09-18 | phytotron 1 | Polfast | Colletotrichum | Anthracnose 0,020275 0,009961
18 2000052 coccodes
kom3 2019-12- 10 2019-12-19 | phytotron 3 | Benito | Septoria Septoria Leaf 0,155491 0,061995
19 1000063 lycopersici Spot
kom2 2019-11- 07 2019-11-17 | phytotron 2 | Benito | Alternaria Early Blight 0,065724 0,040945
17 0700019 solani
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tab. 10 Tabela mapujgca zawierajqca informacje o badanym obiekcie w zaleznosci od numeru referencyjnego (field no, pozostawiono oryginalne nazwy kolumn odpowiadajgce kolumng

znajdujgcym sie w przetwarzanym zbiorze danych — opis znajduje si¢ na koncu podrozdziatu)

field_no variety pathogen disease disease PL type
7 Benito Alternaria solani Early Blight Alternarioza phytotron
8 Benito Colletotrichum coccodes Anthracnose Antraknoza phytotron
9 Benito Pseudomonas syringe pv. Tomato Bacterial Speck Bakteryjne cetkowatos¢ phytotron
10 Benito Septoria lycopersici Septoria Leaf Spot Septorioza phytotron
11 Benito Phytophthora infestans Late Blight Zaraza ziemniaka phytotron
12 Benito Control Control Kontrola phytotron
19 Polfast Alternaria solani Early Blight Alternarioza pomidora phytotron
20 Polfast Colletotrichum coccodes Anthracnose Antraknoza pomidora phytotron
21 Polfast Pseudomonas syringe pv. Tomato Bacterial Speck Bakteryjne cgtkowatos¢ phytotron
22 Polfast Septoria lycopersici Septoria Leaf Spot Septorioza phytotron
23 Polfast Phytophthora infestans Late Blight Zaraza ziemniaka phytotron
24 Polfast Control Control Kontrola phytotron

tab. 11 Tabela mapujqca dla dat siania, rozsady oraz inokulacji obiektow badawczych (pozostawiono oryginalne nazwy kolumn odpowiadajgce kolumnq znajdujgcym si¢ w przetwarzanym zbiorze
danych — opis znajduje si¢ na koncu podrozdziatu)

type seeding planting inoculum
phytotron 1 | 12.08.2019 | 28.08.2019 | 10.09.2019
phytotron 2 | 27.09.2019 | 14.10.2019 | 12.11.2019
phytotron 3 | 05.11.2019 | 21.11.2019 | 09.12.2019
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Ponizej przedstawiono opis poszczegdlnych kolumn zbioru danych:

e measurement id — unikatowy kod pomiaru zawierajacy informacje odseparowane
znakiem podkreslenia; na podstawie danych zawartych w tej kolumnie oraz danych z
tabel mapujacych (tab. 10, tab. 11) przyporzadkowano pozostate dane zbioru do danych
pomiarowych (kolumny 350-2500),

e group id — numer grupy, okreslajacy numer referencyjny obiektu pomiarowego
(field_no w tab. 10),

e date — data wykonania pomiaru,

e type — rodzaj cyklu pomiarowego — koml to phytotron 1, kom2 to phytotron 2,
natomiast kom 3 to phytotron 3,

e variety — odmiana rosliny (Benito lub Polfast),

e pathogen — patogen, ktorym zakazano rosliny,

e disease — choroba zaobserwowana na roslinie,

e days from — liczba dni, ktére uplynely od momentu inokulacji do dnia wykonania
pomiaru,

e kolumn 350 do 2500 — warto$ci pomiaru reflektancji, nazwa kolumny jest jednoczes$nie
reprezentacja dtugosci fali podanej w nanometrach [nm)].

Dodatkowe kolumny niezawarte w tab. 9 ze wzgledu na ograniczong szerokos¢ strony:

seeding — data siewu,

planting — data rozsady,

inoculum — data zakazenia patogenem (inokulacji),

days from_inoculum — liczba dni, ktore uptynety od inokulacji do daty wykonania

pomiaru,

ndvi — warto$¢ znormalizowanego, roznicowego wskaznika wegetacyjnego,

¢ height — wysoko$¢ wykonania pomiaru, czyli odlegto$¢ pomigdzy badanym obiektem,
a koncem przewodu §wiattowodowego,

e iteration_id — numer referencyjny,

o ref img path — $ciezka do folderu zawierajacego referencyjne zdjecia roslin.

8.3. Metoda taczenia danych dzien po dniu

Metoda utworzona w ramach niniejszej pracy doktorskiej powstawata w sposob sekwencyjny.
Pierwszym podejsciem do zagadnienia rozpoznawania chordéb na podstawie danych
hiperspektralnych z wykorzystaniem algorytmow uczenia maszynowego byta praca majaca na
celu rozpoznanie konkretnej choroby na ograniczonym zbiorze danych [31]. Zbioér ten
obejmowal pomiary wykonane jedynie jednego dnia, jednak wyniki sktonity zesp6t badawczy
do wykonania szerszego zbioru pomiaréw. Przedstawione w powyzszym zestawieniu dane
zostaly zebrane w trzech cyklach pomiarowych, wykonywanych systematycznie prawie
kazdego dnia od inokulacji tak, aby uja¢ dynamike zmian spektralnych zachodzacych w
badanych obiektach zaréwno przed, jak i po wystgpieniu objawow widocznych gotym okiem
1 rozpoznawalnych przez osoby wykwalifikowane w zakresie taksonomii patogenow roslin.

Pomiary wykonywano w okresie od inokulacji patogenu az do 63 dnia od zakazenia. W
poczatkowej fazie pomiary wykonywane byty codziennie, w fazie pelnego rozwoju patogenu
pomiary wykonywano z nizszg czestotliwo$cig. Pelne zestawienie dni pomiarowych
przestawiono w opisie harmonogramu badan pomiarowych na rys. 13. Catos¢ badan nad
stworzeniem metody pozwalajacej na diagnostyke chorobowg badanych obiektow podzielono
na cze$¢ oparta o pelne zestawienie danych przedstawionych w niniejszym rozdziale, ale
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robwniez na czes¢ opracowang na podstawie zbioréw czastkowych w celu okreslenia
najwczesniejszego momentu, w ktorym mozliwa jest diagnoza choréb. Jak wykazano na
podstawie ortofotomap rzeczywistego pola badawczego przedstawiajacych rozprzestrzenianie
si¢ ognisk chorobowych w uprawach (rys. 18-rys. 20) wczesna i prawidlowa diagnoza, cho¢
nie jest zadaniem fatwym, jest kluczowym czynnikiem w minimalizacji strat poprzez
umozliwienie zastosowania odpowiednich s$rodkéw zaradczych w krotkim czasie od
wystapienia infekcji.

Gltowny zbior danych (3877 pomiardow) byt dzielony na podzbiory na podstawie dni, ktore
mingty od inokulacji (DPI, ang. days post inoculum).

Systematyczne zbieranie danych w warunkach laboratoryjnych, zblizonych do rzeczywistych
(fitotrony) jest utrudnione m.in. ze wzgledu na wystepowanie btedéw pomiarowych, bledow
kalibracji urzadzen oraz problemy zwigzane z poprawnym zapisem pomiaréw w bazie danych.
Z tych powoddw, pomimo odpowiedniego zaplanowania eksperymentu i dotozenia wszelkiej
starannos$ci podczas wykonywania pomiardw, uzyskano rézne pod wzgledem liczebnos$ci
zbiory pomiarowe w kolejnych dniach od inokulacji. Ze wzgledu na niska reprezentacje
zbioré6w pomiarowych w niektorych dniach (rys. 3), np. dzien 3, 11, 13, 20, itd. zdecydowano
si¢ na zastosowanie autorskiej metody taczenia pomiaréw z kilku dni we wspdlne zbiory
treningowe.

Histogram wykonanych pomiaréw w poszczegoélnych dniach od inokulacji
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Bacterial Speck
Septoria Leaf Spot
Anthracnose
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Dni od inokulacji (DPI)

rys. 25 Liczba pomiarow w zaleznosci od dni, ktore minely od inokulacji w srodowisku kontrolowanym z podziatem na
analizowane choroby

Zbidr danych podzielony zostat na pakiety pomiaréw w zalezno$ci od liczby dni, ktére mingty
od zakazenia (days post-inoculum, DPI = [0, 1, 2, ..., 63]), zgodnie ze schematem
przedstawionym na rysunku rys. 25. Pakiet, to zbiér pomiaréw z danego dnia zawierajacy
wszystkie zakresy spektralne dla wszystkich roslin z obserwowanych fitotronow. Nastepnie
ustalono szeroko$¢ ramki danych (7 = [1, 3, 5]), czyli przedziat czasu obejmujacy okreslong
liczbe kolejnych dni pomiarowych.
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rys. 26 Schemat tworzenia podzbiorow danych do analizy przedziatow czasowych, DPI (days post inoculum) liczba dni, ktore
minety od inokulacji, zrodto: [97]

Szerokos$ci ramki zostaty wyznaczone tak, by jak najwczesniej wykry¢ pojawienie si¢ choroby,
tzn. na etapie, kiedy pojawiaja si¢ dopiero pierwsze oznaki chorobowe lub nie sg one widoczne
jeszcze gotym okiem [17]. W praktyce oznacza to czas ponizej 7 dni. Zbior gtowny
uszeregowany rosngco na podstawie wartosci DPI podzielono na podzbiory (ramki) o
szerokosci 7. Dla kazdego podzbioru przeprowadzono trening klasyfikatoréw binarnych
zgodnie z metodyka zaprezentowang w rozdziale 9.2. Klasyfikacja binarna. Wyniki badania
przeprowadzonych na podzbiorach zaprezentowano w rozdziale 10. Analiza skutecznos$ci
klasyfikacji choréb w kolejnych dniach od inokulacji

Ze wzgledu na metodyke pozyskiwania danych pomiarowych dla 7=1 nie byto mozliwe
przeprowadzenie klasyfikacji binarnej dla kazdej wartosci DPI z zakresu 1-63 ze wzgledu na
braki pomiarow. Przyktadowo dla DPI=3 nie zostaty wykonane Zadne pomiary kontrolne.

W przedstawionych obliczeniach zsumowana warto$¢ przypadkéw bioragcych udziat w
tworzeniu modeli jest wigksza od liczby wykonanych pomiaréw ze wzgledu na udziat
pomiarow kontrolnych w treningu dla r6znych choréb oraz taczenie ze sobg pomiarow z
sasiadujacych dni pomiarowych dla 7>1. Calkowita liczba pomiaréw wyniosta: 7384, 19960
oraz 33016 odpowiednio dla 7=1, 7=3 oraz 7=5.
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rys. 27 Zestawienie zdje¢ referencyjnych badanych roslin w czasie rozwoju chorob w pierwszych dwoch tygodniach od
inokulacji, czerwonym obwodem zaznaczono widoczne zmiany chorobowe, numeracja kolumn oznacza liczbe dni, ktore
minely od inokulacji, wiersze AN, BS, CS, EB, LB i SL oznaczajq przypadki chorobowe opisane w rozdziale 9 ,, Wykrywanie
chorob z wykorzystaniem wybranych algorytmow uczenia maszynowego ”, Zrédto: [97]

Na rys. 27 przedstawiono zdjecia referencyjne badanych roslin, na ktérych mozna zauwazy¢
rozwdj poszczegdlnych chorob w czasie, ktory mingt od inokulacji. Niewielka liczba zmian
chorobowych widocznych gotym okiem w pierwszych dniach od zakazenia obrazuje jak
trudnym, a jednocze$nie istotnym zadaniem jest tworzenie nieinwazyjnych systemow
wykrywania choroby we wczesnym stadium jej rozwoju. Na podstawie oceny wizualnej bardzo
trudno jest oceni¢ rolnikowi stan danej uprawy lub rozpozna¢ rodzaj patogenu, ktory istotnie
moze wptyna¢ na przyszle zbiory.
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8.4. Analiza danych pomiarowych — EDA

Przed przystgpieniem do prac badawczych przeanalizowany zostal zbidr wejsciowy poprzez
wykonanie eksploracyjnej analizy danych (Exploration Data Analysis, EDA). W niniejszym
rozdziale ujeto najwazniejsze informacje dotyczace przeprowadzonej analizy.

W rozdziale 8.2 zamieszczono tabele oraz listy kolumn opisujacych wykonane pomiary. W
pierwszej kolejnosci sprawdzono, czy podziat danych ze wzgledu na wykorzystany patogen
jest rowny. W kazdej z klas chorobowych wykonano 637 do 650 pomiaréw w trzech cyklach
pomiarowych. Rozklad liczby reprezentantow klas w tym podziale przedstawiono na
rysunku 27.

Liczba wykonanych pomiaréw w poszczegoélnych grupach badawczych (choréb)

637 643 650 650 650 647

Control Anthracnose Bacterial Speck Early Blight Late Blight Septoria Leaf Spot
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rys. 28 Liczba wykonanych pomiarow w zaleznosci od uzytego patogenu

Zblizona liczba pomiaréw w kazdej grupie (klasie) swiadczy o prawidlowo zaplanowanej i
wykonanej czg$ci pomiarowej eksperymentu. Zbior posiadajaca réwna liczbe reprezentantow
w kazdej z klas nazywamy zbiorem zbalansowanym. Taki zbioér pozwala na prawidtowe
przeprowadzenie procesu trening uczenia maszynowego ze wzgledu na redukcje stronniczosci
modelu.

W badanym zbiorze wykorzystano dwie odmiany roslin, aby umozliwi¢ lepsza generalizacje
modelu w kontek$cie odmian tzn., aby model nie byt nakierowany jedynie na jedng okreslona

grupg.
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Liczba wykonanych pomiaréw w poszczegélnych grupach badawczych (odmiany roslin)
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rys. 29 Liczba wykonanych pomiarow w zaleznosci od odmiany rosliny

Na rys. 29 mozna zauwazy¢, ze niemal réwng liczbe pomiaréw wykonano dla obu odmian
rosliny — 1936 dla odmiany Polfast oraz 1941 dla odmiany Benito. W tym miejscu warto
roOwniez przypomnie¢ rysunek rys. 22 reprezentujacy krzywe spektralne dla danych
podzielonych pod katem odmian i choréb. Dla ulatwienia ponizej przedstawiono fragment
wykresu w powigkszeniu.

Benito - Septoria Leaf Spot Polfast - Septoria Leaf Spot
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rys. 30 Fragment wykresu rys. 22; Rozktad pomiarow hiperspektralnych dla poszczegolnych odmian i chorob; kolorowe to
stanowi jest wizualizacjq zakresu min-max wszystkich wykonanych pomiarow; linig czerwong oznaczono mediang wszystkich
pomiarow

Pomimo réznic w poszczegélnych pomiarach, w tym zakresie od minimalnych do
maksymalnych warto$ci pomiarowych (kolorowe tto wykresu) pomiedzy odmianami, czy
nawet migdzy chorobami medianowa krzywa spektralna (oznaczona czerwong linig) we
wszystkich grupach ma podobny przebieg.

Na kolejnym rysunku (rys. 31) przedstawiono podziat na cykle badawcze (phytotron 1-3). W
tym przypadku grupy nie sa rownoliczne.
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Liczba wykonanych pomiaréw w poszczegéinych grupach badawczych(fitotronach)
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rys. 31 Liczba wykonanych pomiarow w zaleznosci od fitotronu

Zabieg ten jest celowy. Cykle nie byly prowadzone rownolegle i juz po pierwszej iteracji
badawczej, w ktorej wykonano 2114 pomiarow, wyciagnieto wniosek, ze kluczowych jest
kilka pierwszych tygodni rozwoju roslin. W drugim cyklu wykonano 1115 pomiaréw. Przed
przystapieniem do badan w trzecim, a zarazem ostatnim cyklu podjeto decyzje o zawegzeniu
tego czasu do kluczowych, pierwszych 11 dni rozwoju ro$liny. Wykonano wtedy 648
pomiarow.

Zbiorcza struktur¢ wykonanych we wszystkich cyklach pomiaréw przedstawiono juz
wczesniej na rys. 25, na ktérym zobrazowano liczbe wykonanych pomiaréw w zaleznosci od
badanej choroby i dni, ktére mingty od inokulacji. Z kolei na rys. 13 przedstawiono strukturg
wykonanych pomiaréw na osi czasu z uwzglednieniem podziatu na poszczegdlne cykle i dni
pomiarowe. L.acznie wykonano 3877 unikatowych pomiaréw, ktére wykorzystano w dalszych
pracach, co szerzej oméwiono w rozdziale 8.

8.5. Wskaznik NDVI

Istotnym parametrem oceny stanu ro$lin jest znormalizowany, roéznicowy wskaznik
wegetacyjny (NDVI), o ktérym wspominano juz w rozdziale 6.3 (rownanie (7.8)). Swoje
zastosowanie wskaznik ten znajduje przede wszystkim w satelitarnych rozwigzaniach
wielospektralnych obrazujacych przynajmniej w zakresie $wiatla czerwonego i bliskiej
podczerwieni. Przyjmuje si¢, ze od poziomu okoto 0.6 tego wskaznika méwimy o dobrej,
poprawnej wegetacji upraw. Poziom 0.8 oznacza bardzo dobra wegetacje.
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Histogram wykonanych pomiaréw w zaleznosci od NDVI
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rys. 32 Histogram wskaznika wegetacyjnego wykonanych pomiarow hiperspektralnych
W prowadzonych badaniach starano si¢ uchwyci¢ infekcje rosliny pomimo wysokiego

poziomu wskaznika NDVI, czyli w podstawowych badaniach wielospektralnych roslina
wydaje sie zdrowa, na co wskazuje m.in. rys. 32.

Wykres KDE dla uzyskanych danych NDVI| z opracowywanego zbioru danych
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rys. 33 Wykres KDE dla danych NDVI zbioru, czyli rozktadu prawdopodobienstwa wystgpienia NDVI dla losowej wartosci w
przedziale 0-1 na podstawie wartosci NDVI otrzymanej ze zbioru

Po rozbiciu pomiaréw na poszczegdlne grupy badawcze w zaleznosci od choroby, mozna
zauwazy¢ nieznacznie przesuni¢cie pomiardw kontrolnych (zaznaczonych niebieska linig na
rys. 33) w stosunku do jednostek chorobowych, jednak réznica pomigdzy miarami tendencji
centralnych tych podzbioréw jest nieznaczna, rzgdu od 0,009-0,014 dla mediany oraz 0,009-
0,012 dla $redniej, co przedstawiono w tabeli tab. 12.

tab. 12 Miary tendencji centralnej wskaznika NDVI dla poszczegolnych grup badawczych, podzielonych wg badanych chorob

Choroba Mediana NDVI | Srednia NDVI
Control 0,877 0,869
Anthracnose 0,866 0,860
Bacterial Speck 0,868 0,861
Early Blight 0,867 0,859
Late Blight 0,863 0,857
Septoria Leaf Spot 0,863 0,860

Wyjawszy nieliczne pomiary odstajace, wartosci wskaznika w poszczegolnych dniach
pomiarowych zawieraly si¢ w przewazajacej czesci w zakresie 0.75 do 0.95, co przedstawiono
na ponizszym wykresie (rys. 34).
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Rozktad wartosci NDVI w poszczegolnych dniach pomiarowych od inokulacji
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rys. 34 Rozktad wartosci wskaznika wegetacyjnego w poszczegolnych dniach od inokulacji z uwzglednieniem liczby pomiarow
w poszczegolnych obszarach

Powyzsze wyniki analizy potwierdzaja, ze rosliny pomimo zakazenia wykazywaly dobre lub
bardzo dobre zdolno$ci wegetacyjne, co moze oznacza, ze wskaznik NDVI nie umozliwia na
tym etapie okres$lenia, czy roslina byta zakazona.

8.6. Podsumowanie rozdziatu

W rozdziale oméwiono sposob postgpowania z danymi od momentu wykonania pomiaro6w
przez filtracj¢, wyodrgbnienie metadanych, przetwarzania wstgpnego danych, az do stworzenia
koncowego zbioru poddanego opisywanym analizom. Przyblizona zostata struktura zestawu
danych oraz objasnione zostaly metadane zawarte dodatkowo w zbiorze. Zaproponowana
zostata metoda podziatu zbioru z uwzglednieniem wymiaru DPI (ang. days post inoculum) na
potrzeby wykonania badan omawianych w niniejszej pracy doktorskie;j.

Dodatkowo w rozdziale przedstawiono analiz¢ zbioru danych z podziatem na poszczegodlne
grupy badawcze, uwzgledniajac najwazniejsze parametry dotyczace podzialu klasowego
zbioru — przynalezno$¢ do konkretnej jednostki chorobowej (podzial na choroby, rys. 28).
Przeanalizowano rowniez parametry, ktére moga mie¢ najwickszy wptyw na widmo spektralne
badanych obiektéw. Powyzsze analizy wykazuja, ze grupy badawcze wykorzystane w dalszych
badaniach sg réwnoliczne w ujgciu poszczegdlnych grup badawczych. Wyjatkiem jest podziat
na fitotrony ze wzgledu na decyzje podjete na etapie kolekcjonowania zbioru danych.
Nastepnie przedstawiono analize jakoSciowa pomiardw za pomoca wskaznika wegetacyjnego
NDVI, ktéra pokazala, ze wyjawszy nieliczne wartosci odstajace, badane obiekty znajdowaty
si¢ w dobrej lub bardzo dobrej kondycji wegetacyjnej, a rdznice pomigdzy badanymi grupami
nie byly znaczace czy pozwalajace na wnioskowanie na podstawie tego, popularnego
wskaznika.
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9. Wykrywanie chorob z wykorzystaniem wybranych algorytméow
uczenia maszynowego

Celem przeprowadzonego eksperymentu badawczego byto:

1. Znalezienie najlepszego klasyfikatora pozwalajagcego na rozréznieniu obiektow
chorych od obiektéw zdrowych na podstawie pomiaréw hiperspektralnych w 6
wariantach eksperymentu:

a. obiekty kontrolne vs. obiekty zakazone dowolng z choréb (AN-SL z rozdzialu

3.1,

obiekty kontrolne — obiekty zakazone chorobg AN (Anthracnose),

obiekty kontrolne — obiekty zakazone choroba BS (Bacterial Speck),

obiekty kontrolne — obiekty zakazone choroba EB (Early Blight),

obiekty kontrolne — obiekty zakazone choroba LB (Late Blight),

obiekty kontrolne — obiekty zakazone choroba SL (Septoria Leaf Spot).

2. Opracowanie metody postegpowania z danymi, tzn. wskazanie takiej procedury
przetwarzania danych, ktora skutkuje najwyzsza poprawa wynikow klasyfikacji
binarne;j,

3. Weryfikacja hipotezy, iz wybrane pasma spektralne sg szczeg6lnie istotne w procesie
wykrywaniu analizowanych chorob.

mo a0 o

Przeglad literatury dotyczacy omawianych w niniejszym rozdziale zagadnien, a przede
wszystkim wybranie najistotniejszych zakreséw spektralnych wynikajacych z literatury
przedstawiono w rozdziale 4.6.

9.1. Wstepna selekcja algorytmow klasyfikacyjnych

W ramach przeprowadzonych prac badawczych wykonano seri¢ eksperymentow w
poszukiwaniu rozwigzania pozwalajacego na rozwigzanie problemu klasyfikacji binarnej, tj.
okreslenia, czy badany obiekt jest obiektem zdrowym, czy chorym. Szerzej badanie opisane
zostalo w materialach dodatkowych zawartych w Dodatku A — Dziennik eksperymentow
(rozdzial 14.1, pkt. 2). Pelna lista klasyfikatoréw (algorytméw uczenia maszynowego)
wykorzystanych w badaniu zostata przedstawiona w rozdziale 7.1.1.

Kazdy z modeli zostat wytrenowany na tym samym zestawie danych, oméwionym wczesniej
w rozdziale 8.

Ponizej przedstawiono wyniki dla trzech modeli, ktore osiagnely najlepsze wyniki, a
jednoczesnie nie ulegly zjawisku przetrenowania (ang. overfitting) dla kazdej z wysoko$ci
pomiarowej przed zbalansowaniem zbioru treningowego i po jego zbalansowaniu.

tab. 13 Zestawienie wynikow najlepszych klasyfikatorow (nieprzetrenowanych) w zaleznosci od wysokosci wykonywanych
pomiarow oraz poziomu zbalansowania zbioru

'Wysoko$¢ wykonania (Wyniki dla zbioru 'Wyniki dla zbioru
omiaru niezbalansowanego zbalansowanego
S cm klasyfikator F1 klasyfikator F1
LinearSVC 0.934 [LinearSVC 0.848
LogisticRegerssion 0.913 |CalibratedClassifierCV 0.848
CalibratedClassiefierCV 0.908 |LogisticRegression 0.843
30 cm klasyfikator F1 klasyfikator F1
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RidgeClassifier 0.881 |LinearSVC 0.816
LinearSVC 0.877 |CalibratedClassifierCV 0.806
LogisticRegression 0.870 |LogisticRegression 0.806
60 cm klasyfikator F1 klasyfikator F1
RidgeClassifier 0.835 |CalibratedClassifierCV 0.738
LogisticRegression 0.825 |RidgeClassifier 0.714
LinearSVC 0.817 |LinearSVC 0.711
usredniony wynik dla [klasyfikator F1 klasyfikator F1
wszystkich wysoko$ci [LinearSVC 0.876 |CalibratedClassifierCV 0.797
RidgeClassifier 0.872 |LinearSVC 0.792
LogisticRegression 0.869 |LogisticRegression 0.784
wszystkie wysokosci  klasyfikator F1 klasyfikator F1
jednoczesnie LinearSVC 0.875 |CalibratedClassifierCV 0.823
RidgeClassifierCV 0.862 |RidgeClassifier 0.804
LinearDiscriminantAnalysis ~ [0.859 [RidgeClassifierCV 0.800

Ponizej przedstawiono wyniki dla trzech modeli, ktore osiagnely najlepsze wyniki, a
jednoczesnie ulegly zjawisku przetrenowania dla kazdej z wysoko$ci pomiarowej przed
zbalansowaniem zbioru treningowego i po jego zbalansowaniu.

tab. 14 Zestawienie wynikow najlepszych klasyfikatorow (przetrenowanych) w zaleznosci od wysokosci wykonywanych
pomiarow oraz poziomu zbalansowania zbioru

'Wysoko$¢ wykonania Wyniki dla zbioru 'Wyniki dla zbioru
omiaru niezbalansowanego zbalansowanego

S cm klasyfikator F1 klasyfikator F1
XGBClassifier 0.820 |[RandomForestClassifier 0.730
LGBMClassifier 0.817 |[LGBMClassifier 0.716
ExtraTreesClassifier 0.805 |[ExtraTreesClassifier 0.712

30 cm klasyfikator F1 klasyfikator F1
XGBClassifier 0.802 |LGBMClassifier 0.691
LGBMClassifier 0.792 [XGBClassifier 0.687
ExtraTreesClassifier 0.787 |RandomForestClassifier 0.653

60 cm klasyfikator F1 klasyfikator F1
XGBClassifier 0.781 [XGBClassifier 0.686
LGBMClassifier 0.778 |LGBMClassifier 0.654
ExtraTreesClassifier 0.777 |RandomForestClassifier 0.619

usredniony wynik dla [klasyfikator F1 klasyfikator F1

wszystkich wysokosci [XGBClassifier 0.801 |[LGBMClassifier 0.687
LGBMClassifier 0.796 [XGBClassifier 0.685
ExtraTreesClassifier 0.790 |RandomForestClassifier 0.667

wszystkie wysokosci  klasyfikator F1 klasyfikator F1

jednocze$nie XGBClassifier 0.802 [XGBClassifier 0.676
ExtraTreesClassifier 0.784 |[ExtraTreesClassifier 0.637
RandomForestClassifier 0.778 |RandomForestClassifier 0.634

Warto$ci pomiarowe reflektancji obiektow rdznig si¢ od siebie w zaleznosci od wysokosci
wykonanego pomiaru, dlatego do dalszych badan wykorzystane zostaly pomiary wykonane z
wysokos$ci 5 cm nad badanym obiektem, o czym wspomniano rdwniez przy okazji omawiania
zbioréw danych w rozdziale 8.1.
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W ramach badania wykazano, ze modele liniowe (m.n. Linear SVC, Logistic Regression.itp.)
nie ulegaja efektowi przetrenowania, a modele bardziej ztozone (np. XGBoost, RandomForest,
etc.) ulegaja wspomnianemu zjawisku.
Do dalszych badan zdecydowano si¢ na wybor nastepujacych klasyfikatoréw:

1. Linear SVC,

2. Logistic Regression,
3. Ridge Classifier,
4. Random Forest,
5. LGBMClassifier,

6. XGBClassifier.
Klasfykatory 1-3 zostaly wybrane ze wzgledu na osiggniecie najlepszego wyniku wsrod
algorytmow nie ulegajacych zjawisku przetrenowania, natomiast klasyfikatory 4-6 osiggngty
najlepszy wynik wérdd algorytmow ulegajacych przetrenowaniu.

9.2. Klasyfikacja binarna

Pierwszym krokiem w klasyfikacji binarnej byto przetworzenie zbioru danych, co opisane
zostato w rozdziale 8. Zbidr zrodtowy zawieral pomiary hiperspektralne wykonane za pomoca
spektrometru ASD FieldSpeck 4 Hi-Res. Pomiary te okreslaja reflektancje badanego obiektu,
czyli stosunek mocy $wiatla odbitego do mocy $wiatta padajacego na badany obiekt, w tym
przypadku li§¢. Reflektancja jest wyrazana w wartosciach od 0.0 do 1.0, gdzie 1.0 stanowi
pelng reflektancje okreslona w procesie kalibracji spektrometru [rozdzial 6.4 Pomiary
hiperspektralne].

Mediana
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0.8

0.6

reflektancja [% / 100]

500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500
dtugosc¢ fali [nm]

rys. 35 Mediana widma pomiarow dla wysokosci 5 cm
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rys. 36 Mediana widma pomiarow dla wysokosci 30 cm
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rys. 37 Mediana widma pomiarow dla wysokosci 60 cm
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Rozproszenie $wiatta, a takze parametry $wiattowodu spektrometru powoduja, ze pomiary tych
samych obiektéw roznig si¢ od siebie w zaleznosci od odlegtosci dzielacej koniec $wiattowodu
od obiektu badanego [rys. 35, rys. 37]. Dodatkowo, poniewaz warto$¢ 1.0 reprezentuje petna
reflektancj¢ panelu kalibracyjnego, mozliwe jest uzyskanie wartosci pomiarowych z zakresu
przekraczajacego wartos¢ 1.0 [rys. 38].
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rys. 38 Widmo wszystkich pomiarow dla wysokosci 5 cm. Zielonym kolorem oznaczono pomiary kontrolny, czerwonym -
obiekty zakazone
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Wszystkie pomiary
AN
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rys. 39 Widmo wszystkich pomiarow dla wysokosci 5 cm poddanych normalizacji. Zielonym kolorem oznaczono pomiary
kontrolny, czewonym - obiekty zakazone

Zdecydowano si¢ na kilkuetapowe podejscie do analizowanych danych. W pierwszej
kolejnosci wykonano klasyfikacj¢ dla zbioru bazowego, czyli pomiaréw uzyskanych za
pomoca spektrometru bez dodatkowego przetworzenia [ETAP 1 na rys. 40]. W kolejnym kroku
wykonano normalizacj¢ zbioru i ponownie wykonano klasyfikacje z wykorzystaniem
uprzednio wybranych metod [ETAP 2, rys. 40].

Nastepnie, z uwagi na wskazanie przez dystrybutora sprzgtu pomiarowego wysokiej, trudnej
do okreslenia niepewno$ci pomiaru w poczatkowym (350-475 nm) i koncowym (2400-
2500nm) zakresie spektrum pomiarowego, zdecydowano si¢ na usunigcie tego zakresu ze
zbioru danych i ponownie przeprowadzono proces klasyfikacji [ETAP 3, rys. 40].

Kolejnym krokiem byto ograniczenie przestrzeni cech potrzebnych w procesie klasyfikacji. W
tym celu zastosowano metode rekurencyjnej eliminacji cech (ang. Recursive Feature
Elimination, RFE). Krok wykonano w dwoch wariantach. Wariant pierwsze [ETAP 4, rys. 40]
polegal na wykonaniu RFE do ograniczenia liczby cech do 50 pasm z eliminacjg 50 cech w
kazdym kolejnym kroku eliminacyjnym. W efekcie wybranych zostato 50 cech spektralnych
(pasm), ktore wzigty udzial w koncowej klasyfikacji, dla ktorej obliczono miare F1.

Wariant drugi [ETAP 5, rys. 40] polegal na eliminacji cech w sposob dynamiczny, tzn.
przeprowadzono petny proces RFE, jak w etapie 4, jednak dla kazdego z krokéw eliminacji
okreslano miar¢ F1. Na podstawie miary F1 okreslono najlepszy etap eliminacji dla kazdego z
rozwazanych przypadkéw klasyfikacyjnych. Podczas wyznaczania miary F1 wykorzystano
metod¢ walidacji krzyzowe;.

Szczegoty nt. sposobu wyboru cech opisano w rozdziale 9.3 Analiza udzialu poszczeg6lnych
zakresow spektralnych w klasyfikacji binarnej choréb.

Ostatni etap [ETAP 6, rys. 40] polegal na dostrojeniu hiperparametrow poszczegolnych
klasyfikatorow dla najlepszego kroku z etapu 5 poprzez zastosowanie metody losowego
wyszukania optymalnych hiperparametrow z zastosowaniem walidacji krzyzowe;.

Schemat postepowania w ponizszym eksperymencie:
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ETAP 1: Trening na zbiorze
nieprzetworzonym

v

ETAP 2: Trening na zbiorze
znormalizowanym

{

ETAP 3: Trening na zbiorze
znormalizowanym z
ograniczeniem przestrzeni cech
brzegowych do zakresu
spektralnego 475-2400 nm

!

ETAP 4: Ograniczeniem
przestrzeni cech za pomoca
metody rekurencyjnej eliminacji
cech (RFE) - Wyniki dla pelnego
procesu RFE (zostato 50 cech)

ETAP 5: Ograniczeniem
przestrzeni cech za pomocq
metody rekurencyjnej eliminacji
cech (RFE) - Najlepszy wynik
w calym procesie RFE

!

ETAP 6: Dostrojenie
hiperparametrow klasyfikatorow

rys. 40 Schemat planowanych etapow eksperymentu

Prace badawcze w poszczegdlnych etapach obejmowaty:

1.

2.

dla etapu 1: trening na surowym zbiorze danych, bez dodatkowego przetworzenia
pomiardw,

dla etapu 2: trening na zbiorze znormalizowanym, dla ktérego zastosowano
normalizacj¢ min-max dla kazdego z pomiarow,

dla etapu 3: trening na zbiorze znormalizowanym, z usuni¢ciem skrajnych przestrzeni
spektralnych, ktére w przypadku pomiaréw za pomoca wykorzystanego
spektroradiometru wykazujg si¢ najwigkszym zaszumieniem sygnatu,

dla etapu 4 i 5: wykorzystanie metody rekurencyjnej eliminacji cech w celu
ograniczenia badanej przestrzeni spektralnej przy jednoczesnym uzyskaniu mozliwie
najwyzszego wyniku — w etapie 4 przeprowadzano pelny proces eliminacji cech,
natomiast w etapie 5 wybierano poziom eliminacyjny, dla ktorego uzyskano najlepsze
wyniki,

dla etapu 6: dostrojenie hiperparametrow poszczegdlnych klasyfikatorow z kroku 5
poprzez zaimplementowanie metody przeszukania losowego z wykorzystaniem
walidacji krzyzowe;.

Szczegdtowo dziatania wykonane w ramach etapu 4 i 5 opisano w rozdziale 9.3 Analiza udziatu
poszczegolnych zakresow spektralnych w klasyfikacji binarnej choréb.

Opisane powyzej etapy zaimplementowano w srodowisku PyCharm 2021.2.2 (Professional
Edition). Opracowane oprogramowanie pozwolito na wygenerowanie serii wynikow dla
wielu roznych wariantow. Schemat postepowania w opisanym eksperymencie przedstawiono
narys. 41.
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rys. 41 Kolejne etapy eksperymentu badawczego. Kolorem czerwonym oznaczono rekomendowang procedure przetwarzania danych



Zdecydowano si¢ na analize wynikéw osigganych dla wszystkich przedstawionych na
diagramie wariantow, a uzyskane w efekcie koncowym wyniki przedstawiono w dodatku A.
Duza liczba wariantéw wynika z faktu, ze zdecydowano si¢ na analize wynikow dla kazdego
opisanego etapu dla r6znych klasyfikatoréw oraz réznych chorob.

W kolejnym rozdziale przedstawiono wybrane wyniki (Wynik 0 — Wynik 5), ktére
doprowadzily do wyznaczenia procedury, ktora skutkowata osigganiem najlepszych rezultatow
przez trenowane modele. Ta procedura, na diagramie rys. 41, zostala oznaczona kolorem
czerwonym.

W tabelach prezentujacych wyniki badan w kolejnych rozdziatach, zastosowano nastgpujace
skroty dla nazw klasyfikatorow:

LGBM - Light Gradient Boosting Machine,

LSVC — Linear SVC — Linear Support Vector Classification,

LR — Logistic Regression — Regresja Liniowa,

RF — Random Forest — Las losowy,

RC — Ridge Classifier — Klasyfikator Grzbietowy,

XGB — XGBoost — Wzmocnienie Gradientowe.

A S

Poszczegdlne wyniki przedstawione w tabelach odpowiadaja czynno$ciom, ktore wykonywane
byly z poszczegolnych $ciezek z diagramu rys. 41:
e  Wynik 0 — czysty zbior danych,
e  Wynik 1 — czysty zbidr danych > normalizacja min-max,
e  Wynik 2 — czysty zbidr danych > eliminacja brzegowych reflektancji,
e  Wynik 3 — czysty zbior danych > normalizacja min-max > wynik dla pelnego procesu
rekurencyjnej eliminacji cech,
e  Wynik 4 — czysty zbior danych > normalizacja min-max > najlepszy wynik uzyskany
w procesie rekurencyjnej eliminacji cech,
e  Wynik 5 — czysty zbior danych > normalizacja min-max > najlepszy wynik uzyskany
w procesie rekurencyjnej eliminacji cech > dostrojenie hiperparametréw klasyfikatora.

Wyniki przedstawione w tabelach to wartosci wskaznika F1 uzyskane podczas badan.
Wskaznik ten omoéwiony zostat w rozdziale 7.1.4.

9.2.1. Wszystkie choroby

W niniejszym podpunkcie opisano wyniki klasyfikacji binarnej rozrézniajacej rosliny zdrowe
od chorych niezaleznie od choroby.

tab. 15 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody dla petnego zbioru danych z zastosowaniem stratyfikacji
zbioru uczqcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

LGBM LSVC LR RF RC XGB

Wynik 0 0.713 0,745
Wynik 1 0,784

Wynik 2 0,717 0,764
Wynik 3
Wynik 4
Wynik 5 0,834
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rys. 42 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody dla petnego zbioru danych z zastosowaniem stratyfikacji
zbioru uczqcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

Najnizszy wynik wskaznika F1 wuzyskal klasyfikator XGB wytrenowany na zbiorze
nieprzetworzonym (0,690).

Najwyzszy wynik wskaznika F1 uzyskat klasyfikator Logistic Regression po dostrojeniu
hiperparametrow (0,879).

W 5 przypadkach na 6 wykorzystanie zbioru nieprzetworzonego dato najgorsze rezultaty (0,69-
0,78). W 6 przypadkach na 6 zastosowanie zaproponowanego procesu przetwarzania dato
wynik bardzo zblizony lub wyzszy od 0,8 (0,799-0,883).

9.2.2. Anthracnose (AN)

Ponizszy punkt przedstawia wyniki dla klasyfikacji binarnej odrdzniajacej rosliny zdrowe od
choroby Anthracnose.

tab. 16 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody odrozniajgcej chorobe ,, Antracnose” od przypadkow
zdrowych z zastosowaniem stratyfikacji zbioru uczqcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

LGBM LSvVC LR RF RC XGB

Wynik 0
Wynik 1 0,844
Wynik 2
Wynik 3
Wynik 4
Wynik 5
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rys. 43 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody odrozniajgcej chorobe ,, Antracnose” od przypadkow
zdrowych z zastosowaniem stratyfikacji zbioru uczqcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

Najnizszy wynik wskaznika F1 uzyskal klasyfikator Random Forest wytrenowany na zbiorze

nieprzetworzonym (0,712).

Najwyzszy wynik wskaznika F1 uzyskat klasyfikator Linear SVC po dostrojeniu

hiperparametrow (0,894).

W 5 przypadkach na 6 wykorzystanie zbioru nieprzetworzonego dalo najgorsze rezultaty
(0,712-0,819). W 6 przypadkach na 6 zastosowanie zaproponowanego procesu przetwarzania

dato wynik wyzszy od 0,8 (0,808-0,894).

9.2.3. Bacterial Speck (BS)

Ponizszy punkt przedstawia wyniki dla klasyfikacji binarnej odrdzniajacej rosliny zdrowe od

choroby Bacterial Speck.

tab. 17 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody odrozniajqcej chorobe ,, Bacterial Speck” od przypadkow
zdrowych z zastosowaniem stratyfikacji zbioru uczqcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

LGBM LSVC
Wynik 0 0.738

Wynik 1 0,797 0
Wynik 2 0,79 0,78
Wynik 3 0.80 0,806
Wynik 4 0,30 0,826
Wynik 5 0.86

79

LR
0,728
0,772
0,774
0,783
0,794

RF RC XGB
0,718 0,78 0,736
0,763 0,808 0,777
0,767 0,783

0,78 0,804
0,808 0,30
0,864 0,77
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rys. 44 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody odrozniajgcej chorobe ,, Bacterial Speck” od przypadkow
zdrowych z zastosowaniem stratyfikacji zbioru uczqcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

Najnizszy wynik wskaznika F1 uzyskal klasyfikator Random Forest wytrenowany na zbiorze
nieprzetworzonym (0,718).

Najwyzszy wynik wskaznika F1 uzyskat klasyfikator Logistic Regression po dostrojeniu
hiperparametrow (0,872).

W 5 przypadkach na 6 wykorzystanie zbioru nieprzetworzonego dalo najgorsze rezultaty
(0,718-0,783). W przypadku klasyfikatora XGBoost dostrojenie hiperparametrow (Etap 5)
dalo znacznie gorsze rezultaty niz w Etapie 4 (spadek z 0,807 do 0,77). W 5 przypadkach na 6
zastosowanie zaproponowanego procesu przetwarzania dalo wynik bardzo zblizony lub
wyzszy od 0,8 (0,797-0,872).

9.2.4. Early Blight (EB)

Ponizszy punkt przedstawia wyniki dla klasyfikacji binarnej odrdzniajacej rosliny zdrowe od
choroby Early Blight.

tab. 18 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody odrozniajgcej chorobe ,,Early Blight” od przypadkow
zdrowych z zastosowaniem stratyfikacji zbioru uczqcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

LGBM LSVC LR RF RC XGB
Wynik 0 0,786 0,735
Wynik 1
Wynik 2 0,778
Wynik 3 0,811

Wynik 4 0,815
Wynik 5
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rys. 45 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody odrozniajgcej chorobe ,, Early Blight” od przypadkow
zdrowych z zastosowaniem stratyfikacji zbioru uczqcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

Najnizszy wynik wskaznika F1 uzyskal klasyfikator Random Forest wytrenowany na zbiorze
nieprzetworzonym (0,693).

Najwyzszy wynik wskaznika F1 uzyskat klasyfikator Linear SVC po dostrojeniu
hiperparametrow (0,877).

W 5 przypadkach na 6 wykorzystanie zbioru nieprzetworzonego dato najgorsze rezultaty
(0,693-0,786). W 6 przypadkach na 6 zastosowanie zaproponowanego procesu przetwarzania
dato wynik wyzszy od 0,8 (0,823-0,877).

9.2.5. Late Blight (LB)

Ponizszy punkt przedstawia wyniki dla klasyfikacji binarnej odrdzniajacej rosliny zdrowe od
choroby Late Blight.

tab. 19 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody odrozniajgcej chorobe ,,Late Blight” od przypadkow
zdrowych z zastosowaniem stratyfikacji zbioru uczqcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

LGBM LSvVC LR RF RC XGB

Wynik 0
Wynik 1
Wynik 2
Wynik 3
Wynik 4
Wynik 5
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rys. 46 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody odrozniajqcej chorobe ,, Late Blight” od przypadkow
zdrowych z zastosowaniem stratyfikacji zbioru uczqcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

Najnizszy wynik wskaznika F1 uzyskat klasyfikator Linear SVC wytrenowany na zbiorze o
skroconym zakresie spektralnym 475-2400 (0,705).

Najwyzszy wynik wskaznika F1 uzyskat klasyfikator Logistic Regression po dostrojeniu
hiperparametrow (0,866).

W 5 przypadkach na 6 wykorzystanie zbioru nieprzetworzonego dalo najgorsze rezultaty
(0,722-0,776). W przypadku klasyfikatora Linear SVC zaobserwowano znaczy spadek metryki
po wykonaniu normalizacji i ograniczeniu zakresu spektralnego — spadek z F1=0,791 dla Etapu
1 do F1=0,705 dla Etapu 3. W 6 przypadkach na 6 zastosowanie zaproponowanego procesu
przetwarzania dato wynik wyzszy od 0,8 (0,822-0,866).

9.2.6. Septoria Leaf Spot (SL)

Ponizszy punkt przedstawia wyniki dla klasyfikacji binarnej odrdzniajacej rosliny zdrowe od
choroby Septoria Leaf Spot.

tab. 20 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody odrozniajgcej chorobe |, Septoria Leaf Spot” od
przypadkow zdrowych z zastosowaniem stratyfikacji zbioru uczgcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

LGBM LSVC LR RF RC XGB
Wynik 0 0,720
Wynik 1
Wynik 2 0,825
Wynik 3
Wynik 4
Wynik 5
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rys. 47 Wyniki treningu klasyfikatorow na roznych etapach metody odrozniajgcej chorobe ,, Septoria Leaf Spot” od
przypadkow zdrowych z zastosowaniem stratyfikacji zbioru uczgcego oraz walidacji krzyzowej na zbiorze treningowym

Najnizszy wynik wskaznika F1 uzyskal klasyfikator Random Forest wytrenowany na zbiorze
nieprzetworzonym (0,706).

Najwyzszy wynik wskaznika F1 uzyskal klasyfikator Logistic Regression po dostrojeniu
hiperparametrow (0,896).

W 5 przypadkach na 6 wykorzystanie zbioru nieprzetworzonego dalo najgorsze rezultaty
(0,706-0,828), jednak w przypadku tej choroby 2 sposrod 6 klasyfikatoréw daty wynik na
poziomie wyzszym od 0,8 (0,828 dla Ridge Classifier oraz 0,834 dla Linear SVC). Nalezy
zauwazy¢, ze najlepszy wynik uzyskany za pomoca klasyfikatora Random Forest nawet po
dostrojeniu hiperparametrow dawat wynik nizszy (F1=0,826 dla Etapu 5). W 6 przypadkach
na 6 zastosowanie zaproponowanego procesu przetwarzania dato wynik wyzszy od 0,8 (0,814-
0,896).

9.2.7. Podsumowanie wynikow uzyskanych dla klasyfikatoréw binarnych

Podsumowujac powyzsze wyniki mozna zauwazy¢, ze zaproponowany sposob postgpowania
z tego typu danymi skutkuje wzrostem skutecznos$ci klasyfikatorow.

tab. 21 Wyniki treningu najlepszych klasyfikatorow na réznych etapach metody dla poszczegolnych chorob

AN -LSVC
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Wynik 3 0,789 | 0,824

0,825

0,860
0,864

Najnizszy wynik wskaznika F1 uzyskat klasyfikator Logistic Regression dla choroby BS
wytrenowany na zbiorze nieprzetworzonym (0,728).

Najwyzszy wynik wskaznika F1 uzyskal klasyfikator Logistic Regression dla choroby SL po
dostrojeniu hiperparametréw (0,896).

W 4 przypadkach na 6 wykorzystanie zbioru nieprzetworzonego dato najgorsze rezultaty
(0,728-0,760). W 6 przypadkach na 6 zastosowanie zaproponowanego procesu przetwarzania
dato wynik wyzszy od 0,8 (0,866-0,896).

W najkorzystniejszym przypadku wynik poprawil si¢ o 0,149 pomiedzy Etapem 1 (zbior
nieprzetworzony) a Etapem 6 (dostrojenie hiperparametréw) w przypadku klasyfikatorow
LGBM oraz XGBoost dla klasyfikacji binarnej przeprowadzonej dla choroby Early Blight.
Sredni uzysk pomiedzy Etapem 1 a Etapem 6 wyniést 0,097 (z poziomu 0.749 do 0.846).
Nalezy jednak odnotowaé, ze w pojedynczym przypadku uzyskano lepszy wynik, tzn.
pomiedzy Etapem 1, a Etapem 5 (najlepszy wynik w catym procesie rekurencyjnej eliminacji
cech) klasyfikator XGBoost dla choroby Early Blight uzysk popraw¢ na poziomie 0,154.
Poszczegdlne etapy postepowania z danymi (Etapy 1-6) powoduja osiaganie coraz lepszych
wynikow, nie liczac redukcji zakresow brzegowych wskazanych przez dystrybutora sprzetu.
Modele klasyfikacyjne uznaja te zakresy (350-475nm oraz 2400-2500nm) za obszary
spektralne wnoszace wartos¢ w procesie decyzyjnych i w 27 przypadkach na 36 ich usuniecie
(Etap 3) spowodowat obnizenie metryki F1 w poréwnaniu do Etapu 2. Zredukowanie
przestrzeni cech poprzez usunigcie wspomnianych zakresow brzegowych spowodowato
obnizenie metryki F1 $rednio o -0,013 przy zmniejszeniu liczby cech z 2151 do 1926 (redukcja
0 ~10,5%).

Dla wigkszos$ci eksperymentdw najlepszy wynik uzyskiwat klasyfikator Logistic Regression
(przecigtnie 0,878). Najgorzej z problemem poradzit sobie klasyfikator Random Forest
(przecigtnie 0,708).

0,140
0,120
0,100
0,080
0,060
0,040
0,020
0,000
LGBM(Classifier Linear SVC Logistic Random Forest  Ridge Classifier XGBClassifier
Regression

rys. 48 Srednia poprawa wynikéw dla poszczegolnych klasyfikatoréw

Realizacja przedstawionej na rys. 41 procedury (Etap 1 — Etap 6) daje poréwnywalng poprawe
wynikow zaréwno dla klasyfikatora odrdzniajacego rosliny zdrowe od chorych niezaleznie od
rodzaju choroby ($redni uzysk 0,103), jak rowniez podczas rozpatrywania klasyfikacji binarne;j
dla kazdej choroby osobno ($rednia poprawa wynikéw w zakresie od 0,081 do 0,121).
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Wyniki te potwierdzaja teze pierwsza niniejszej pracy doktorskiej (,Mozliwe jest
okreslenie algorytmoéw klasyfikacyjnych, ktore z wigkszg efektywnos$cia pozwalaja na
rozpoznanie nastgpujacych choréb pomidora zwyczajnego: alternarioza, antraknoza,
bakteryjna cetkowato$¢ pomidora, septorioza, zaraza ziemniaka w pomidorze z zastosowaniem
ograniczonego zbioru danych uczacych”) oraz S$wiadczga o zasadnosci stosowania
zaproponowanej w  niniejszym rozdziale metody przetwarzania danych
hiperspektralnych.
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9.3. Analiza udziatu poszczegdlnych zakresow spektralnych w klasyfikacji
binarnej chorob

Kolejnym etapem prowadzonego badania bylo okreslenie udzial poszczegdlnych pasm
spektralnych (cech) w procesie decyzyjnym. W zalezno$ci od wykorzystywanego
klasyfikatora okre§lono wagi cech (atrybut coef ) lub wspdlczynniki istotnosci cech (atrybut
feature_importances ). Jak podaje J. Brownlee [98] wspotczynniki moga by¢ traktowane jako
wskazniki istotnosci cech dla takich klasyfikator.in.ak m.in. regresja liniowa czy klasyfikator
grzbietowy (Ridge).

9.3.1. Zjawisko Hughesa w danych hiperspektralnych

Dane hiperspektralne sktadaja si¢ z setek kanatow spektralnych o wysokiej rozdzielczos$ci
spektralng, dzigki czemu pozyskiwana jest niemal ciagla charakterystyka spektralnej badanego
obiektu i dlatego znajduja zastosowanie m.in. w klasyfikacji wegetacyjnej. Trudnos¢
wykorzystania danych hiperspektralnych polega na tym, ze zazwyczaj s3 one nadmiarowe,
silnie skorelowane z sobg 1 podlegajace zjawisku Hughesa. W zjawisku tym miara doktadnosci
klasyfikacji wzrasta stopniowo wraz ze wzrostem liczby badanych pasm spektralnych
(zwickszenie wymiarowosci), ale znacznie spada po przekroczeniu pewnej granicy [99, 100].
Istotne zatem jest znalezienie odpowiedniej liczby wymiarow wykorzystywanych w procesie
uczenia maszynowego.

9.3.2. Metoda eliminacji cech

Problem, o ktorym wspomniano w punkcie 9.3.1 mozna rozwigza¢ za pomoca metod
stopniowej eliminacji cech poprzez usunigcie cech o najmniejszej istotnosci. W tym celu dla
klasyfikatorow RidgeClassifier, Linear SVC oraz Logistic Regression wykorzystano
wyznaczone wagi cech, natomiast wspolczynniki istotnosci cech wykorzystano w przypadku
klasyfikatorow Random Forest, XGBClassifier oraz LGBMClassifier.

Zastosowano metode rekurencyjnej eliminacji cech (ang. Recursive Featrue Elimination, RFE)
[101, 102] wykorzystujacej wspomniane wyzej poziomy istotnosci cech oraz wspotczynniki
cech. Metoda polega na iteracyjnej eliminacji kolejnych, najmniej istotnych cech zbioru
danych. W przypadku rozpatrywanego zbioru danych byly to kolumny danych reprezentujace
kolejne dlugosci badanej. W kazdej kolejnej iteracji ze zbioru usuwanych byto 50 cech, ktére
wykazywatly najmniejsza istotno§¢ w procesie decyzyjnym. Nastgpnie klasyfikator byt
ponownie trenowany na mniejszym zbiorze danych. Proces eliminacji dobiegat konca, gdy
ograniczono zbiér do 50 cech. W zalezno$ci, od rozpatrywanego zbioru danych, caly proces
sktadat si¢ z 39 lub 44 krokéw eliminacji. Kazdej z cech przypisany zostat wskaznik
rankingowy, ktory pozwolit okresli¢ na jakim etapie cecha zostat wyeliminowana. Do kazdego
z etapoéw okreslono rowniez warto§¢ miary F1.
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Na podstawie miary F1 okreslono optymalny etap eliminacji, tzn. krok, dla ktérego uzyskano
najwyzsza warto$§¢ wspomnianego wskaznika. W ten sposoéb wyszczegdlniono wszystkie
pasma biorace udziat w procesie decyzyjnym. Nastepnie okreslono jak czesto poszczegdlne
cechy byly uwzgledniane przez klasyfikator. Na tej podstawie stworzono wykres udziatu cech

Zmniejsz zbior
danych o 50
pasm 0
najmniejszej
istotnosci

Ni

Dane
pomiarowe

) 4

Wytrenuj
klasyfikator

Okresl wagi

wspolczynniki
istotnoéci dla
poszczeglnych

lub
Okreél F1

cech

Dodaj kolejny

wiersz zbioru
wynikowego 1

pasm == 50?

XGB
XGB

Liczba
pasm
1000

F1

0,73

[350, 363, ..., 2430]

Pasma

24 | 0,75 | 950 | 350,374, ..., 2399

[ 25

3

.

Wybér optymalnego etapu
eliminacji dla kazdego
klasyfikatora, tzn. z
najwyzszym F1

Okreslenie czgstotliwosci
uzycia poszczegolnych cech

spektralnych

1ys. 49 Proces rekurencyjnej eliminacji cech i wyznaczania optymalnego etapu eliminacji

spektralnych w procesie decyzyjnym.

Na rysunku (rys. 50) przedstawiono zsumowany udziat poszczeg6lnych pasm spektralnych dla

wszystkich badanych klasyfikatorow oraz dla wszystkich analizowanych chorob.
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Liczba wystgpien
rys. 50 Udziat poszczegolnych pasm spektralnych w procesie decyzyjnym

W ramach poglebionej analizy zdecydowano si¢ na zgrupowanie sasiednich zakresow
widmowych (50 pasm) oraz okreslenie najczesciej powtarzajacych sie¢ zakreséw spektralnych
(usunieto 70% zakreséw pasm wystepujacych najrzadziej).

Na podstawie powyzszych zatozen na kolejnych rysunkach dla poszczegélnych chorob
przedstawiono najczesciej powtarzajace si¢ zakresy spektralne.
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rys. 51 Istotne przedzialy spektralne w procesie klasyfikacji. Kreskowanie bialq linig wyznacza przedzialy pasm istotne
rowniez w przypadku poszczegolnych chorob. Kreskowanie jest niezalezne od zbioru.
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Disease: Early Blight
Dataset: normalized
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rys. 52 Istotne przedzialy spektralne w procesie klasyfikacji. Kreskowanie bialg linig wyznacza wspolne przedzialy spektralne
dla wszystkich chorob. Kreskowanie jest niezalezne od zbioru.
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Zaré6wno w przypadku zbioru danych znormalizowanych, jak i1 znormalizowanych z
zawezonego zakresu (475-2400nm) istotne znaczenie w rozpoznaniu choroby ogrywa cate
pasmo bliskiej podczerwieni. W badaniach przyjeto szeroko$¢ pasma na poziomie 43nm, co
oznacza wyznaczenie 50 pasm w zakresie 350-2500 nm, a jednocze$nie wpisuje si¢ w
standardy spektralnej teledetekcji satelitarnej. Dla pordwnania, szerokosci spektralne w
instrumencie obrazujacym satelity Sentinel-2 wahajg si¢ od 15 do 185nm (mediana 30.5 nm,
$rednia 50.42nm).

Wspdlne przedziaty spektralne uzyskane dla zbioru znormalizowanego: 371, 455, 708, 751,
793, 835, 961, 1004, 1847, 2438 nm.

Wspdlne przedziaty spektralne uzyskane dla zbioru znormalizowanego, ograniczonego do
przestrzeni 475-2400nm: 498, 666, 708, 751, 793, 919, 1004, 1046, 1889 nm.

Wspdlne przedzialy spektralne uzyskane dla chorob, niezaleznie od zbioru (szerokos¢ pasma
rowna 43nm):
1. Anthracnose: 708, 751, 793, 835, 961, 1004, 1046, 1088, 1889,
Bacterial Speck: 666, 708, 751, 793, 835, 1004, 1847, 1889, 1932,
Early Blight: 666, 708, 751, 793, 835, 919, 1004, 1046,
Late Blight: 666, 708, 751, 793, 961, 1004, 1046, 1847, 1889,
Septoria Leaf Spot: 708, 751, 793, 835, 919, 961, 1004, 1805, 1847, 1889, 2269,
All: 498, 666, 708, 751, 793, 835, 919, 961, 1004, 1847.

AN

Zaobserwowa¢ mozna, ze sposrod 50 pasm zbiorczych niektére przedzialty spektralne
pojawiaja si¢ we wszystkich przypadkach niezaleznie od zastosowanego podejscia.

9.4. Poro6wnanie wynikow z literaturg przedmiotu
Wykonano porownanie zakreséw spektralnych wymienionych na poczatku rozdziatu z

otrzymanymi wynikami. Na wykres zaprezentowany w ramach przegladu literatury (rys. 10 w
rozdziale 4.6) naniesiono pasma otrzymane w ramach przeprowadzonych badan.
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rys. 53 Zestawienie porownawcze z odniesieniem do pasm spektralnych zaobserwowanych w literaturze (gora — najistotniejsze
pasma spektralne wg literatury, dolny — najistotniejsze pasma spektralne wg literatury i przeprowadzonych badan)

Zakres $wiatlta widzialnego oraz bliskiej podczerwieni rowniez pojawil si¢ w otrzymanych
badaniach, jednak dodatkowo przeprowadzone badania wykazaty istotno$¢ zakresow SWIR w
procesie klasyfikacyjnym.

Na podstawie przedstawionych wynikow mozna potwierdzi¢ tez¢ druga niniejszej pracy
doktorskiej (,,Mozliwe jest okreslenie specyficznych dhlugosci zakresu widma
odpowiadajacych okreslonym jednostkom chorobowym Solanum lycopersicum™), a
dodatkowo wskazany zostal obszar SWIR, w szczegolnosci w zakresach 1800-1890 nm
oraz 2269 nm, jako istotny w badanym zagadnieniu, co stanowi nowos¢ w ujeciu badan
naukowych.

9.5. Klasyfikacja wieloklasowa

W ramach prac badawczych rozpatrzono rowniez przypadek multiklasyfikacji. Proces uczenia
powtdrzono w sposéb analogicznych, jak w przypadku klasyfikacji binarnej. Zbiér danych
podzielono na cze$¢ treningowa 1 testowa z uwzglednieniem pomiaréw tych samych obiektow
tak, aby nie dopusci¢ do wycieku danych w procesie treningowym. W podzielonych zbiorach
zapewniono réwng liczbe reprezentantow kazdej klasy poprzez redukcje liczby nadmiarowych
reprezentantow w poszczegdlnych klasach.

Wykorzystano te same klasyfikatory, jak w przypadku klasyfikacji binarnej. Trening
powtdérzono dla wszystkich trzech zbioréw. Na kazdym wykonano proces rekurencyjnej
eliminacji cech (RFE) oraz dostrojenia hiperparametrow.
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Dla zbioru nieprzetworzonego z wykorzystaniem tuningu hiperparametrow uzyskano
nastgpujace wyniki:

tab. 22 Wyniki multiklasyfikacji dla nieprzetworzonego zbioru danych z wykorzystaniem metody dotrenowania
hiperparametrow

AN BS ALL EB LB SL

0,238 0,214 0,502 0,286 0,234

0,275 0,273 0,553 0,287 0,248

0,382 0,313 0,693 0,350 0,342

0,293 0,722 0,380 0,300
0,299 0,706 0,376 0,328
0,226 0,230 0,543

Dla zbioru znormalizowanego z ograniczonym zakresem (475-2400nm):

tab. 23 Wyniki multiklasyfikacji dla znormalizowanego zbioru danych z ograniczonym zakresem spektralnym (475-2400nm) z
wykorzystaniem metody dotrenowania hiperparametrow

AN BS ALL EB LB SL
0,221 0,646 0,269 0,230
0,646 , 0,258 0.234
0,236 0,372 0,404
0313 0,715 0,350 0,396
0,243 0,674

0,282 0,268

Dla zbioru znormalizowanego w petnym zakresie (350-2500nm):

tab. 24 Wyniki multiklasyfikacji dla znormalizowanego zbioru danych z petnym zakresem spektralnym (350-2500nm) z
wykorzystaniem metody dotrenowania hiperparametrow

AN BS ALL EB LB SL
RF 0,212 0,608 0,342 0,321

LGBM 0,296 0,678 0,394 0,340
RC 0,308 0,698 0,361 0,385

LR | 0328 0317 0,738 0,359 0,358

LSVC 0,735 0,368 0,388

XGB 0,342 0,337

Najlepsze wyniki uzyskano dla ro$lin kontrolnych przy uzyciu regresji logistycznej (0.715-
0.738), natomiast najgorsze dla BS przy zastosowaniu laséw losowych (0.212-0.221).

Uzyskane wyniki nie pozwolity na kontynuowanie prac w zakresie multiklasyfikacji.
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9.6. Podsumowanie rozdziatu

W rozdziale przedstawiono wyniki badan majacych na celu opracowanie metody postgpowania
z danymi hiperspektralnymi, ktére beda skutkowaty najwyzsza poprawg wynikow klasyfikacji
binarnej oraz zweryfikowanie hipotezy, ze wybrane pasma spektralne sg szczegdlnie istotne w
procesie diagnostycznym.

W tym celu zaproponowano wykonanie eksperymentu dla réznych przypadkow badawczych.
Przedstawiono metod¢ wstepnej selekcji klasyfikatorow, na podstawie ktérej wybrano 6
klasyfikatorow do dalszych analiz. Omowiono zaproponowang metod¢ postgpowania z
danymi. Przedstawiono wyniki dla kazdego z 6 etapow dla kazdego klasyfikatora. Nastepnie
przedstawiono wyniki metody eliminacji cech i wyznaczono zakresy spektralne najczesciej
biorace udziat w procesie decyzyjnym dla réznych przypadkéw badawczych. Dodatkowo
podjeto proby stworzenia klasyfikatoréw wieloklasowych, jednak uzyskane rezultaty nie
pozwalaly na kontynuowanie prac w tym zakresie.

Celem tego rozdziatu bylta prezentacja wynikow dla zaproponowanej metody postgpowania z
danymi hiperspektralnymi, a takze potwierdzenie pierwszej oraz drugiej tezy niniejszej pracy
doktorskiej. Dodatkowo wyznaczono obszar SWIR (1800-1890 nm oraz 2269 nm) jako istotne
dla badanego zagadnienia obszary spektralne.
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10. Analiza skutecznosci klasyfikacji choréb w kolejnych dniach od
inokulacji

Metodyka prowadzenia badan i pozyskiwania pomiardéw spektralnych przedstawiona w
rozdziale 6. , Eksperyment pomiarowy — obserwacja uprawy pomidora zwyczajnego w
warunkach rzeczywistych i laboratoryjnych” pozwala na analize danych w ujeciu czasowym.
Wykrywanie ognisk chorobowych w uprawie stanowi istotny element nowoczesnej agronomii,
a wczesne wykrywanie i rozpoznawanie chorob roslin jest przedmiotem zainteresowania wielu
badaczy, co szerzej opisano w rozdziale 4.7. W sprzyjajacych dla patogenu warunkach choroba
moze rozprzestrzeni¢ si¢ w ciggu kilku tygodni z jednej ro$liny na powierzchni¢ catego pola,
jak przedstawiono w rozdziale 6.3, rys. 18-rys. 20, dlatego tak waznym jest prawidtowe
zdiagnozowanie choroby w jak najkrotszym czasie od zakazenia. Wyniki zawarte w niniejszym
rozdziale zostaly w cze$ci zaprezentowane w czasopismie Scientific Reports [97].

10.1.Wyniki w ujeciu rodzaju choroby

W ponizszym podrozdziale zaprezentowano otrzymane rezultaty analiz w 6 wariantach
eksperymentu, analogicznie do eksperymentu przedstawionego w rozdziale 9:

a) obiekty kontrolne — obiekty zakazone dowolng z choréb (AN-SL z rozdziatu 3.1),

b) obiekty kontrolne — obiekty zakazone chorobg AN (Anthracnose),

c) obiekty kontrolne — obiekty zakazone choroba BS (Bacterial Speck),

d) obiekty kontrolne — obiekty zakazone choroba EB (Early Blight),

e) obiekty kontrolne — obiekty zakazone choroba LB (Late Blight),

f) obiekty kontrolne — obiekty zakazone choroba SL (Septoria Leaf Spot).

Takie podejscie pozwolito na poréwnanie wynikéw zbudowanych klasyfikatorow pomiedzy
soba oraz na zachowanie spdjnosci z metodyka zastosowang we wczesniej przedstawionych
badaniach. W badaniu uwzgledniono klasyfikatory uzyskujace najlepsze rezultaty, tj. Random
Forest, LGBMClassifier oraz Ridge Classifier. Metoda prezentowana w niniejszym rozdziale
pracy doktorskiej dotyczy analizy pomiarow w kolejnych dniach pomiarowych, w ujeciu
czasowym (DPI, ang. days post-inoculum). Zbidr pomiarowy, przedstawiony w rozdziale 8.4
(Analiza danych pomiarowych — EDA), zawierajacy dane pozyskane w $rodowisku
kontrolowanym w kolejnych dniach od inokulacji oraz przeprowadzony w trzech seriach
pomiarowych, zostat podzielony na podzbiory zgodnie z metoda zaprezentowang w rozdziale
8.3, (rys. 20).

Na wynikowych wykresach zaznaczono przerywana, pomaranczowg linig poziom wskaznika
F1 jako poziom oczekiwanej miary skutecznosci modelu klasyfikacji. Arbitralne przyjecie
wskaznika jakos$ci modelu konieczne bylo do analizy mozliwosci rozpoznania wybranych
choréb badanej uprawy w ujeciu czasowym. Dobranie wlasciwego poziomu wskaznika F1 czy
innych metryk modeli klasyfikacyjnych zalezy przede wszystkim od kontekstu, w jakim dany
model bedzie funkcjonowatl. Jednoczesnie wskazuje si¢ poziom F1=0.8 jako warto$é
zadowalajaca [103].
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10.1.1. Wszystkie choroby

W niniejszym podrozdziale opisano wyniki klasyfikacji binarnej rozr6zniajacej rosliny zdrowe
od chorych niezaleznie od choroby. Analize wykonano w ujeciu 7= [1, 3 oraz 5].

Pomiary z podziatem na poszczegolne dni pomiarowe (T = 1)

Na przedstawionym wykresie dla 7 = 1 przedstawiono wyniki treningu klasyfikatoréw dla
poszczegolnych dni pomiarowych (DPI).
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rys. 54 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI) w scenariuszu a. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych (AN-SL), T=1

Mediana wskaznika F1 dla poszczeg6lnych klasyfikatorow wahata si¢ od 0.75 (LGBM) do
0.87 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.16-0.179.
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Pomiary z 3 kolejnych dni (T =3)
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rys. 55 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu a. pomiary kontrolne

kontra pomiary obiektow zakazonych (AN-SL), T=3

Zauwazalny jest istotny wzrost wynikow dla zaprezentowanego podejscia z poziomu 0.6 do
0.9 w ciagu pierwszych 12 iteracji (2 tygodnie od inokulacji). Zauwazalny jest spadek wartosci

wskaznika F1 w okolicach DPI= 23.
Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.83 (Random

Forest) do 0.9 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.09-0.1. Wida¢ zatem
znaczng poprawe wynikéw w stosunku do podej$cia wykorzystujacego probki jedynie z
pojedynczego dnia pomiarowego.

Pomiary z 5 kolejnych dni (T =5)
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rys. 56 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu a. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych (AN-SL), T=5
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Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.82 (Random
Forest) do 0.88 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.064-0.09. Uzyskano
zatem nieco nizsze, jednak bardziej powtarzalne wyniki.

Srednia poprawa wyniku dla poszczegdlnych podej$é pomigdzy podejsciem jednodniowym
(T=1), a pozostalymi (7=3, 7=5) wyniosla:

e Dla 7=1 vs. 7=3: 0.0748
e Dla 7=1 vs. 7=5: 0.0492

10.1.2. Anthracnose (AN)

Pomiary z podziatem na poszczegolne dni pomiarowe (T =1)
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rys. 57 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujgcym chorobg AN, T=1

Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.81 (Random
Forest, LGBM) do 0.87 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.135-0.172.
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Pomiary z 3 kolejnych dni (T =3)

Anthracnose
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rys. 58 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujgcym chorobg AN, T=3

Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.83 (Random
Forest) do 0.92 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.072-0.092.

Pomiary z 5 kolejnych dni (T =5)
Anthracnose
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rys. 59 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujgcym chorobg AN, T=5

Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.83 (Random
Forest, LGBM) do 0.94 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.047-0.066.
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Srednia poprawa wyniku dla poszczegdlnych podejsé pomiedzy podejsciem jednodniowym
(T=1), a pozostalymi (7=3, 7=5) wynosila:

e Dla 7=1 vs. 7=3: 0.0540

e Dla 7=1 vs. 7=5: 0.0598

10.1.3. Bacterial Speck (BS)

Pomiary z podziatem na poszczegolne dni pomiarowe (T =1)

Bacterial Speck
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rys. 60 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujqgcym chorobe BS, T=1

Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.75 (Random
Forest) do 0.81 (LGBM, Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.151-0.199.
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Pomiary z 3 kolejnych dni (T =3)
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rys. 61 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujgcym chorobe BS, T=3

Mediana wskaznika F1 dla poszczeg6lnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.78 (LGBM) do 0.9
(Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.098-0.1.

Pomiary z 5 kolejnych dni (T =5)
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rys. 62 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujgcym chorobe BS, T=5

Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.81 (Random
Forest, LGBM) do 0.89 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.06-0.072.

Srednia poprawa wyniku dla poszczegdlnych podej$é pomigdzy podejsciem jednodniowym
(7=1), a pozostatymi (7=3, 7=5) wynosita:
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e Dla 7=1 vs. 7=3: 0.0402
e Dla 7=1 vs. 7=5: 0.0501

10.1.4. Early Blight (EB)

Pomiary z podziatem na poszczegolne dni pomiarowe (T =1)

Early Blight
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rys. 63 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujqcym chorobe EB, T=1
Mediana wskaznika F1 dla poszczeg6élnych klasyfikatorow wahata si¢ od 0.79 (LGBM) do
0.83 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.149-0.151.
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Pomiary z 3 kolejnych dni (T =3)
Early Blight
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rys. 64 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne

kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujgcym chorobg EB, T=3

Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.84 (Random
Forest, LGBM) do 0.91 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.101-0.109.

Pomiary z 5 kolejnych dni (T =5)
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rys. 65 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne

kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujgcym chorobg EB, T=5

Mediana wskaznika F1 dla poszczegoélnych klasyfikatorow wahata si¢ od 0.85 (LGBM) do
0.89 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.075-0.096.
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Srednia poprawa wyniku dla poszczegdlnych podejsé pomiedzy podejsciem jednodniowym

(7=1), a pozostatymi (7=3, 7=5) wynosita:
e Dla 7=1 vs. 7=3: 0.0539
e Dla 7=1 vs. 7=5: 0.0506

10.1.5. Late Blight (LB)

Pomiary z podziatem na poszczegolne dni pomiarowe (T =1)

Late Blight
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rys. 66 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujgcym chorobe LB, T=1

Mediana wskaznika F1 dla poszczeg6lnych klasyfikatorow wahata si¢ od 0.83 (LGBM) do
0.87 (Random Forest, Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.135-0.161.
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Pomiary z 3 kolejnych dni (T =3)

Late Blight
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rys. 67 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujgcym chorobe LB, T=3

Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.83 (Random
Forest, LGBM) do 0.92 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.074-0.115

Pomiary 5 kolejnych dni (T =5)
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rys. 68 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujqcym chorobe LB, T=5

Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.86 (Random
Forest) do 0.92 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.074-0.087

Srednia poprawa wyniku dla poszczegdlnych podejs¢ pomigdzy podejsciem jednodniowym
(7=1), a pozostatymi (7=3, 7=5) wynosita:
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e Dla 7=1 vs. 7=3: 0.0001
e Dla 7=1 vs. 7=5: 0.0058

10.1.6. Septoria Leaf Spot (SL)

Pomiary z podziatem na poszczegolne dni pomiarowe (T =1)
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rys. 69 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujqcym chorobe SL, T=1

Mediana wskaznika F1 dla poszczeg6élnych klasyfikatorow wahata si¢ od 0.81 (LGBM) do
0.91 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.101-0.109.
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Pomiary z 3 kolejnych dni (T =3)
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rys. 70 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne

kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujqcym chorobe SL, T=3

Mediana wskaznika F1 dla poszczeg6lnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.83 (LGBM) do 0.9
(Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.069-0.114.

Pomiary z 5 kolejnych dni (T =5)
Septoria Leaf Spot
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rys. 71 Wyniki treningu klasyfikatorow dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI)w scenariuszu b. pomiary kontrolne
kontra pomiary obiektow zakazonych patogenem powodujqgcym chorobe SL, T=5

Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych klasyfikatoréw wahata si¢ od 0.85 (Random
Forest) do 0.93 (Ridge) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.058-0.086.

Srednia poprawa wyniku dla poszczegdlnych podejsé pomigdzy podejsciem jednodniowym
(7=1), a pozostatymi (7=3, 7=5) wynosita:
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e Dla 7=1 vs. 7=3: 0.0331
e Dla 7=1 vs. 7=5: 0.0488

10.1.7. Wnioski dla wynikéw w ujeciu choréb

Whioski:

1. Odchylenie standardowe uzyskanych wynikéw dla ujecia jednodniowego dawalo
gorsze wyniki wskaznika F1 przy jednoczesnej wigkszej dystrybucji warto$ci
(odchylenie standardowe),

2. Dla dnia DPI=23 uzyskano znacznie pogorszone wyniki dla choroby Early Blight.
Moze by¢ to spowodowane blednie wykonanymi pomiarami spektralnymi, jednak
wymagatoby to pogtebionych badan,

3. Najwicksza poprawe wynikow pomigdzy podejsciem jednodniowym (7=1), a
pozostalymi (7=3, 7=5) odnotowano dla choroby Anthracnose, tj. 7=3: poprawa o
0.054 w porownaniu do 7=1; 7=5: poprawa o 0.0598 w poroéwnaniu do 7=1.
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10.2.Wyniki w ujeciu rodzaju algorytmu klasyfikacyjnego

Zestawienie wynikow w ujeciu klasyfikatorow pozwala na poréwnanie skutecznosci dziatania
poszczegolnych klasyfikatorow dla konkretnych choréb.

10.2.1. Ridge Classifier

Pomiary z podziatem na poszczegolne dni pomiarowe (T =1)
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rys. 72 Wyniki treningu klasyfikatora Ridge Classifier dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI), T=1

Mediana wskaznika F1 dla poszczegolnych chorob wahata si¢ od 0.81 (BS) do 0.87 (AN, LB,
SL, ALL) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.096-0.16. Jak mozna zauwazy¢ na
przedstawionym wykresie, réznice dla konkretnych choréb w tym podejsciu byly wysokie,
rzedu nawet ponad 0.65 (EB, DPI=28 i DPI=31)
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Pomiary 3 kolejnych dni (T =3)

Ridge Classifier
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rys. 73 Wyniki treningu klasyfikatora Ridge Classifier dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI), T=3

Mediana wskaznika F1 dla poszczegdlnych chorob wahata sie od 0.9 (BS, ALL) do 0.92 (AN,
LB) przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.069-0.101. Zauwazalny jest bardzo duzy
spadek wynikow dla BS i EB dla DPI=[22-23-24] oraz DPI=[24-27-28].

Pomiary 5 kolejnych dni (T =5)
Ridge Classifier
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rys. 74 Wyniki treningu klasyfikatora Ridge Classifier dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI), T=5

Wyniki dla klasyfikatora brzegowego (Ridge Classifier), przy 7=5 dla ramki danych [22-23-

24-27-28] dla choroby Early Blight spadty do poziomu ponizej 0.5616.
Mediana wskaznika F1 dla poszczegdlnych chor6b wahata si¢ od 0.88 (ALL) do 0.94 (AN)

przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.047-0.077.
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Srednia poprawa wyniku dla poszczegdlnych podejsé pomiedzy podejsciem jednodniowym
(T=1), a pozostalymi (7=3, 7=5) wynosila:

e Dla 7=1 vs. 7=3: 0.0528

e Dla 7=1 vs. T=5: 0.0547

10.2.2. LGBM Classifier

Pomiary z podziatem na poszczegolne dni pomiarowe (T =1)
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rys. 75 Wyniki treningu klasyfikatora LGBM Classifier dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI), T=1

Mediana wskaznika F1 dla poszczeg6lnych choréb wahata si¢ od 0.75 (ALL) do 0.83 (LB)
przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.151-0.199.
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Pomiary 3 kolejnych dni (T =3)
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rys. 76 Wyniki treningu klasyfikatora LGBM Classifier dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI), T=3

Mediana wskaznika F1 dla poszczego6lnych chorob wahata si¢ od 0.78 (BS) do 0.86 (ALL)
przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.089-0.115.

Pomiary 5 kolejnych dni (T =5)
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rys. 77 Wyniki treningu klasyfikatora LGBM Classifier dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI), T=5

Mediana wskaznika F1 dla poszczegoélnych chordb wahata si¢ od 0.81 (BS) do 0.88 (SL) przy
odchyleniu standardowym na poziomie 0.062-0.09.

Srednia poprawa wyniku dla poszczegdlnych podej$é pomigdzy podejsciem jednodniowym
(T=1), a pozostalymi (7=3, 7=5) wynosila:

e Dla 7=1 vs. 7=3: 0.0489

e Dla 7=1 vs. T=5: 0.0554
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10.2.1. Random Forest Classifier

Pomiary z podziatem na poszczegolne dni pomiarowe (T =1)
Random Forest
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rys. 78 Wyniki treningu klasyfikatora Random Forest Classifier dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI), T=1
Mediana wskaznika F1 dla poszczegdlnych choréb wahata sie od 0.75 (BS, SL) do 0.87 (LB)
przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.135-0.179.

Pomiary 3 kolejnych dni (T =3)
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rys. 79 Wyniki treningu klasyfikatora Random Forest Classifier dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI), T=3

Mediana wskaznika F1 dla poszczegdlnych choréb wahata si¢ od 0.8 (BS) do 0.87 (SL) przy
odchyleniu standardowym na poziomie 0.087-0.109.
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Pomiary 5 kolejnych dni (T =5)

Random Forest
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rys. 80 Wyniki treningu klasyfikatora Random Forest Classifier dla poszczegolnych przedziatow czasowych (DPI), T=5

Mediana wskaznika F1 dla poszczegdlnych chorob wahata si¢ od 0.81 (BS) do 0.86 (EB, LB)
przy odchyleniu standardowym na poziomie 0.06-0.96.

Srednia poprawa wyniku dla poszczegdlnych podej$é pomigdzy podejsciem jednodniowym
(T=1), a pozostalymi (7=3, 7=5) wynosila:

e Dla 7=1 vs. 7=3: 0.0265,

e Dla 7=1 vs. 7=5: 0.0221.

10.2.2. Wnioski dla wynikéw w ujeciu klasyfikatorow

Whioski:
1. Najwigksza poprawe wynikow pomigdzy podejsciem jednodniowym (7=1), a
pozostalymi (7=3, 7=5) odnotowano dla klasyfikatorow:
a. Ridge Classifier dla 7=3: poprawa o 0.0554 w poréwnaniu do 7=1,
b. LGBM Classifier dla 7=5: poprawa o 0.0554 w poréwnaniu do 7=1.

10.3.Zestawienie wynikow dla r6znych warto$ci parametru 7

Powyzsze podrozdzialy prezentuja wyniki w ujeciu chorobowym oraz klasyfikacyjnym. W
ponizszym podrozdziale postanowiono zestawié¢ rozne podejscia przetwarzania wstepnego
zbioru.

Usrednione wyniki dla 7 réwnego kolejno 1, 3 oraz 5 obrazuja, ze trening klasyfikatorow na

danych tylko z 1 dnia jest bardzo czuty na btedy, co zaobserwowaé mozna chociazby dla
DPI=23 zawierajacy najprawdopodobniej bledne pomiary dla EB. Z punktu widzenia
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diagnostyki uprawy najwazniejszy jest okres 2 pierwszych tygodni od zakazenia, dlatego w
ponizszej analizie skupiono si¢ na tym newralgicznym okresie.
Najlepszy usredniony wynik uzyskano dla klasyfikatora brzegowy (Ridge Classifier), dlatego
przedstawiono wyniki dla niego:

a) Dla 7=1 uzyskano $redni wynik F1=0.836,

b) Dla 7=3 uzyskano $redni wynik F1=0.889,

c) Dla 7=5 uzyskano sredni wynik F1=0.898.
Dodatkowo na przedstawionych wykresach wyznaczono funkcj¢ liniowg oraz wielomianowg
drugiego i trzeciego stopnia.

Ridge Classifier
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rys. 81 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla najlepszego klasyfikatora (Ridge Classifier)

Dla przedstawionych wynikow wyznaczono funkcje trendu na podstawie funkcji liniowej oraz
wielomianu I-ego i II-ego stopnia.
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Ridge Classifier
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rys. 82 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla najlepszego klasyfikatora (Ridge Classifier) z
wyrysowanymi liniami trendu wielomianu pierwszego stopnia
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rys. 83 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla najlepszego klasyfikatora (Ridge Classifier) z
wyrysowanymi liniami trendu wielomianu drugiego stopnia
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Ridge Classifier
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rys. 84 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla najlepszego klasyfikatora (Ridge Classifier) z
wyrysowanymi liniami trendu wielomianu trzeciego stopnia

Dla uzyskanych wynikéw mozna zauwazy¢ trend rosnacy, co wynika¢ moze z faktu pojawiania
si¢ kolejnych objawdéw chorobowych i jednocze$nie wplywac na jakos¢ dopasowania modelu.
Zaobserwowa¢ mozna rowniez, ze model dla agregacji jednodniowej (7=1) charakteryzuje
si¢ wyzszym odchyleniem standardowym, co moze $wiadczy¢ o podatnosci na potencjalne
btedy pomiarowe.

10.3.1. Podzial na poszczegdlne choroby

Dla otrzymanych wynikéw okreslono funkcje trendu w celu poréwnaniu réznych podejs¢ do
zagadnienia diagnostyki na podstawie pomiaréw hiperspektralnych. W tym celu wyznaczono
modele trendu poszczegoélnych podej$¢ z rozbiciem na poszczegodlne choroby dla wskaznika
F1, a nastepnie dla kazdego z modelu trendu okreslono wspotczynnik determinacji (R?) oraz
miejsce przecigcia z punktem 0.8 osi Y (F1). Sprawdzano kilka funkcji trendu. Najlepsze
wyniki dopasowania sposréd badanych funkcji wykazaty: funkcja liniowa oraz funkcja
wielomianu drugiego stopnia.

Niektore z funkcji trendu osiggaly wyniki powyzej F1=0,8 lub przecigcie z funkcjg y=0,8
wykraczato poza rozpatrywany zakres (1-14 dnia pomiarowego).
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rys. 85 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku wszystkich chorob z wyrysowanymi
liniami trendu funkcji liniowej

Dla ujecia 3-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,72,
a poziom 0,8 zostat osiaggniety dla t=6,2.

Dla ujecia 5-dniowego wspolczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,3, a
poziom 0,8 zostat osiggnigty dla t=3.4.
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rys. 86 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku wszystkich chorob z wyrysowanymi
liniami trendu funkcji wielomianowej ll-ego stopnia

Dla ujecia 3-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,78,
a poziom 0,8 zostat osiagniety dla t=5,8.

Dla ujecia 5-dniowego wspolczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wyniost 0,4, a
poziom 0,8 zostat osiggnigty dla t=5.4.

118



Anthracnose
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rys. 87 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku Anthracnose z wyrysowanymi liniami
trendu funkcji liniowej

Dla ujecia 3-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,28,
a poziom 0,8 zostat osiaggniety dla kazdego t w badanym zakresie.
Dla ujecia 5-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,69,
a poziom 0,8 zostat osiggniety dla kazdego t w badanym zakresie.
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rys. 88 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku Anthracnose z wyrysowanymi liniami
trendu funkcji wielomianowej I1-ego stopnia

Dla ujecia 3-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,28,
a poziom 0,8 zostat osiaggniety dla kazdego t w badanym zakresie.
Dla ujecia 5-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,71,
a poziom 0,8 zostat osiggniety dla kazdego t w badanym zakresie.
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Bacterial Speck
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rys. 89 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku Bacterial Speck z wyrysowanymi liniami
trendu funkcji liniowej

Dla ujecia 3-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,65,
a poziom 0,8 zostat osiagniety dla t=7,4.
Dla ujecia 5-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,75,
a poziom 0,8 zostat osiaggniety dla t=7,6.

Bacterial Speck
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rys. 90 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku Bacterial Speck z wyrysowanymi liniami
trendu funkcji wielomianowej I1-ego stopnia

Dla ujecia 3-dniowego wspodtczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,66,
a poziom 0,8 zostat osiagniety dla t=7.

Dla ujecia 5-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,75,
a poziom 0,8 zostat osiaggniety dla t=7,6.

120



Early Blight
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rys. 91 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku Early Blight z wyrysowanymi liniami
trendu funkcji liniowej

Dla ujecia 3-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,2, a
poziom 0,8 zostal osiagnigty dla kazdego t w badanym zakresie.

Dla ujecia 5-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,56,
a poziom 0,8 zostat osiggniety dla kazdego t w badanym zakresie.

Early Blight
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rys. 92 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku Early Blight z wyrysowanymi liniami
trendu funkcji wielomianowej Il-ego stopnia

Dla ujecia 3-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,31,
a poziom 0,8 zostal osiagni¢ty dla t=1,4.

Dla ujecia 5-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,56,
a poziom 0,8 zostat osiggniety dla kazdego t w badanym zakresie.
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Late Blight
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rys. 93 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku Late Blight z wyrysowanymi liniami
trendu funkcji liniowej

Dla ujecia 3-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,55,
a poziom 0,8 zostat osiagniety dla t=2,8.

Dla ujecia 5-dniowego wspolczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,8, a
poziom 0,8 zostat osiggnigty dla t=6,4.

Late Blight
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rys. 94 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku Late Blight z wyrysowanymi liniami
trendu funkcji wielomianowej I1-ego stopnia

Dla ujecia 3-dniowego wspodtczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,56,
a poziom 0,8 zostat osiaggniety dla t=3,2.
Dla ujecia 5-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,83,
a poziom 0,8 zostat osiaggniety dla t=6,5.
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Septoria Leaf Spot
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rys. 95 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku Septoria Leaf Spot z wyrysowanymi
liniami trendu funkcji liniowej

Dla ujecia 3-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,56,
a poziom 0,8 zostat osiagniety dla t=4.
Dla ujecia 5-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,83,
a poziom 0,8 zostal osiagniety dla t=4.

Septoria Leaf Spot
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rys. 96 Zestawienie usrednionych wynikow dla T=[1, 3, 5], DPI < 15, dla przypadku Septoria Leaf Spot z wyrysowanymi
liniami funkcji wielomianowej 1l-ego stopnia

Dla ujecia 3-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,72,
a poziom 0,8 zostat osiagniety dla t=4,6.

Dla ujecia 5-dniowego wspotczynnik determinacji modelu dopasowania trendu wynidst 0,85,
a poziom 0,8 zostat osiggniety dla kazdego t w badanym zakresie.
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10.3.2. Polaczenie wykresow

Dla lepszego pordwnania wynikéw zdecydowano si¢ na naniesienie funkcji liniowej oraz
wielomianowej II-ego stopnia na jeden wykres. Pojedynczy wykres omawia podejscie do
jednego przypadku badawczego (przedstawionych w rozdziale 10.1). Wyniki pomiarowe
przedstawiono w formie punktow, bez ich taczenia za pomocg linii. Wyniki zawezono do
klasyfikatora brzegowego (Ridge Classifier) oraz uje¢ 3- i 5-dniowych.
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rys. 97 Trend rosngcy efektywnosci klasyfikatora dla wszystkich chorob, przerywang linig oznaczono funkcje liniowg, a

ciggtq funkcje wielomianowq 1l-ego stopnia, kolorem zielonym oznaczono wyniki dla T=3, kolorem niebieskim — T=5
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rys. 98 Trend rosngcy efektywnosci klasyfikatora dla Anthracnose, przerywang linig oznaczono funkcje liniowg, a cigglq
funkcje wielomianowq Il-ego stopnia, kolorem zielonym oznaczono wyniki dla T=3, kolorem niebieskim — T=5

124



Bacterial Speck
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rys. 99 Trend rosngcy efektywnosci klasyfikatora dla Bacterial Speck, przerywang linig oznaczono funkcje liniowg, a cigglq
funkcje wielomianowq Il-ego stopnia, kolorem zielonym oznaczono wyniki dla T=3, kolorem niebieskim — T=5
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rys. 100 Trend rosngcy efektywnosci klasyfikatora dla Early Blight, przerywang linig oznaczono funkcje liniowg, a cigglq
funkcje wielomianowgq 1l-ego stopnia, kolorem zielonym oznaczono wyniki dla T=3, kolorem niebieskim — T=5
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Late Blight
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rys. 101 Trend rosngcy efektywnosci klasyfikatora dla Late Blight, przerywang linig oznaczono funkcje liniowq, a cigglq
funkcje wielomianowq I1-ego stopnia, kolorem zielonym oznaczono wyniki dla T=3, kolorem niebieskim — T=5

Septoria Leaf Spot
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rys. 102 Trend rosngcy efektywnosci klasyfikatora dla Septoria Leaf Spot, przerywang liniq oznaczono funkcje liniowg, a
ciggtq funkcje wielomianowq 1l-ego stopnia, kolorem zielonym oznaczono wyniki dla T=3, kolorem niebieskim — T=5

W ponizsze] tabeli przedstawiono syntetyczne zestawienie punktu przeciecia z osig Y na
poziomie 0.8 wspotczynnika F1, co determinuje najkrotszy mozliwy czas, w jakim mozna
przeprowadzi¢ wystarczajaco pewng diagnostyke chorob za pomoca zaproponowanych
narzg¢dzi oraz metod.

Wyznaczono réwniez wspolczynnik determinacji linii trendu do uzyskanych wynikéw, a
cato$¢ podzielono na sposob agregacji (7), choroby oraz funkcje dopasowania. Ze wzgledu na
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wysokie odchylenie standardowe wynikoéw dla 7=1 dzien wyniki te zostaly pomini¢te w

zestawieniu.

tab. 25 Podsumowanie wynikow analizy diagnostyki infekcji w czasie z podziatem na badane choroby oraz wyznaczenie
najwczesniejszego momentu mozliwej diagnostyki podany w nawiasie

Punkt
Sposob(z%regacjl Choroba Funkcja dopasowania R’ p;i%c’;;glz; “
t=<1,14>
3days ORI Liniowa 0,72 6.2 (7)
analizowane
Sdays Wszystkie Liniowa 0,30 34(5)
analizowane
3days ORI Wielomian II stopnia 0,78 5.8 (6)
analizowane
Sdays WS.Z ystkie Wielomian II stopnia 0,40 5,4 (6)
analizowane
3days Anthracnose Liniowa 0,28 -(3)
Sdays Anthracnose Liniowa 0,69 0,7 (5)
3days Anthracnose Wielomian II stopnia 0,28 -3)
Sdays Anthracnose Wielomian II stopnia 0,71 -(5)
3days Bacterial Speck Liniowa 0,65 7,4 (8)
Sdays Bacterial Speck Liniowa 0,75 7,6 (8)
3days Bacterial Speck Wielomian II stopnia 0,66 7,0 (7)
Sdays Bacterial Speck Wielomian II stopnia 0,75 7,6 (8)
3days Early Blight Liniowa 0,20 -3)
Sdays Early Blight Liniowa 0,56 -(5)
3days Early Blight Wielomian II stopnia 0,31 1,4 (3)
Sdays Early Blight Wielomian II stopnia 0,56 -(5)
3days Late Blight Liniowa 0,55 2,8 (3)
Sdays Late Blight Liniowa 0,80 6,4 (7)
3days Late Blight Wielomian II stopnia 0,56 3,2 (4)
Sdays Late Blight Wielomian II stopnia 0,83 6,5 (7)
3days Septoria Leaf Spot Liniowa 0,56 4,0 (7)
Sdays Septoria Leaf Spot Liniowa 0,83 4,0 (5)
3days Septoria Leaf Spot Wielomian II stopnia 0,72 4,6 (5)
Sdays Septoria Leaf Spot Wielomian II stopnia 0,85 -(5)

Uzyskane wyniki wskazuja na mozliwos¢ diagnostyki badanych chorob w okresie
krotszym niz 7 dni od zakazenia, co potwierdza teze¢ trzecia niniejszej pracy doktorskiej
(,,Hiperspektralne pomiary reflektancji pozwalaja na klasyfikacje jednostek chorobowych
Solanum lycopersicum w czasie szybszym niz metoda oceny wizualnej stosowana w
praktyce”). Najlepsze wyniki dla wariantu kontrola — wszystkie rodzaje badanych choréb,
uzyskano dla okresu agregacji 7=5 dni. Dla modelu liniowego uzyskano wynik 5 dni, dla
wielomianu II stopnia 6 dni (wynik 5,4 zaokraglony w gorg). W przypadku analizy
indywidualnych chorob najlepsze wyniki uzyskano dla Early Blight, Late Blight oraz
Anthracnose: 3 dni dla 7=3. Z kolei dla Septoria Leaf Spot uzyskano wynik 4 dni dla 7=3 dni,
natomiast dla Bacterial Speck uzyskano najgorszy wynik 8 dni rowniez dla 7=3.
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10.3.3. Wnioski dla zestawienia wynikow dla roznej warto$ci parametru 7

1. W ciggu pierwszych 2 tyg. wyniki znacznie si¢ poprawiaja (0.6 >~0.85+) dla
zastosowanego podejscia,

2. Odchylenie standardowe w tym okresie (pierwsze 2 tyg.) nie jest duze, a zwigksza si¢
po 4 tygodniu,

3. Dla DPI=23 wystepuje wyrazne pogorszenie wynikdéw, co moze swiadczy¢ o istotnym
btedzie pomiarowym, co przedstawiono w krdotkim nagraniu z aplikacji stuzacej do
przegladania danych pomiarowych (https://bit.ly/DPI 23),

4. Analiza w ujeciu 5-dniowym skutkowata lepszymi wynikami modelu zardéwno
liniowego, jak 1 kwadratowego.

5. Analiza w ujeciu 3-dniowym jest podej$ciem, ktére pozwala na otrzymywanie
relatywnie wysokich wynikow (wskaznik F1 > 0.8 oraz R? > 0.8) przy wykorzystaniu
mniejszej ilo$ci danych, a co jest z tym zwigzane, jest podej$ciem pozwalajagcym na
sprawniejsze reagowanie. Podej$cie oparte na pomiarach jedynie z 1 dania cechujg si¢
wysoka zmiennoscig wynikow, natomiast podejs$cie oparte na pomiarach 5-dniowych
wydhuzaja czas reakcji na zagrozenie o 2 dni przy podobnych wynikach w stosunku do
analizy pomiar6w w ujeciu 3-dniowym.

10.4.Podsumowanie rozdzialu

W niniejszym rozdziale przedstawiono podejscie do badanego zagadnienia z podzialem zbioru
uczacego w zaleznosci od DPI, czyli liczby dni, ktore minety od inokulacji. Zaproponowano
podziat na 3 r6zne warto$ci parametru 7' (1, 3 oraz 5). Badania przeprowadzono w sposob
analogiczny do metodyki przedstawionej w 9, tzn. wyodrgbniono 6 wariantow
eksperymentalnych, tzn. jeden wariant uwzglgdniajacy wszystkie choroby oraz 5 wariantow
uwzgledniajacy kolejno AN, BS, EB, LB, SL. Wykonano analiz¢ wynikow w ujeciu
klasyfikatorow, przypadkéw chorobowych, a takze =zastosowania ro6znych warto$ci
parametru 7. Uzyskane wyniki wskazuja na mozliwo$¢ diagnostyki badanych choréb w
okresie krotszym niz 7 dni od zakazenia, co potwierdza trzecig teze niniejszej pracy
doktorskie;j.
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11. Podsumowanie 1 wnioski

Metody bezinwazyjnej diagnostyki odgrywaja istotng rol¢ w wielu branzach, takich jak
medycyna czy energetyka. Powigkszajaca si¢ populacja ludzko$ci, wymuszajaca zwiekszenie
efektywnosci produkcji zywnosci przy jednoczesnym zachowaniu zasad zrdéwnowazonego
rolnictwa, wytwarza potrzebe tworzenia i wprowadzania nowych metod diagnostycznych
réwniez w branzy rolno-spozywczej. Z tego powodu badania nad takimi metodami ciesza
si¢ szerokim zainteresowaniem wsrod naukowcow oraz praktykow.

W badaniach tych znajduja swoje miejsce rowniez rozwigzania diagnostyczne oparte o metody
przetwarzania sygnatéw hiperspektralnych z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego.
Doktadnie ta tematyka zostata poruszona w niniejszej pracy, ktorej celem bylo opracowanie
metod klasyfikacji obiektow chorych i zdrowych na podstawie danych hiperspektralnych, a
takze opracowanie metod wstepnego przetwarzania tego typu danych na potrzeby
wspomniane] klasyfikacji. Opracowano metody oraz narzedzia, ktére zweryfikowano na
podstawie posiadanego zbioru danych.

Podstawy teoretyczne rozwazanego problemu, w tym zarysowanie potrzeb naukowych i
ekonomicznych  zagadnienia, rozeznanie dotychczas wykorzystywanych  metod
konwencjonalnych, jak i nieinwazyjnych, w tym metod wykorzysujacych dane hiperspektralne
1 metody uczenia maszynowego zostalty opisane w rozdziatach 3-4 i wskazuja na zasadno$é
podjetego kierunku badan.

Koncepcja opracowanej metody zostala w sposob syntetyczny podsumowana w rozdziale 5.
Na rysunku rys. 12 przedstawiono rowniez koncepcje urzadzenia pomiarowego
wykorzystujacego opisang metode 1 zbudowane klasyfikatory w dziataniu polowym,
zaproponowano urzadzenie rgczne oraz urzadzenie zamontowane na platformie latajace;.
Urzadzenie zintegrowane z bezzatogowa platformga latajaca mogloby mie¢ nastepujace zalety:
wigksza automatyzacja rozwigzania, mozliwos¢ szybszego wykonania pomiaru na wigkszych
obszarach, jak roéwniez wigksza skalowalno$¢ rozwigzania oraz mozliwo$¢ wykonania
pomiaru bez koniecznosci inspekcji lokalnej np. w $rodku pola. Praktyczna implementacja
takiego rozwigzania wigze si¢ jednak z wieloma ograniczeniami i wyzwaniami. W$rdd nich
mozna wymieni¢ m.in. relatywnie duze wymiary 1 waga aktualnych instrumentow
hiperspektralnych, co skutecznie ogranicza czas przelotu i zasieg, dynamicznie zmieniajace si¢
warunki atmosferyczne, relatywnie krotki czas lotu w przypadku zastosowania platform
wielowirnikowych czy narazenie na uszkodzenie urzadzenia pomiarowego podczas ladowania
przy wykorzystaniu platform samolotowych w przypadku montazu urzadzenia pod platforma.

Metody i materialy w przewazajacej formie zostaly przedstawione w rozdzialach 6-8. W
rozdziale 8 przedstawiono metode postepowania z danymi w celu uzyskania najlepszych
wynikow dla wybranych klasyfikatorow (liniowy klasyfikator wektorow nosnych, regresja
logistyczna, klasyfikator grzbietowy, klasyfikator lasu losowego, klasyfikator lekkiej maszyny
wzmocnienia gradientowego oraz klasyfikator ekstremalnego wzmocnienia gradientowego), a
takze przedstawiono metod¢ laczenia danych z uwzglednieniem wymiaru czasu (DPI, liczba
dni po inokulacji).

Pozostate rozdziaty (9 1 10) doprecyzowuja opis metod tworzenia modeli klasyfikacji binarne;,
ale przede wszystkim opisuja uzyskane wyniki i ich analiz¢. Rozdzial 9 skupia si¢ na tworzeniu
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klasyfikatorow w ujeciu catosciowym (tzn. dla catego zbioru, bez uwzglednienia wymiaru
czasu — DPI), z uwzglednieniem wieloetapowego postegpowania z danymi zawierajacym
procesy normalizacji danych, eliminacji cech oraz dostrajania hiperparametréw modeli.
Rozdzial 10 skupia si¢ na metodzie klasyfikacji uwzgledniajacej wymiar czasu w
newralgicznym dla rozwoju choroby okresie (DPI <= 14).

W wyniku realizacji niniejszej pracy wykonano programistyczng implementacje metod
wstepnego przetwarzania danych hiperspektralnych na potrzeby klasyfikacji binarnej oraz
procesow treningowych rzeczonych klasyfikatorow w przetwarzaniu wieloetapowym dla
podejscia calosciowego 1 podejscia uwzgledniajacego wymiar czasowy, na przyktadzie uprawy
pomidora (Solanum lycopersicum).

Najwazniejsze osiggni¢cia przedstawione w niniejszym doktoracie to:

e Opracowanie metody pozwalajacych na wykrywanie choréb na podstawie danych
hiperspektralnych,

e Opracowanie metody wstepnego przetwarzania danych hiperspektralnych na potrzeby
diagnostyczne roslin charakteryzujacej si¢ poprawa wynikow klasyfikacji na poziomie,

e Opracowanie metody tworzenia podzbiordw danych hiperspektralnych w celu
uwzglednienia wymiaru czasu (DPI) w procesie treningu klasyfikatoréw,

e Zaprojektowanie i implementacja wieloetapowego procesu treningu klasyfikatorow, w
tym z uwzglednieniem wymiaru czasowego posiadanych danych,

e Wyznaczenie klasyfikatoréw najlepiej sprawdzajacych si¢ w procesie klasyfikacji
binarne;j,

e Wyznaczenie zakreséw spektralnych w przestrzeni VNIR oraz SWIR istotnych w
klasyfikacji choréb roslin.

Zrealizowane badania wykonane w celu weryfikacji postawionych tez pomocniczych
zaowocowaly wnioskami i wskazowkami w zakresie metod diagnostyki roslin korzystajacych
z pomiardw hiperspektralnych i metod uczenia maszynowego:

1. Istotne zakresy spektralne wykazane w ramach przeprowadzonych prac sg tozsame z
wczesniejszymi wyniki innych autoréw w przestrzeni VNIR, jednak dodatkowo jako
istotne wskazano zakresy z przestrzeni SWIR (1800-1890 nm oraz 2269 nm),

2. Sposrod grona 40 klasyfikatoréw wyloniono najlepsze dla omawianego zagadnienia:
liniowy klasyfikator wektoréw nosnych, regresja logistyczna, klasyfikator grzbietowy,
klasyfikator lasu losowego, klasyfikator lekkiej maszyny wzmocnienia gradientowego
oraz klasyfikator ekstremalnego wzmocnienia gradientowego,

3. Z wybranych klasyfikatorow najlepszy $redni wynik uzyskaty klasyfikatory regres;ji
logistycznej (0,878 w ETAPIE 6),

4. Z wybranych klasyfikatorow najgorszy sredni wynik uzyskaly klasyfikatory lasow
losowych (0,708 w ETAPIE 1),

5. Poszczegoblne etapy postgpowania z danymi (ETAPY 1-6) powoduja osigganie coraz
lepszych wynikéw, nie liczac redukcji zakresow brzegowych wskazanych przez
dystrybutora sprzgtu (ETAP 3),

6. Wykonanie normalizacji minimum-maksimum (ETAP 2) poprawia parametry modeli
klasyfikacyjnych w poréwnaniu do danych surowych (ETAP 1),

7. Usunigcie brzegowych warto$ci zakreséw spektralnych (ETAP 3) wskazanych przez
dystrybutora wykorzystanego urzadzenia pomiarowego jako najbardziej zaszumione
pogarsza lub nie poprawia wynikow klasyfikacyjnych w poréwnaniu do normalizacji
minimum-maksimum (ETAP 2),
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8. Rekurencyjna eliminacja cech (ETAP 4) poprawia wyniki w stosunku do normalizacji
minimum-maksimum (ETAP 2),

9. Przeprowadzenie petnego procesu rekurencyjnej eliminacji cech (ETAP 4) nie
gwarantuje najlepszych rezultatow klasyfikacyjnych (ETAP 5),

10. Dostrajanie hiperparametrow pozwala na osiagnigcie najlepszych rezultatow (ETAP 6)
w porOwnaniu z pozostatymi etapami — $rednia poprawa wskaznika F1 pomiedzy
etapami 1 1 6 wyniosta 9,7%,

11. Analiza danych uwzglgdniajaca wymiar czasowy (DPI) przy zastosowaniu parametru
szeroko$ci ramki agregacji danych (7) rownej 3 dni data lepsze rezultaty od
zastosowania szerokos$ci 7=1 ze wzglgdu na poziom uzyskanych wynikéw oraz lepsze
od 7=5 ze wzgledu na czas potrzebny do przeprowadzenia badania przy
poréwnywalnych wynikach (F1 wyniost 0,836, 0,889 i1 0,898 dla 7 rownego
odpowiednio 1, 31 5),

12. Zastosowanie parametru 7=1 bylo zwigzane z uzyskiwaniem wyzszego odchylenia
standardowego dla otrzymanych wynikéw niz w przypadku 7=3 lub 7=5,

13. Najwigksza poprawe wynikow pomiedzy warto$ciami podejsciem jednodniowym
(T=1), a pozostatymi (7=3, 7=5) odnotowano dla choroby AN, tj. 7=3: poprawa o0 0.054
w poréwnaniu do 7=1; 7=5: poprawa o 0.0598 w poréwnaniu do 7=1,

14. Najwigksza poprawe wynikow pomigdzy podejsciem jednodniowym (7=1), a
pozostalymi (7=3, 7=5) odnotowano dla klasyfikatorow:

a. Ridge Classifier dla 7=3: poprawa o 0.0554 w poréwnaniu do 7=1,
b. LGBM Classifier dla 7=5: poprawa o 0.0554 w poréwnaniu do 7=1,

15. Mediana uzyskiwanych wynikow (wskaznika F1) wskazuje, ze we wszystkich
przypadkach (nie liczac choroby BS dla 7=1) udato si¢ uzyska¢ zaktadany prog F1>0.8,
tj.

a. dla podzialu wg chorob mediana miescita si¢ w zakresie:
i. dla 7=1: 0.791-0.873,
ii. dla 7=3: 0.812-0.873,
iii. dla 7=5: 0.825-0.886,
b. dla podzialu wg klasyfikator6w mediana miescita si¢ w zakresie:
i. dla 7=1: 0.806-0.873,
ii. dla 7=3: 0.832-0.906,
iii. dla 7=5: 0.835-0.909.

Wyniki opisane w rozdziale 9.2 udowadniajg I teze¢ pomocnicza ,, Mozliwe jest okreslenie
algorytmow klasyfikacyjnych, ktore z wigkszq efektywnoscig pozwalajq na rozpoznanie
nastepujgcych chorob pomidora zwyczajnego: alternarioza, antraknoza, bakteryjna
cetkowatos¢ pomidora, septorioza, zaraza ziemniaka w pomidorze z zastosowaniem
ograniczonego zbioru danych uczgcych”.

Wyniki opisane w rozdziale 9.3 i 9.4 udowadniajg Il teze pomocniczg ,, Mozliwe jest okreslenie
specyficznych dtugosci zakresu widma odpowiadajqcych okreslonym jednostkom chorobowym
Solanum lycopersicum”.

Wyniki opisane w rozdziale 10.3 udowadniajg I1I tez¢ pomocnicza ,, Hiperspektralne pomiary

reflektancji pozwalajq na klasyfikacje jednostek chorobowych Solanum lycopersicum w czasie
szybszym niz metoda oceny wizualnej stosowana w praktyce”.
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Przedstawione powyzej rezultaty badan udowodniaja teze gléwna pracy: ,,Istnieje
moZliwosé wykorzystania danych hiperspektralnych reflektancji 7 zakresu fal o diugosci 350-
2500nm i algorytmow uczenia maszynowego w procesie automatycznej diagnostyki Solanum
Iycopersicum, takich jak liscie roslin, pod kqtem klasyfikacji wybranych jednostek
chorobowych”.

Przeprowadzone badania potwierdzily przydatno§¢ danych hiperspektralnych w procesie
diagnostycznym i wykrywania niektorych chordb uprawy Solanum lycopersicum, a takze w
procesie wczesnego wykrywania chorob tej uprawy. Zaproponowana w pracy metoda
przetwarzania danych hiperspektralnych (ETAPY 1-6) pozwolita na uzyskanie poprawy
wynikow klasyfikacji w prawie kazdym przypadku. Wskazano réwniez wazne zakresy
spektralne, ktore byty szczegodlnie wazne w procesie decyzyjnym i moga by¢ rozwazane przy
opracowywaniu nowych metod i przyrzaddow pomiarowych dedykowanych diagnostyce
choréb uprawy Solanum lycopersicum. Przeprowadzone badanie literaturowe i wykonane w
ramach pracy badania wykazuja, Zze zebranie kompleksowego zestawu danych pomiarowych,
obejmujace rdézne przypadki chorobowe w réznych fazach rozwoju, najlepiej wykonywanych
dzienng czgstotliwoscia, moze pozwoli¢ na stworzenie mozliwie niezawodnych i szybkich
metod diagnostyki choréb roslin.Niektorym autorom udato si¢ uzyskac lepsze wartosci metryk
dopasowania modelu, jednak wyniki te byly uzyskiwane dla widocznych symptomow
chorobowych, czgsci roslin niemozliwych do sprawdzenia za pomoca technik teledetekcyjnych
(np. todyg, ktore zazwyczaj sa przykryte lis¢mi) lub otrzymane wyniki nie byly state (np. 90%
doktadnosci klasyfikacyjnej dla DPI=4, ale juz zaledwie 33,33% dla DPI=5).

Pomiary wykonywane z dzienng czgstotliwo$cia sa bardziej wiarygodne niz pomiary
wykonywane sporadycznie. Zwiekszenie czgstotliwosci z pomiardw codziennych czgstszych
pomiaréw moze poprawi¢ uzyskane wyniki.

Wykorzystanie najnowszych osiggni¢¢ w dziedzinie uczenia maszynowego moze poméoc w
poprawieniu wynikow klasyfikacji, jednak wymagatoby to pozyskania znacznej ilo§ci danych.
Pomiary wykorzystane w niniejszej pracy byty wykonywane w srodowisku laboratoryjnym w
spos6b manualny. Proces ten byt uciazliwy, czaso- i pracochlonny, a co z tym zwigzane,
réwniez podlegat bledom ludzkim. Rozwdj nieinwazyjnych metod teledetekcyjnych wymaga
automatyzacji i standaryzacji procesu wykonywania tego typu pomiardw.

Zastosowanie opisanych metod moze poméc w skutecznym i szybkim diagnozowaniu chorob
ro$lin, co moze przyczyni¢ si¢ do poprawy wydajnosci i jakosci produkcji roslinnej oraz
ochrony srodowiska.
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12. Kierunek dalszych prac

Metody przedstawione w niniejszej pracy doktorskiej moga zosta¢ zastosowane do innych
upraw i ich chordb, co wymaga opracowania odpowiednich, dedykowanych zbioréw danych
zbudowanych na podstawie pomiarow wykonanych w warunkach laboratoryjnych i/lub
terenowych.

Zaprezentowana metoda diagnostyczna moze by¢ przetestowana podczas przelotow
inspekcyjnych wykonywanych, np. za pomoca bezzatogowych i zalogowych statkow
powietrznych, czy satelitow, jednak wymagaloby to poglebionych badan w warunkach
rzeczywistych. Wykonanie takich badan jest jednak zadaniem nietrywialnym z uwagi na
organiczny charakter rozprzestrzeniania si¢ chordb i brak mozliwosci wykluczenia wystapienia
choréb nieuwzglednionych w procesie badawczym, jednak jest to kolejny krok na drodze do
automatyzacji i skalowalnosci procesu diagnostycznego z wykorzystaniem zaproponowanych
metod.

Zasadnym jest powtérzenie badania z wykorzystaniem roéznych modeli sztucznych sieci
neuronowych, w tym uczenia glebokiego. Moze to pozwoli¢ na poprawe osigganych wynikow
zwlaszcza w bardzo ztozonych przypadkach. Wymagatoby to jednak pozyskanie duzo
wigkszego zestawu danych treningowych. Z dotychczasowych doswiadczen autora wynika, ze
w zestawach danych ztozonych z tysiecy czy dziesigtek tysigcy pomiarow hiperspektralnych
lepiej sprawdzaja si¢ metody klasyczne uczenia maszynowego, a zbiory danych ztozonych z
wigkszej liczby pomiarow hiperspektralnych nie s3 ogdlnodostepne.

Niewatpliwe dalszym kierunkiem badan powinno by¢ odtworzenie zaproponowanych metod
w badaniach poswigconych innym uprawa i ich chorobom. Istotnym moze okazaé si¢ réwniez
zwigkszenie czgstotliwosci pomiarowej do wykonywania pomiaréw w odstepach 12-
godzinnych. Dodatkowo w dalszych rozwazaniach mozna wykorzysta¢ inne metody ekstrakcji
1 transformacji cech modelu uczenia maszynowego.
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Streszczenie

Celem pracy byto stworzenie metody pozwalajacej na wstgpna, automatyczng diagnostyke obiektu za
pomoca pomiarow reflektancji hiperspektralnej oraz algorytmow uczenia maszynowego na przyktadzie
diagnostyki wybranych choréb w uprawach roslin. W pracy doktorskiej autor postuzyt si¢ zbiorem
pomiarow reflektancji hiperpektralnej z zakresu 350-2500nm wykonanych za pomocg urzgdzenia ASD
FieldSpec 4 Hi-Res w srodowisku kontrolowanym oraz wybranymi metodami klasycznymi uczenia
maszynowego, takimi jak liniowy klasyfikator wektorow nosnych, regresja logistyczna, klasyfikator
grzbietowy, klasyfikator lasu losowego, klasyfikator lekkiej maszyny wzmocnienia gradientowego oraz
klasyfikator ekstremalnego wzmocnienia gradientowego.

Dla poruszanej tematyki wykonane zostalo badania aktualnego stanu wiedzy, ktorego wyniki
wskazujaca na zasadno$¢ przyjetego kierunku dzialan i mozliwosci wykorzystania danych do
osiggnigcia zalozonego celu, a jednoczes$nie wskazujg na istotne braki w dotychczas wykonywanych
badaniach, takie jak niedobor wynikéw dla pomiaréw wykonywanych z dzienng czestotliwoscia czy
brak badan obejmujacych metode przetwarzania danych hiperspektrlanych zaproponowang przez
autora. Wyznaczono 6 wariantow eksperymentalnych uwzglgdniajacych rézne przypadki chorobowe
zaro6wno w badaniu dla zbioru calos$ciowego, jak i fragmentarycznego, uwzgledniajacego wymiar
czasu.

W pracy zaprezentowana zostata metoda przetwarzania i klasyfikacji danych hiperspektralnych w celu
automatyzacji procesu wczesnej diagnostyki obiektow roslinnych z uzyciem metod nieinwazyjnych.
Zaproponowana metoda pozwolita na poprawe sredniej skuteczno$ci diagnostycznej z poziomu 0.749
do 0.846 (poprawa o 9,7%) mierzonej wskaznikiem F1.

Zaprezentowano metode uwzgledniajagcg wymiar czasu wykonywanych pomiarow. Wyznaczono
parametr T agregacji czasowej danych, ktory pozwala na zwigkszenie pewnosci decyzyjnej przy
jednoczesnym skrdceniu czasu analizy. Autor konkluduje, ze dla T rownemu 3 dniom pomiarowych
uzyskuje si¢ wyniki lepsze niz dla agregacji 1-dniowej, a porownywalne do agregacji 5-dniowe;.

Wyznaczono zakresy spektralne w przestrzeni §wiatta widzialnego i bliskiej podczerwieni (VNIR) oraz
podczerwieni fal krotkich (SWIR) istotne w procesie diagnostycznym. Autor zauwaza, ze o ile zakresy
VNIR pokrywaja si¢ z dotychczasowymi wynikami innych autoréw, to zakresy wskazane w przestrzeni
SWIR, tj. 1800-1890 nm oraz 2269 nm stanowig nowo$¢ naukowa.

Podsumowanie

Wyniki uzyskane w trakcie realizacji prac zawartych w pracy doktorskiej udowadniajg tezy pomocnicze
oraz tez¢ glowna pracy ,Istnieje mozliwosé wykorzystania danych hiperspektralnych reflektancji z
zakresu fal o dlugosci 350-2500nm i algorytmow uczenia maszynowego w procesie automatycznej
diagnostyki Solanum lycopersicum, takich jak liscie roslin, pod kqtem klasyfikacji wybranych
Jjednostek chorobowych”.
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Abstract

The objective of the thesis was to develop a method enabling preliminary, automated object diagnosis
using hyperspectral reflectance measurements and machine learning algorithms on the example of the
diagnosis of selected diseases in plant crops. In the doctoral thesis, the author utilized a dataset of
hyperspectral reflectance measurements in the range of 350-2500nm collected with the
spectroradiometer ASD FieldSpec 4 Hi-Res in controlled environment, along with selected classical
machine learning methods such as linear support vector classifier, logistic regression, ridge classifier,
random forest classifier, light gradient boosting machine classifier and extreme gradient boosting
classifier.

Research on the current state of knowledge was conducted, the results of which indicate the validity of
the adopted approach and the feasibility of hyperspectral data usage to obtain the set goal. At the same
time, these results highlight significant gaps in the research conducted heretofore, such as a shortage of
datasets consisting of the measurements taken at daily frequencies or a lack of studies involving the
hyperspectral data processing method proposed by the author. Six experimental variants were
determined, including various disease cases, both in the comprehensive dataset study and a fragmented
one, considering the temporal dimension.

The thesis presents a method of processing and classifying temporally-aggregated hyperspectral data to
automate the process of early detection of plant diseases using non-invasive methods. The proposed
method resulted in an enhancement of the average diagnosis efficiency from 0.749 to 0.846 (an
improvement of 9.7%) as measured by the F1 score.

A method considering the temporal dimension of measurements was presented. A parameter T of
temporal data aggregation was determined, which enhances decision-making confidence while
simultaneously reducing the time of analysis. The author concludes that for T equals 3 measurement
days, the obtained results are better than for 1-day aggregation and comparable to 5-day aggregation.

Spectral wavelengths in the visible and near-infrared (VNIR) and short-wave infrared (SWIR) spectral
ranges, crucial for the diagnosis process, were identified. The author notes that while the wavelengths
located in VNIR range align with prior findings from other authors, the wavelengths located in SWIR
range, i.e., 1800-1890 nm and 2269nm, represent a scientific novelty.

The results obtained during the implementation of the work included in the doctoral thesis confirm the
auxiliary theses as well as the main thesis of the work, ‘It is possible to use hyperspectral reflectance
data in the range of wavelengths from 350 to 2500nm and machine learning algorithms in the
process of automatic diagnostics of Solanum lycopersicum for classification of selected diseases’.
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14.

DODATEK A

14.1.Zalaczniki

1.
2.

Zatacznik 1 - Upowaznienie do wykorzystania danych firmowych

Dziennik eksperymentow przeprowadzonych w ramach badan: https://qzsolutions-
my.sharepoint.com/:w:/g/personal/ksmykala _gzsolutions pl/EaS9iweIM-
INv1Sp9cCOLHwWBILSQoB0d55FjgC7iAgZOQA?e=sGg4KX

14.2.Zalaczniki w formie skoroszytow

1.

150

Petna lista wynikow klasyfikacji binarne;j: https://qzsolutions-
my.sharepoint.com/:x:/g/personal/ksmykala gzsolutions pl/EaN2mtw6wSNGvrJlw
WxvbygBBY giXwCVLCq5__ 8izOR2MA?e=6fCQrA

Tabela  przestawna  wynikéw  klasyfikacji  binarnej:  https://qzsolutions-
my.sharepoint.com/:x:/g/personal/ksmykala gzsolutions pl/Ee9uwHpbBIFAovgglky
u4UkBtwDYXENpDaeCgfoOAGmSFA?e=BpY 1IM
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Panu Krzysztofowi Smykata udziela sie upowaznienia
na nieodptatne wykorzystanie danych bedacych wtasnoscig firmy QZ Solutions sp. z 0.0. w
celach realizacji prac naukowo-badawczych, w tym przede wszystkim danych pozyskanych
w ramach projektu o sygnaturze POIR.01.01.01-00-1317/17.
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